LAPIN AMK '

Lapland University of Applied Sciences

ALGORITMISEN KAUPANKAYNNIN
STRATEGIATUTKIMUS PYTHON-YMPARISTOSSA

Jokiaho Pekka

Opinnaytetyo

Tieto- ja viestintatekniikka
Insind6ri (AMK)

2025



LAPIN AM K_] Opinnaytetyon tiivistelma

Lapland University of Applied Sciences

Tieto- ja viestintatekniikka
Insin6o6ri (AMK)

Tekija Pekka Jokiaho Vuosi 2025

Ohjaaja Erkki Mattila

Toimeksiantaja LapinAMK

Tyon nimi Algoritmisen kaupankaynnin strategiatutkimus
Python-ymparistossa

Sivumaara 47 + 14

Tama opinnaytetyd keskittyy algoritmisen  kaupankaynnin  strategian
kehittdmiseen, testaamiseen ja validointiin Python-ohjelmointiymparistdssa.
Tydssa toteutetaan kvantitatiivinen analyysi, jossa tutkitaan Mean Reversion
-strategian toimivuutta historiallisessa Bitcoin/EUR-markkinadatassa vuosilta
2020-2024. Strategia perustuu teknisiin indikaattoreihin, kuten Bollinger Bands
ja Relative Strength Index (RSI), ja sen suorituskyky arvioidaan Backtrader-
kirjaston avulla.

Tutkimuksessa hyddynnetaan useita validointimenetelmia, kuten parametrien
optimointia, robustisuustestausta ja walk-forward-analyysia. Naiden avulla
pyritadn minimoimaan ylioptimoinnin riskia ja varmistamaan strategian kyky
yleistya erilaisissa markkinaolosuhteissa.

Ty6 osoittaa, ettd Python tarjoaa tehokkaan ja joustavan alustan algoritmisen
kaupankaynnin tutkimukselle ja kehitykselle. Tulosten perusteella voidaan
todeta, ettd huolellisesti suunniteltu ja validoitu strategia voi tuottaa
kilpailukykyista suorituskykya simuloidussa ymparistossa.

Avainsanat algoritminen kaupankaynti, Python, backtestaus, Mean
Reversion, strategiaoptimointi, robustisuustestaus,
walk-forward-analyysi



LAPIN AM K_] Abstract of Thesis

Lapland University of Applied Sciences

Study Programme in Information and
Communication Technology
Bachelor of Engineering

Author Pekka Jokiaho Year 2025

Supervisor Erkki Mattila

Commissioned by LapinAMK

Title Algorithmic Trading Strategy Research in Python
Environment

Number of pages 47 + 14

The aim of this thesis study was to explore the role of back testing in the
development of algorithmic trading strategies within Python-based environment.

The study focused on a Mean Reversion strategy that utilizes the Bollinger
Bands and Relative Strength Index (RSI) indicators. The strategy was
implemented using the Backtrader framework and tested on historical Bitcoin
market data from 2020 to 2024. The research followed a systematic
development line including parameter optimization, robustness testing, and
walk-forward analysis. The goal was to create a strategy that performs reliably
under varying market conditions without being overfitted to historical data.

The results show that the final strategy yielded an 84% cumulative return over
four years and demonstrated resilience in multiple validation tests. The findings
highlight the importance of a well-structured back testing process in reducing
overfitting risk and increasing confidence in strategy performance before
deployment on live markets.

Keywords algorithmic trading, backtesting, Python, Backtrader,
strategy optimization, walk-forward analysis,
robustness testing



SISALLYS
L L L 1 7 1 J SRS 6
2 ALGORITMISEN KAUPANKAYNNIN PERUSTEET JA BACKTESTAUS....... 8
2.1 Algoritminen kaupankaynti ja strategiat............ccccoooeeiiii i 8
211 Maaritelma ja peruskasitteet............oooviviiiiiiiiiiiiiiiiiiii 9
2.1.2 Strategiatyypit ja niiden ominaispiirteet...............cccceee s 10
2.1.3 Markkinoiden mikrorakenne............ooooooiiiiiiiiiii 13
2.2 Python-alustainen kaupankayntikehys............cccooiiiiis 16
2.2.1  Pythonin ohjelmointikirjastot automatisoituun kaupankayntiin....... 16
2.2.2 Backtestaus ja optimointityokalut Pythonissa.................cccoooonni. 17
2.3 Backtestaus menetelmana..................ccc 19
2.3.1 Backtestauksen periaatteet............ooooriiiiii s 19
2.3.2 Datan laatu ja saatavuus................uuueiiiiiiiiiiieeeeeeeee 20
2.3.3 Backtestauksen rajoitteet.............ccoooiiiiiiiiii 20
2.4 Ylioptimoinnin riskit ja hallinta..............cccooo 21
2.4.1  Ylioptimoinnin tunnistaminen..............coooiiiiiiiiii e, 21
2.4.2 Walk-forward-analyysSi.........cccccuuuiiiiiiiiiiiiicee e 22
2.4.3 RobustisUUSEESTit............oooiiiiii 23
2.5 Markkinatehokkuus ja algoritminen kaupankaynti..................cccceeeeen. 24
2,51 Vaikutukset markkinoiden likviditeettiin...................ccoeiiiiiies 24
2.5.2 Flash crash -ilmiOt..........ooooiiiiiiii e 25
253 SaantelynakOkulmat............oooiiiiiiiiiiiii 26
2.6 Algoritmisen kaupankaynnin haasteet ja kriittinen tarkastelu............... 27
2.6.1 Algoritmisen kaupankaynnin varjopuolet............ccccccooviiiiiierinnnnnnn. 27
2.6.2 Sijoittamisen ja uhkapelin valimaasto...........c..ccccoovvviiiiiieniiinnnnnnnn. 28
2.6.3 Yksityissijoittajan mahdollisuudet suuria toimijoita vastaan........... 29
3 ALGORITMISEN KAUPANKAYNTISTRATEGIAN KEHITYS.......c.ccovvenee. 31

