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Streszczenie: W artykule zostat podjety temat budowy i testowania wstecznego w petni automatycz-
nej strategii inwestycyjnej opartej na uczeniu maszynowym. Podczas pisania artykutu zostaty przepro-
wadzone obszerne studia literaturowe. Zostaty przedstawione zaréwno najwazniejsze zatozenia i me-
tody stosowane w budowie strategii, jak i narzedzia do testowania wstecznego. Przedstawiona zostata
analiza wskaznikowa i metody uczenia maszynowego z wyrdznieniem drzew decyzyjnych i lasu loso-
wego. Zbudowany algorytm wykazat sie zyskownoscig w prawie kazdych warunkach panujacych od
2008 do 2022 roku. System wykazywat dodatni wynik zaréwno w trendzie wzrostowym, bocznym, jak
i spadkowym. Wyniki w trendzie spadkowym i bocznym w ujeciu procentowym byty znaczgco wyzsze
od benchmarku. Wyniki w ujeciu procentowym w trendzie wzrostowym byty ponizej benchmarku.
Na catym okresie w stosunku do maksymalnego uzycia kapitatu zysk procentowy wynidst 82%. Daje
to roczny CAGR na poziomie 4,39%.

Stowa kluczowe: handel algorytmiczny, uczenie maszynowe, testowanie wsteczne

1. Wstep

W niniejszym artykule poruszono tematyke zwigzang z zastosowaniem metody
uczenia maszynowego do konstrukcji systemu przewidujgcego optymalny moment
zakupu spotek notowanych na gietdzie papieréw wartosciowych. Przewidywanie
rynku finansowego stanowi niezwykte wyzwanie, a przez dziesieciolecia powstato
wiele badan dotyczgcych mozliwosci przewidywania kierunku zmian cen instrumen-
tow finansowych notowanych na gietdzie. Inwestorzy, badacze i spekulanci opraco-
wali liczne techniki majgce na celu trafne okreslenie optymalnego momentu zakupu
lub sprzedazy instrumentéw finansowych.

Gtéwnym celem przeprowadzonego badania jest stworzenie systemu, ktory be-
dzie w stanie przewidzie¢ optymalny moment zakupu instrumentéw finansowych
przy wykorzystaniu lasu losowego. Nastepnie przeprowadzone zostang testy wstecz-
ne strategii oraz poréwnanie wynikéw z benchmarkiem oraz rentownoscig 10-let-
nich obligacji. Badanie opiera sie na spétkach z indeksu WIG20 i obejmuje okres od
2008 do 2022 roku.
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2. Metodyka badan wtasnych

2.1. Analiza wskaznikowa — wskazniki techniczne

Wskazniki techniczne to narzedzia analizy, ktére stuzg do badania trendéw rynko-
wych oraz sygnatow kupna i sprzedazy. Wskazniki techniczne opierajg sie na analizie
historycznych danych rynkowych, takich jak ceny, wolumeny czy zmiennos¢. Ich
gtdwnym celem jest pomoc inwestorom w podejmowaniu decyzji inwestycyjnych
i przewidywanie przysztego ruchu cen. Jak podaje Chen (2021) mozna wyrdznic
2 typy wskaznikéw:

e oscylatory,

e naktadki.

Oscylatory

Oscylatory — czyli wskazniki, ktore oscylujg miedzy lokalnym minimum a maksimum.
S3 naktadane na wykres powyzej lub ponizej niego. Przyktadowymi wskaznikami sg
RSIi MACD.

Wskaznik RSI

Jednym z popularnych wskaznikéw technicznych jest RSI, ktéry mierzy site ruchu
cenowego w okreslonym okresie. RSI pokazuje, czy na rynku panuje nadmierny
optymizm czy pesymizm. Jak podaje Wilder (1978) oblicza sie go nastepujaco:

100
1+RS

()

a — $rednia warto$¢ wzrostu cen zamkniecia z y dni,
b — $rednia wartos¢ spadku cen zamkniecia z y dni.