3.1 Datan valinta ja esikasittely...........cccooor 31



3.2 Alkuperainen strategia............oooooiiiiiiiiiiii e 32
3.3  Parametrien optimointi..........ccoovviiiiiiiiie e 33
3.4 HerkKyySanalyySi.......coouuuiiiiiiiiiie e 34
3.5 Markkinaskenaarioiden sSimulointi...............ooooiiiiiiiiiiiiii e 36
3.6  Slippage- ja kulumallinnus............coooiiiiii e 37
3.7  Walk-forward-analyysSi.........ccoooooooiii e 38
3.8 Lopullinen strategiapaivitys...........ccoiieiiiiiiiiiiii e 39
i O I 1| N I 41
0 1 == R 44

LI T T EET ettt e e e e e e e eeenenees 47



1 JOHDANTO

Algoritminen kaupankaynti on mullistanut rahoitusmarkkinoiden toiminnan viime
vuosikymmenina (Treleaven, Galas & Lalchand 2013) Tama kaupankaynnin
muoto, jossa tietokoneohjelmat toteuttavat automaattisesti ennalta maariteltyja
strategioita (Narang 2013), on nykyaan keskeinen o0sa moderneja
rahoitusmarkkinoita. Institutionaaliset toimijat, kuten pankit ja hedge-rahastot
kayttavat algoritmeja suurten toimeksiantojen toteuttamiseen ja kvantitatiivisten
strategioiden hyddyntamiseen. Samalla yha useammat yksityissijoittajat ottavat

kayttoon tyokaluja omien strategioidensa rakentamiseen.

Erityisesti suurilla markkinapaikoilla algoritmien osuus kaupankaynnistd on
kasvanut merkittavasti (European Securities and Markets Authority 2020), mika
on johtanut markkinoiden tehokkuuden ja likviditeetin paranemiseen
(Hendershott, Jones & Menkveld 2011). Algoritmien rooli ei kuitenkaan rajoitu
vain kaupankayntiin vaan niita kaytetdaan yha enemman myos riskienhallintaan,

arbitraasitilanteiden hyodyntamiseen ja markkinatiedon analysointiin.

Algoritmisen kaupankaynnin sovelluskohteet vaihtelevat laajasti.
Institutionaaliset sijoittajat hyodyntavat algoritmeja esimerkiksi suurten
volyymien hallintaan, kun taas kvantitatiiviset rahastot rakentavat monimutkaisia
malleja, jotka analysoivat tuhansia signaaleja eri markkinaolosuhteissa.
Teknologian kehityksen ja avoimen lahdekoodin ratkaisujen ansiosta myds
yksityissijoittajat voivat nykyisin toteuttaa strategioita, jotka aiemmin olivat vain

suurten toimijoiden ulottuvilla.

Python-ohjelmointikieli on noussut keskeiseen asemaan naissa tehtavissa sen
selkean syntaksin, laajan kirjastovalikoiman ja aktiivisen kehittajayhteison
ansiosta. Python tarjoaa tehokkaat tyokalut datan kasittelyyn (pandas, NumPy),
visualisointiin  (matplotlib), koneoppimiseen (scikit-learn) ja strategioiden
backtestaukseen (Backtrader, Zipline, QuantConnect). Tama tekee siita
houkuttelevan vaihtoehdon my6s kaupankaynnin  automatisoinnin ja

tutkimuksen valineena. (Lopez de Prado 2018.)



Erityisen tarkeda on ymmartaa, miten backtestauksen avulla voidaan arvioida ja
parantaa  strategioiden  suorituskykyd ennen niiden  kayttdonottoa
reaalimarkkinoilla (Chan 2013). Tehottomasti toteutettu backtestaus voi johtaa
virheellisiin johtopaatoksiin, etenkin jos testidata sisaltda vinoumia tai jos
strategia on optimoitu liiallisesti historialliseen dataan (Bailey, Borwein, Lopez
de Prado & Zhu 2014).

Taman tyon keskidssa on Mean Reversion -strategia, joka perustuu oletukseen
siitd, ettd markkinahinnat palaavat pitkdn aikavalin keskiarvoonsa (Gatev,
Goetzmann & Rouwenhorst 2006; Lopez de Prado 2018). Strategian toteutus
yhdistdd RSl-indikaattorin (Relative Strength Index) ja Bollinger Bandsin
signaalit. Naiden avulla pyritddn tunnistamaan ylilyontitilanteita, joissa

markkinahinta on poikennut normaalitasostaan.

Tutkimuksen tavoitteena on rakentaa, testata ja validoida kyseinen strategia
Python-ymparistdssa kayttden historiallista Bitcoin/EUR-dataa vuosilta 2020—

2024. Tyossa pyritaan vastaamaan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:

* Kuinka tehokkaasti Mean Reversion -strategia voidaan optimoida ja

validoida Python-ymparistossa

* Mita rajoitteita liittyy strategian siirtdmiseen reaalimaailmaan?



2 ALGORITMISEN KAUPANKAYNNIN PERUSTEET JA BACKTESTAUS

2.1 Algoritminen kaupankaynti ja strategiat

Algoritminen kaupankaynti on muuttanut rahoitusmarkkinoiden toimintaa
merkittavasti  2000-luvun alusta lahtien. Tietokoneohjelmien toteuttama
automatisoitu kaupankaynti, jossa osto- ja myyntipaatokset perustuvat ennalta
maariteltyihin saantoihin, on noussut keskeiseksi osaksi erityisesti suurten
markkinapaikkojen infrastruktuuria (Narang 2013; Treleaven ym. 2013). Tama
murros on lisannyt kaupankaynnin tehokkuutta, parantanut
markkinalikviditeettia ja laskenut kaupankayntiin liittyvia transaktiokustannuksia

(Hendershott ym. 2011; European Securities and Markets Authority 2020).

Vaikka keskeiset akateemiset lahteet ovat paaosin yli vuosikymmenen takaa,
niiden esittamat perusmekanismit ovat edelleen merkityksellisia algoritmisen
kaupankaynnin ymmartamiseksi. Teknologian nopean kehityksen vuoksi
kaytannon toteutukset ovat kuitenkin kehittyneet merkittavasti. Python-
ohjelmointikieli on vakiinnuttanut asemansa suosituimpana valineena
strategiakehityksessd ja backtestauksessa, erityisesti sen kattavan
kirjastovalikoiman, seka laajan kayttdjayhteison ansiosta. (Chan 2013;
McKinney 2017.)

Esimerkiksi kirjastot kuten Backtrader, Zipline ja QuantConnect mahdollistavat
strategioiden simuloinnin, optimoinnin ja analysoinnin kayttden historiallista
dataa. Nama kirjastot ovat saatavilla seka institutionaalisille etta yksityisille
toimijoille, mika on madaltanut kynnysta algoritmisen kaupankaynnin kokeilulle
ja laajentanut sen kayttajakuntaa. Lisaksi Pythonin ekosysteemi tarjoaa sujuvan
yhteensopivuuden koneoppimiskirjastojen (kuten scikit-learn tai TensorFlow)
kanssa, mika mahdollistaa yha monimutkaisempien datalahtdisten strategioiden
kehittamisen. (Lopez de Prado 2018.)

Kehityksen myota algoritminen kaupankaynti ei ole enaa vain suurten pankkien

ja hedge-rahastojen etuoikeus, vaan se on laajentunut kattamaan myods



yksityissijoittajat, jotka voivat rakentaa ja testata strategioita samoilla
periaatteilla kuin ammattimaiset toimijat. Tama demokratisoituminen on lisannyt
markkinoiden alykkyytta ja tarjonnut vaihtoehtoisia tapoja lahestya sijoittamista

seka kaupankaynnin automatisointia.

2.1.1 Maaritelma ja peruskasitteet

Algoritminen  kaupankaynti tarkoittaa jarjestelmallista ja automaattista
kaupankayntiprosessia, jossa seka kaupankayntipaatokset etta toimeksiantojen
toteutus tehdaan tietokoneohjelmien avulla. Algoritmit noudattavat ennalta
maariteltyja saantoja, jotka voivat perustua teknisiin indikaattoreihin, tilastollisiin
malleihin, saantopohjaisiin logiikoihin tai kehittyneisiin koneoppimisalgoritmeihin
(Chan 2013; Lopez de Prado 2018). Taman lahestymistavan etuna on kyky
kasitella suuria tietomaaria ja reagoida markkinamuutoksiin erittain nopeasti ja
johdonmukaisesti (Narang 2013). Erityisesti automatisoinnin avulla voidaan
hallita inhimillisia virheita ja tunteiden vaikutusta kaupankayntipaatoksiin, mika

parantaa johdonmukaisuutta ja skaalautuvuutta (Kissell 2013).