RSI'=100-

gdzie

Popularna interpretacja tego wskaznika mowi, ze kiedy spada on ponizej 30,
oznacza to, ze inwestorzy sg bardziej sktonni do sprzedazy niz kupna, co moze suge-
rowac, ze cena jest zbyt niska i moze wkrétce wzrosngc. Natomiast kiedy RSl wzrasta
powyzej 70, inwestorzy sg bardziej sktonni do kupna niz sprzedazy, co moze sugero-
wac, ze cena jest zbyt wysoka i moze wkrétce spas¢. Wskaznik RSI na rysunku 1
przedstawiajgcym cene zamkniecia bitcoina prezentuje sie nastepujgco.
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Rysunek 1. Wskaznik RSI

Zrédto: opracowanie wtasne.

Naktadki

Nakfadki — wskazniki, ktore wykorzystujg te sama skale co ceny instrumentdéw finan-
sowych i sg naktadane na ich ceny na wykresie gietdowym. Ich przyktadami sg wstegi
Bollingera i SMA.

Wskaznik wstegi Bollingera

Wstega Bollingera to narzedzie analizy technicznej, ktore zostato opracowane przez
Johna Bollingera w latach 80. XX wieku. Narzedzie to, jak podaje Bollinger (2001),
sktada sie z 3 linii na wykresie, ktdre opisujg przedziat zmiennosci cenowej wokot
$redniej ruchomej. Gdrna linia przedziatu zmiennosci cenowej jest oznaczona przez
wartos¢, ktéra jest dwukrotnoscig odchylenia standardowego od sredniej ruchomej
w gore. Dolna linia przedziatu zmiennosci cenowej jest oznaczona przez wartosé,
ktora jest dwukrotnoscig odchylenia standardowego od $redniej ruchomej w dot.
Ceny instrumentu finansowego, ktére przekraczajg gérng lub dolng granice prze-
dziatu zmiennosci cenowej, mogg wskazywac na zmiane trendu lub wiekszg zmien-
nos¢ cen. Jak pisze Hayes (2023) wstegi Bollingera sg czesto stosowane przez inwe-
storéw w celu analizy rynku i identyfikacji punktéw zwrotu. Na przyktad, gdy ceny
instrumentu przekraczajg gorng granice przedziatu zmiennosci cenowej, moze to
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sugerowac, ze rynek jest przewartosciowany i moze dojsé do spadku cen. Z kolei,
gdy ceny instrumentu spadajg ponizej dolnej granicy przedziatu zmiennosci ceno-
wej, moze to sugerowa, ze rynek jest niedowartosciowany i moze dojs¢ do wzrostu
cen. Na rysunku 2 zaprezentowano ten wskaznik.
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Rysunek 2. Wskaznik wstegi Bollingera

Zrédto: opracowanie wtasne.

2.2. Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe, jak podaje Mitchell (1997), to dziedzina sztucznej inteligencji,
ktéra umozliwia algorytmom uczenie sie z danych i podejmowanie decyzji na ich
podstawie bez wyraznej instrukcji ze strony cztowieka. Algorytmy zbudowane we-
dtug regut matematycznych uczg sie na podstawie znalezionych wzorcéw w danych
wejsciowych, zwanych zbiorem uczgcym, a nastepnie stosujg te wzorce do podej-
mowania decyzji, prognozowania na nowych danych, zwanych zbiorem treningo-
wym. Proces uczenia maszynowego zazwyczaj sktada sie z kilku krokdw: zbierania
i przetwarzania danych, wyboru odpowiedniego algorytmu uczenia maszynowego,
trenowania modelu na danych treningowych, a nastepnie testowania i walidacji
modelu na danych testowych. Algorytmy uczenia maszynowego, jak podaje Micro-
soft Azure (2023), sg podzielone na 3 gtéwne kategorie uczenia:

e nadzorowane,

* nienadzorowane

* ze wzmochieniem.
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Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne, jak podajg Breiman, Friedman, Olshen i Stone (1984), sg przykta-
dem uczenia nadzorowanego. Sg uzywane zarowno do klasyfikacji, jak i do regres;ji.
Proces uczenia drzewa decyzyjnego polega na budowie hierarchii weztéw decyzyj-
nych, z ktérych kazdy reprezentuje jedng ceche wejsciowa. Algorytm budowy drze-
wa polega na wyborze najlepszej cechy, ktéra najlepiej dzieli zbiér danych na pod-
zbiory jednorodne. Nastepnie, dla kazdego podzbioru danych, tworzone sg kolejne
wezty, a proces powtarzany jest rekurencyjnie, az do osiggniecia maksymalnej gte-
bokosci drzewa lub uzyskania lisci jednorodnych, co oznacza, ze dla danego liscia
przypisana jest jedna klasa. Najczesciej stosowanymi metodami do wyboru cechy
rozdzielajacej w drzewach decyzyjnych sa:
e entropia,
e zysk informacyjny,
e indeks Giniego.

W przypadku stosowania drzew decyzyjnych nalezy uwazac¢ na mozliwos¢ prze-
trenowania. Trzeba stosownie dobieraé gtebokos¢ drzewa do posiadanych danych.
Zaletg drzew decyzyjnych jest tatwa interpretacja i mozliwos¢ wizualizacji.

Las losowy

Las losowy, jak pisze Yiu (2019), to popularna metoda uczenia maszynowego, ktdra
jest rozszerzeniem drzewa decyzyjnego i polega na budowaniu wielu drzew decyzyj-
nych. Kazde indywidualne drzewo w lesie losowym wydaje prognoze klasy i klasa
z najwiekszg liczbg gtosdw staje sie prognozg naszego modelu. Las losowy to metoda,
ktérej podstawowgq ideg jest wykorzystanie ,madrosci ttumu”. W uproszczeniu
oznacza to, ze zbiér drzew decyzyjnych dziatajgcych w grupie moze osiggnac lepsza
doktadnos¢ predykcji niz pojedyncze drzewo decyzyjne. Kluczowa role odgrywa tu
niski poziom korelacji miedzy poszczegdlnymi drzewami.

3. Przygotowanie danych i budowa modelu

Do wykonania analizy zostaty wybrane dane o interwale dziennym dla spétek z in-
deksu WIG20. Dane obejmowaty lata 2008-2022. Pobrane dane zawieraty dzienng
cene zamkniecia, otwarcia, najwyzszg cene danego dnia, najnizszg cene danego
dnia i wolumen dla kazdej spoétki.

Do przewidzenia momentu kupna akcji zostat wykorzystany model uczenia ma-
szynowego w postaci lasu losowego. Zostat uzyty algorytm klasyfikacyjny, ktéry kla-
syfikuje sygnat kupna z etykietg , 1", a inng sytuacje z etykietg ,,0”. Zmienna przewi-
dywana zostata ustalona jako zmiana procentowa w ciggu 21 dni handlu na gietdzie.
Algorytm przewiduje czy cena zamkniecia danej akcji wzrosnie o 10% w ciggu na-
stepnych 21 dni. Zmiennymi objasniajgcymi zostaty:



Budowa i testowanie wsteczne strategii inwestycyjnej opartej o uczenie maszynowe 125

e cena zamkniecia,

e wolumen,

e wskaznik RSI,

e wstegi Bollingera,

e wskaznik ATR,

e wskaznik MACD,

e wskaznik ADX,

¢ odchylenie standardowe.

Zbiory testowe i treningowe

6300 6900 7000 7100 7200 7300 7400 7500
Rysunek 3. Przyktadowy podziat danych na zbidr treningowy i testowy

Zrédto: opracowanie wtasne.

Algorytm zostat tak zbudowany, zeby byt wrazliwy na zmieniajgce sie otoczenie.
Model powinien sie dostosowywac do trendéw panujgcych na gietdzie. Zbior tre-
ningowy zostat ustawiony na 21 dni handlu na gietdzie, a zbiér testowy na 5 dni.
Czyli algorytm uczy sie caty miesigc, zeby przewidzie¢ nastepny tydzien. Program
dodaje nowe dane co tydzien. Rysunek 3 obrazuje przyktadowe dziatanie modelu
w czasie dla 10 ram czasowych.