Algoritmisen kaupankaynnin strategian kehitysprosessi voidaan jasentaa
kolmeen keskeiseen vaiheeseen (Bailey ym. 2014; Lopez de Prado 2018).
Ensimmainen vaihe on markkinadatan keruu ja esikasittely. Tassa vaiheessa
kerataan historiallista hintadataa, volyymitietoa, uutisdataa ja muita mahdollisia
muuttujia (esim. tekniset indikaattorit), minka jalkeen data puhdistetaan ja
muunnetaan analyysikelpoiseen muotoon. Tama vaihe voi sisaltaa myos

poikkeamien, puuttuvien arvojen ja datan laadun tarkastelun.

Toisessa vaiheessa kehitetaan kaupankayntilogiikka eli signaalien generointi.
Tassa vaiheessa maaritellaan saannot, joiden perusteella algoritmi antaa osto-
tai myyntisignaaleja. Signaalit voivat perustua yksinkertaisiin ehtolauseisiin
(esim. RSI < 30), tilastollisin malleihin (esim. regressioanalyysi) tai

kehittyneempiin koneoppimismalleihin (esim. XGBoost tai LSTM).

Kolmannessa vaiheessa maaritellaan toimeksiantojen toteutusmekanismi, jossa
otetaan huomioon toteutuksen kustannukset, kuten bid-ask spreadit, slippage,

latenssi ja mahdolliset transaktiokulut (Hasbrouck 2007; Kissell 2013).
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Edistyneemmissa toteutusmekanismeissa voidaan kayttaa algoritmeja, jotka
hajauttavat  toimeksiantoja eri  ajankohtiin  tai markkinapaikkoihin

minimoidakseen markkinavaikutuksen (Almgren & Chriss 2000).

Python-ymparistd tarjoaa joustavat valineet koko strategiaprosessin
toteuttamiseen. Esimerkiksi pandas-kirjasto mahdollistaa tehokkaan datan
esikasittelyn (McKinney 2017), NumPy tukee vektoripohjaista laskentaa ja
scikit-learn tai TensorFlow mahdollistavat kehittyneiden
koneoppimisstrategioiden kayttéonoton. Backtraderin avulla voidaan toteuttaa
strategiasimulaatioita seka backtestauksia, ja matplotlib tai seaborn tarjoavat
visuaalisia keinoja tulosten analysointiin. Tama kokonaisuus mahdollistaa
empiiristen strategioiden nopean prototypoinnin, testaamisen ja arvioinnin

yhdessa ohjelmointiymparistossa (Kissell 2013; Lopez de Prado 2018).

2.1.2 Strategiatyypit ja nilden ominaispiirteet

Algoritmiset kaupankayntistrategiat voidaan luokitella useisiin paatyyppeihin
niiden toimintaperiaatteen perusteella. Jokaisella strategiaperheella on omat
vahvuutensa ja rajoitteensa, ja ne toimivat parhaiten tietyissa
markkinaymparistdissa tai aikahorisonteissa. (Chan 2013; Lopez de Prado
2018.)

Mean Reversion -strategiat perustuvat oletukseen siita, ettd omaisuuseran hinta
pyrkii palautumaan pitkdn aikavalin keskiarvoonsa. Strategia tunnistaa
ylilydnteja, joissa hinta poikkeaa normaalista vaihteluvalistaan, ja pyrkii
hyotymaan tasta poikkeamasta ostamalla ’liian halpaa” tai myymalla “liian
kallista”. Tyypillisia indikaattoreita ovat Bollinger Bands ja RSI (Bollinger, 2001;
Gatev ym. 2006). Mean Reversion soveltuu erityisesti rauhallisiin, vaihteleviin

markkinoihin, joissa likviditeetti on hyva ja trendit eivat ole vahvoja.

Mean Reversion -strategioissa yksityissijoittajalla voi olla suhteellisesti
paremmat mahdollisuudet kuin monissa muissa algoritmisen kaupankaynnin
muodoissa. Koska strategia perustuu tekniseen analyysiin ja keskihajonnasta
poikkeavien hintaliikkeiden tunnistamiseen, sen toteuttaminen ei vaadi

aarimmaisen nopeaa infrastruktuuria tai suuria paaomia. Vaikka suurin osa
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sijoittajista haviaa myos mean reversion -strategioissa, yksityissijoittaja voi
hyodyntdd rauhallisempia markkinaolosuhteita ja kayttda yksinkertaisia
indikaattoreita, kuten RSI:td ja Bollinger Bandseja, ilman ettd hanen tarvitsee
kilpailla millisekuntien tasolla suurten toimijoiden kanssa (Chan 2013). Na&in
ollen strategia voi tarjota realistisemman lahtokohdan yksityiselle toimijalle,

vaikka riskit ja tappion mahdollisuus ovat edelleen merkittavat.

RSI (Relative Strength Index) on J. Welles Wilderin (1978) kehittdama momentti-
indikaattori, joka mittaa hintaliikkeiden vahvuutta suhteessa nousu- ja
laskupaivien maaraan. Sen arvo vaihtelee valilla 0-100. Perinteisesti yli 70:n
arvoa pidetaan merkkina yliostetusta markkinasta ja alle 30:n arvoa ylimyydysta
markkinasta. RSI:n taustalla on ajatus, ettd voimakkaan nousun jalkeen
markkina on lyhyelld aikavalilla todennakoéisesti saavuttanut huippunsa, kun
taas voimakkaan laskun jalkeen on todennakoista, etta hinta korjaa ylospain.
Taman vuoksi RSI on suosittu valine mean reversion -strategioissa, silla se
auttaa tunnistamaan tilanteet, joissa hinnat voivat palautua kohti keskiarvoaan.
(Wilder 1978.)