3.1. Zatozenia backtestera

Podczas tworzenia backtestera przyjeto zatozenie, ze algorytm inwestuje 1000 zt
w kazdg transakcje. System nie ma ograniczen kapitatowych i wykorzystuje caty do-
stepny sygnat do zakupu akcji. Zgodnie z zatozeniem nie jest mozliwe ponowne za-
kupienie akcji tej samej spotki przed wczesniejszg sprzedazg. Analizowane wyniki
odnoszg sie do maksymalnego wykorzystania kapitatu w danym okresie. Moment
sprzedazy akcji moze nastgpi¢ w dwdéch momentach, jezeli cena akcji wzrosnie
0 10% albo jezeli spadnie o 5%.
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4. Wyniki badan wtasnych

System zostat poddany testowaniu wstecznemu na okresie od 01.01.2008 roku do
04.07.2022 roku, ktéry charakteryzowat sie dynamicznym i zréznicowanym otocze-
niem rynkowym. W tym czasie indeks WIG20 odnotowat spadek o 51,01%. Przez
caty badany okres miaty miejsce rézne wydarzenia i sytuacje, takie jak Swiatowy
kryzys finansowy w 2008 roku, wywotany kryzysem na rynku kredytéw hipotecz-
nych (subprime) w Stanach Zjednoczonych oraz upadkiem banku Lehman Brothers.
Kolejnymi wyzwaniami byta zmiana wtadzy oraz rézne wizje polityki gospodarczej
w Polsce, a takze nowa polityka bankéw centralnych na catym $wiecie, polegajaca
na stosowaniu masowego luzowania ilosSciowego oraz niskich stép procentowych.
W 2020 roku wybuchta pandemia koronawirusa, ktéra spowodowata paraliz wielu
krajow, w tym Polski, a wiele oséb zaczeto pracowac zdalnie. Na koniec badanego
okresu na rynki finansowe wptywaty wydarzenia zwigzane z wojng w Ukrainie oraz
masowg inflacjg, ktérej poziom nie byt obserwowany od dziesiecioleci. Wszystkie te
wydarzenie mozna zobserwowac na rysunku 4.

3500,00
3000,00
2500,00
2000,00
1500,00

1000,00
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

Rysunek 4. WIG20 caty badany zakres
Zrédto: (Bankier, 2023).

Algorytm na catym okresie osiggnat 82% zysku w stosunku do maksymalnego
uzycia kapitatu. Benchmark, jakim jest WIG20, w tym samym okresie spadt051,01%.
Wynik systemu mozna uznac za bardzo dobry. Przez caty okres zarobit 13 205,93 zt.
Maksymalne uzycie kapitatu wynosito 16 000 zt. Trafno$¢ podejmowanych decyzji
wyniosta 78%. Zwrot w czasie w stosunku do wykorzystanego kapitatu przedstawio-
no na rysunku 5.
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Rysunek 5. Zwrot do zainwestowanego kapitatu — caty okres

Zrédto: opracowanie wtasne.
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Rysunek 6. Miesieczna zmiana procentowa — caty okres

Zrédto: opracowanie wtasne.
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Jak mozna zauwazy¢ na, rysunku 6 algorytm dziata bardzo powtarzalnie i stabilnie.
Miesieczne zwroty w stosunku do wykorzystanego kapitatu sg podobne. Jedynie
w sierpniu 2010 roku algorytm wykazat sie duzo wiekszym miesiecznym zwrotem.
Byto to w silnym trendzie wzrostowym. Algorytm dostosowuje sie do panujgcych
warunkow i nie ulega znacznym wahaniom.
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Tabela 1. Wyniki roczne — caty okres

Data Zysk (z4)
31.12.2008 776,08
31.12.2009 2756,59
31.12.2010 888,05
31.12.2011 23,78
31.12.2012 667,56
31.12.2013 711,65
31.12.2014 475,67
31.12.2015 394,08
31.12.2016 1319,09
31.12.2017 477,18
31.12.2018 471,17
31.12.2019 905,74
31.12.2020 3120,77
31.12.2021 414,87
04.07.2022 -196,34

Zrédto: opracowanie wtasne.

Wynik systemu w polskich ztotych z po-
dziatem na kazdy rok mozna zobaczy¢ w ta-
beli 1. Jak mozna zaobserwowaé, najwiekszy
zysk wyrazony w polskich ztotych osiggniety
zostat w 2009 roku, 2016 i 2020 roku. Wszyst-
kie te lata charakteryzowaty sie korncéwka
bardzo duzych spadkéw i mocnym po nich od-
biciem. Potwierdza to dobrg zdolnos¢ do
przewidywania tak zwanych dotkéw. Najstab-
szy wynik odnotowano w latach 2022 i 2011.
W 2022 roku system odnidst strate w wyso-
kosci —196,34 zi, jednak nalezy podkresli¢,
ze okres badawczy zakonczyt sie w lipcu tego
roku. W roku 2011 system zarobit tylko
23,78 zt. W tym roku mogliémy zobaczyé
szczyt poprzednich wzrostéw i mocne odre-
agowanie w dot.

Rozktad otwieranych i zamykanych pozy-
cji mozna zobaczyé na rysunku 7.

20

10

D_

-0.1

Rysunek 7. Rozktad pozycji

Zrédto: opracowanie wtasne.
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Jak mozna zauwazy¢ na tym rysunku, rozktad zamykanych pozycji prezentuje sie
dobrze. Nie zauwazono nieprawidtowosci w dziataniu backtestera. Pewne odchyty
prezentowane na wykresie wynikajg z wybranego interwatu dziennego. Najwyzej
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zamknieta pozycja to Cd Projekt na poziomie 35,8%. Byto to 08.2010 roku i wtedy
w jeden dziern CDR urést, jak podaje Bankier (2023), o 26,44%. To zdarzenie tylko
potwierdza poprawnosé wykonanych obliczen.

5. Podsumowanie

Zbudowany algorytm wykazat sie zyskownoscig w prawie kazdych warunkach panu-
jacych od 2008 do 2022 roku. System wykazywat dodatni wynik zaréwno w trendzie
wzrostowym, bocznym, jak i spadkowym. Wyniki w trendzie spadkowym i bocznym
W ujeciu procentowym byty znaczgco wyzsze od benchmarku, a wyniki w ujeciu
procentowym w trendzie wzrostowym byty od niego nizsze. Na catym okresie
w stosunku do maksymalnego uzycia kapitatu zysk procentowy wynidst 82%, a zysk
w polskich ztotych wynidst 13,205. Daje to roczny CAGR na poziomie 4,39%. Jak
podaje Investing (2023), przecietna rentownos$¢ polskich obligacji 10-letnich na tym
okresie wyniosta 3,98%. Algorytm zatem przyniost wiekszy zysk od benchmarku
WIG20, ktéry spadt 0 51,01% i poréwnywalny wynik do 10-letnich obligacji. W dal-
szej czesci nalezatoby dodac koszty utrzymania systemu (koszt pradu i dostepu do
internetu) oraz przetestowac optymalng liczbe wykorzystywanego kapitatu w celu
zmaksymalizowania wyniku systemu. Jednak tak zbudowany system oparty na ucze-
niu maszynowym mozna uznac za bardzo dobrg baze do dalszego rozwoju. System
okazat sie zyskowny przez ponad 14 lat w wielu warunkach i wykazat lepsze wyniki
od benchmarkéw.
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Building and Backtesting Investment Strategy Based on Machine Learning

Abstract: The article addresses the construction and testing of a fully automated, machine learning-
-based investment strategy. Extensive literature studies were conducted during the writing of the
article. The key assumptions and methods used in strategy construction, as well as tools for backtesting,
were presented. The article includes a performance analysis and machine learning methods,
highlighting decision trees and random forest. The developed algorithm demonstrated profitability
under almost all prevailing conditions from 2008 to 2022. The system yielded positive results in both
upward, sideways, and downward trends. The percentage-based results in downward and sideways
trends were significantly higher than the benchmark, while the percentage-based results in the
upward trend were below the benchmark. Over the entire period, the percentage profit in relation to
the maximum capital utilization amounted to 82%. This translates to an annual Compound Annual
Growth Rate (CAGR) of 4.39%.

Keywords: algorithmic trading, machine learning, backtesting
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