Bollinger Bands puolestaan perustuvat liukuvaan keskiarvoon ja sen ymparille
muodostettuihin  yla- ja alarajoihin, jotka lasketaan tyypillisesti kahden
keskihajonnan etaisyydelle keskiarvosta (Bollinger 2001). Kun hinta nousee
nauhojen ylapuolelle, markkinoiden katsotaan olevan yliostetussa tilassa, ja kun
hinta laskee alapuolelle, markkinat nahdaan ylimyytyina. Bollinger Bandsin
taustalla on tilastollinen oletus, ettd suurin osa havainnoista osuu tietyn
keskihajonta-alueen sisalle. Kun hinta ylittaa taman alueen, on todennakoista,
ettd se palaa takaisin kohti keskiarvoa. Taman vuoksi indikaattori tukee mean

reversion -logiikkaa erityisen hyvin.

RSI:n ja Bollinger Bandsin yhdistaminen tarjoaa sijoittajalle kaksinkertaisen
varmistuksen: kun molemmat indikaattorit viittaavat markkinoiden vyli- tai
alilyonteihin, voidaan muodostaa vahvempi kaupankayntisignaali. Tama
parantaa todennakoisyytta, ettd havaittu poikkeama todella korjaantuu, mika
tekee yhdistelmasta hyodyllisen lahtdkohdan mean reversion -strategioiden

toteuttamiseen.
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Momentum-strategiat lahtevat siitd oletuksesta, etta hintaliikkeilld on taipumus
jatkua samaan suuntaan tietyn ajan. Strategiat pyrkivat seuraamaan trendeja
ostamalla omaisuuseria, jotka ovat nousussa, ja myymalla niita, jotka ovat
laskussa (Narang 2013). Indikaattoreina voidaan kayttda esimerkiksi liukuvia
keskiarvoja (Moving Averages), MACD:ta tai suoraa hinnan kehitysta.
Momentum-strategiat sopivat erityisesti volatiliteettia sisaltaviin ja trendikkaisiin

markkinaymparistoihin.

Arbitraasistrategiat hyodyntavat hintaeroja eri markkinapaikkojen,
instrumenttien tai johdannaisten valilla. Esimerkiksi samaa osaketta voidaan
ostaa yhdeltd porssilta ja myyda toisella, mikali hinnat poikkeavat toisistaan.
Arbitraasi vaatii nopeaa toteutusta, alhaisia transaktiokustannuksia ja matalaa
latenssia (Chan 2013). Tallaiset strategiat ovat yleisia

korkeataajuuskaupankaynnissa ja institutionaalisten toimijoiden kaytossa.

Market Making -strategiat perustuvat likviditeetin tarjoamiseen markkinoilla.
Markkinatakaaja asettaa samanaikaisesti osto- ja myyntitarjouksia ja ansaitsee
voittoa bid-ask-spreadin kautta. Naissa strategioissa riskienhallinta on tarkeaa,
silla varaston hallinta (inventory management) ja hinnan nopea liike voivat
aiheuttaa tappioita (Hasbrouck 2007). Strategiat vaativat jatkuvaa lasnaoloa
markkinoilla ja soveltuvat parhaiten korkealiikkeisiin  ja likvideihin

instrumentteihin.

Yksityissijoittajien mahdollisuudet menestya momentum-, arbitraasi- ja market
making -strategioissa ovat rajalliset verrattuna institutionaalisiin toimijoihin.
Suuret pankkiiriliikkeet ja hedge-rahastot panostavat huomattavia resursseja
algoritmien kehittamiseen seka tietojarjestelmien ja tiedonsiirron nopeuteen.
Kilpailu on aarimmaisen kovaa, ja etu on usein silla toimijalla, jolla on lyhin ja
nopein tiedonsiirtoreitti porssin palvelimille. Esimerkiksi mikroaaltolinkkeja on
rakennettu pelkastdan sen vuoksi, ettd valo kulkee tyhjiossa hieman
nopeammin kuin valokuidussa (Aldridge 2013, 25-27, 175-176) Tallaisessa
ymparistossa yksityissijoittajalla on vaikeaa saavuttaa kilpailuetua, silla
infrastruktuuri-investoinnit ja alhainen latenssi muodostavat merkittavan

kynnyksen. Tama ei kuitenkaan tarkoita, etteikd yksityissijoittaja voisi oppia ja
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kokeilla naita strategioita tutkimus- ja harjoittelutarkoituksessa, mutta realistiset
tuotto-odotukset on syyta pitaa maltillisina tai varautua jopa koko paaoman

menettamiseen.

News Trading -strategiat hyodyntavat akillisia markkinaliikkeita, joita syntyy
uutisten, taloustietojen tai muiden ulkoisten tapahtumien seurauksena.
Strategioissa voidaan kayttaa koneoppimista ja NLP-menetelmia uutisvirran
analysointiin ja signaalien muodostamiseen (Lopez de Prado 2018). Toteutus
vaatii tehokasta datan reaaliaikaista kasittelya ja nopeaa reagointia, mika tekee

strategiasta teknisesti haastavan, mutta potentiaalisesti erittain tuottoisan.

Python-ymparistd tarjoaa tyokalut kaikkien naiden strategiatyyppien
kehittamiseen ja testaamiseen. Kirjastot kuten Backtrader, Zipline ja
QuantConnect mahdollistavat seka signaalien muodostuksen ettd simulaation
historiallisella datalla. Kehittdja voi yhdistella useita |ahestymistapoja
rakentaakseen monimutkaisia, monistrategisia jarjestelmia, joita voidaan

optimoida ja validoida tehokkaasti.

2.1.3 Markkinoiden mikrorakenne

Algoritmisen kaupankaynnin menestyksekas toteutus edellyttda syvallista
ymmarrysta markkinoiden mikrorakenteesta, eli miten kaupat toteutuvat, miten
hinnat muodostuvat ja kuinka markkinat reagoivat eri tyyppisiin
toimeksiantoihin. Mikrorakenneanalyysi keskittyy markkinoiden teknisiin ja
toiminnallisiin  yksityiskohtiin, joita ovat muun muassa tarjouskirjat,
hinnanmuodostuksen logiikka, toimeksiantojen  toteutusalgoritmit  ja
markkinasyvyys. (O’Hara 1995; Hasbrouck 2007.)

Tarjouskirja (order book) sisaltaa reaaliaikaisen nakyman kaikista avoimista
osto- ja myyntitarjouksista. Sen rakenne vaikuttaa suoraan siihen, kuinka likvidi
markkina on ja kuinka suuret toimeksiannot vaikuttavat hintaan. Bid-ask-spread
(osto- ja myyntihinnan valinen ero) toimii kaupankaynnin kustannuksen
mittarina. Mita pienempi spread, sita edullisemmin kaupat voivat toteutua.
Slippage puolestaan viittaa tilanteeseen, jossa toimeksianto toteutuu eri hinnalla

kuin oli tarkoitus, mikd voi johtua nopeista hinnanmuutoksista tai
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rittdmattomasta likviditeetistda. Tama on keskeinen ongelma erityisesti
strategioissa, jotka toimivat pienilla aikajanteilld tai kayttavat suuria

kaupankayntimaaria. (Hasbrouck 2007; Kissell 2013.)

Toinen olennainen tekija on latenssi (latency), eli viive datan saapumisen,
algoritmin paatoksenteon ja toimeksiannon toteutuksen valilla. Viiveet voivat
johtaa siihen, etta algoritmi tekee paatoksia vanhentuneen tiedon perusteella;
mika on kriittinen haaste erityisesti korkeataajuuskaupankaynnissa (High
Frequency Trading, HFT), jossa nanosekunnin erot voivat ratkaista voiton tai
tappion. (Hasbrouck 2007.)

Python-ymparistdssa voidaan rakentaa realistisia simulaatioita, joissa
mikrorakenteen eri osa-alueet huomioidaan. Esimerkiksi tick-tason data
mahdollistaa yksittaisten hintamuutosten ja volyymien seuraamisen tarkasti.
Viela tarkempaa mallintamista tarjoaa Level Il -data, joka sisaltaa tietoa eri
hintatasoilla olevista volyymeista ja toimeksiannoista. Naiden avulla voidaan
analysoida, kuinka strategia kayttaytyisi todellisessa markkinatilanteessa,

mukaan lukien viiveet, likviditeettipuutteet ja slippage.

Ymmarrys markkinoiden mikrorakenteesta ei ainoastaan paranna strategian
testaamisen laatua vaan se on edellytys sille, ettd simuloitu suorituskyky voisi
vastata kaytannon kaupankayntia. Taman teoreettisen pohjan avulla voidaan
siirtya empiiriseen osuuteen, jossa kehitetaan, optimoidaan ja validoidaan
konkreettinen Mean Reversion -strategia Python-ymparistdéssa. Sen rakenne ja
syvyys vaikuttavat kaupankaynnin likviditeettiin. Bid-ask spread, eli oston ja
myynnin valinen hintaero maarittdd toimeksiantojen kustannuksia. Slippage
kuvaa toteutushinnan poikkeamaa suunnitellusta hinnasta, mika voi johtua
markkinoiden nopeista liikkeista tai riittamattomasta likviditeetista. Viiveet
(latency) puolestaan voivat aiheuttaa sen, ettd algoritmi reagoi
vanhentuneeseen tietoon, mika on erityisen ongelmallista
korkeataajuuskaupankaynnissa (HFT). (O’Hara 1995; Hasbrouck 2007; Kissell
2013.)

Python-ymparistossa voidaan rakentaa simulaatioita, joissa nama tekijat

huomioidaan realistisesti. Tick-data tai Level Il -data mahdollistaa tarkan
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simuloinnin, mukaan lukien hintatasot ja volyymit, joilla toimeksiannot oikeasti

toteutuisivat.

Bid-ask-spreadin merkitys sijoittajalle perustuu siihen, ettd kaupat toteutuvat
aina osto- ja myyntihinnan valissd olevaan kohtaan. Jos sijoittaja ostaa
arvopaperin valittomasti markkinahinnalla, han maksaa myyntilaidassa olevan
hinnan (ask). Jos han taas haluaa myyda heti, hdn saa ostolaidassa olevan
hinnan (bid). Erotus naiden kahden hinnan valilla muodostaa valittdman
kustannuksen: sijoittaja on heti kaupanteon jalkeen tappiolla spreadin verran.
Mita kapeampi spread on, sita pienempi on tama alkuvaiheen tappio ja sita
kustannustehokkaampaa kaupankaynti on. Laaja spread puolestaan kasvattaa
kustannuksia ja voi tehda lyhyen aikavalin strategioista kannattamattomia, silla
jokainen kauppa alkaa suuremmalla negatiivisella tuotolla. Tasta syysta bid-
ask-spreadia pidetaan likviditeetin mittarina: likvidilla markkinalla spread on
kapea ja kaupankaynti edullista, kun taas epalikvidilla markkinalla spread

levenee ja kustannukset kasvavat. (O’'Hara, 1995; Hasbrouck, 2007.)

Slippage tarkoittaa tilannetta, jossa toimeksianto toteutuu eri hintaan kuin
sijoittaja alun perin odotti. Tama johtuu tyypillisesti nopeista hinnanmuutoksista
tai siitd, ettei markkinoilla ole riittavasti vastapuolia toimeksiannon
toteuttamiseen halutulla tasolla. Esimerkiksi markkinatoimeksianto toteutetaan
aina parhaaseen saatavilla olevaan hintaan, mutta jos tarjouskirjassa ei ole
rittdvaa volyymia, osa kaupasta toteutuu seuraaville hintatasoille. Talloin
toteutushinta poikkeaa suunnitellusta ja kaupankaynnin kustannukset kasvavat.
Slippage on erityisen merkittdva ongelma strategioissa, jotka toimivat pienilla
aikajanteilla tai suurilla volyymeilla, koska hinnat voivat liikkua jo muutamien
millisekuntien  sisalla. Taman riskin  hallintaan  voidaan  kayttaa
limiittitoimeksiantoja, joissa sijoittaja maarittelee hinnan, jolla on valmis
kaymaan kauppaa. Limiittitoimeksianto voi kuitenkin jaada toteutumatta, jos
markkinahinta ei saavuta maariteltyd tasoa. Slippage muodostaa siten
keskeisen kustannustekijan algoritmisessa kaupankaynnissa, ja sen
mallintaminen realistisesti on olennainen osa strategian testausta ja arviointia.
(Kissell 2013; Lépez de Prado 2018.)
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2.2 Python-alustainen kaupankayntikehys

Python on nykyaikainen, tehokas ja laajasti kaytetty ohjelmointikieli, joka on
saavuttanut keskeisen aseman rahoitusalan sovelluksissa, erityisesti
algoritmisessa kaupankaynnissa (Chan 2013; Lépez de Prado 2018). Sen avoin
lahdekoodi, selkea syntaksi, matala oppimiskynnys ja laaja kirjastoekosysteemi

tekevat siita houkuttelevan tyokalun tutkijoille ja sijoitusalan ammattilaisille.

Python tukee laajasti eri omaisuusluokkia, kuten osakkeita, valuuttapareja,
futuureja ja  kryptovaluuttoja, ja tarjoaa kattavat tyokalut koko
kaupankayntiputken toteuttamiseen. Kirjastot kuten yfinance, ccxt ja alpaca-
trade-api mahdollistavat datan keruun eri markkinoilta, kun taas pandas,
NumPy, TA-Lib, Backtrader ja Pandas TA tukevat datan kasittelya, teknista
analyysia ja strategian testaamista. Tulosten visualisointiin voidaan kayttaa

esimerkiksi matplotlib-, seaborn- ja plotly-kirjastoja. (McKinney 2017.)

Pythonin joustavuus mahdollistaa kokonaan kustomoitujen
kaupankayntijarjestelmien rakentamisen ilman tarvetta kaupallisille
ohjelmistoille. Tama sisaltaa automaattisen datanlatauksen, strategialogiikan,
backtestauksen, riskienhallinnan ja raportoinnin. Lisaksi Python integroituu
hyvin pilvipohjaisiin ymparistoihin ja tukee koneoppimisen seka syvaoppimisen
sovelluksia esimerkiksi scikit-learn-, XGBoost- ja TensorFlow-kirjastojen kautta.
(L6pez de Prado 2018.)

2.2.1 Pythonin ohjelmointikirjastot automatisoituun kaupankayntiin

Pythonin kayttd automatisoidussa kaupankaynnissa perustuu laajaan ja
kasvavaan valikoimaan erikoistuneita kirjastoja. Nama mahdollistavat strategian
suunnittelun, datankeruun, testaamisen, optimoinnin ja suoran
markkinainteraktion. Yhdessd nama tyokalut muodostavat perustan
kokonaisvaltaiselle strategiaputkelle: datan hakemisesta ja esikasittelysta
kaupankayntisignaalien tuottamiseen ja tulosten analysointiin. Pythonin
vahvuus piilee juuri sen ekosysteemissa, joka mahdollistaa naiden osien

saumattoman yhdistamisen.
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Backtrader on erityisen suosittu Python-kirjasto, joka tarjoaa joustavan
arkkitehtuurin strategiakehitykseen ja takautuvaan testaukseen. Sen avulla
voidaan yhdistaa useita datasarjoja, toteuttaa kaupankayntisignaaleja useiden
indikaattoreiden avulla, asettaa tilaustyyppeja ja hallita positioita dynaamisesti.
Backtrader tukee myds visualisointia ja useita aikakehyksia, mika tekee siita
soveltuvan sekd yksinkertaisiin ettd monimutkaisiin strategioihin. (Lépez de
Prado 2018.)

Zipline on toinen laajalti kaytetty kirjasto, jota erityisesti Quantopian
ymparistdssa hyodynnettin. Se soveltuu erityisesti osakemarkkinoiden
backtestaukseen ja on rakennettu yhteistydhon Pandasin ja NumPyn kanssa.
Ziplined kaytetdan yha akateemisissa projekteissa, ja se on tunnettu
yksinkertaisuudestaan. (Chan, 2013.)

QuantConnect, joka toimii Lean-moottorilla, tarjoaa Python APIln
pilvipohjaiseen backtestaukseen ja reaaliaikaiseen kaupankayntiin. Se tukee
useita omaisuusluokkia ja mahdollistaa strategioiden testaamisen vyl

vuosikymmenen pituisella datalla. (QuantConnect 2023.)

Ccxt on avoimen lahdekoodin kirjasto, jonka avulla voidaan muodostaa
yhteyksia satoihin kryptoporsseihin. Se mahdollistaa kaupankayntistrategioiden
toteuttamisen ja testaamisen kryptomarkkinoilla aidon rajapintadataliikenteen
avulla. (GitHub, Inc 2023.)

2.2.2 Backtestaus ja optimointitydkalut Pythonissa

Python tarjoaa tehokkaita tyokaluja kaupankayntistrategioiden kehittamiseen,
testaamiseen ja  optimointin  hyodyntamalla laajaa ja integroitua
kirjastoekosysteemia. Toteumatestaus eli backtestaus on keskeinen osa tata
prosessia, silla sen avulla voidaan arvioida strategian suorituskykya
historiallisessa markkinaymparistdssd ennen sen mahdollista kayttéonottoa.
(Bailey ym. 2014.)

Backtestaus alkaa yleensa datan esikasittelylla. Pandas ja NumPy tarjoavat

laajan valikoiman tyOkaluja datan siistimiseen, aggregointiin, normalisointiin ja
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analysointiin. Naiden kirjastojen avulla voidaan esimerkiksi laskea teknisia
indikaattoreita, poistaa poikkeamia ja yhdistdd useita datasarjoja. Taman
jalkeen strategia voidaan koodata esimerkiksi Backtrader-ymparistoon, joka
tukee kaupankayntilogiikan testaamista wuseilla eri aikajanteilla ja

instrumenteilla. (Lopez de Prado 2018.)

Visualisointi on tarkea osa strategian tulkintaa ja kommunikointia. Matplotlib ja
seaborn mahdollistavat laajasti mukautettavien kaavioiden luonnin, joilla
voidaan kuvata esimerkiksi hintakehitysta, kaupankayntisignaaleja, tuottokayria
ja riskimittareita. Tama auttaa ymmartamaan, missa tilanteissa strategia toimii

ja missa se epaonnistuu.

Strategioiden optimointi tapahtuu usein parametrien saatamisen kautta. Python
tarjoaa tahan useita lahestymistapoja. Yksinkertaisimmillaan voidaan kayttaa
silmukoita ja itertools.product-metodia kaikkien mahdollisten
parametriyhdistelmien  |apikdymiseen. Kehittyneempia ratkaisuja ovat
esimerkiksi  Optuna-kirjasto, joka tukee bayesilaista optimointia ja
hyperparametrien tehokasta saatdoa, seka GridSearchCV, joka on erityisesti

koneoppimismallien parametritutkimukseen kehitetty tyokalu. (Bailey ym. 2014.)

Optimoinnissa voidaan myos hyodyntaa geneettisia algoritmeja, kuten DEAP-
kirjastoa, tai kayttda satunnaistettuja algoritmeja, jotka etsivat tehokkaasti
globaalisti hyvia ratkaisupisteita suurista parametriavaruuksista. Tallainen
lahestymistapa vahentaa riskia joutua paikalliseen optimiin ja parantaa

mahdollisuuksia 10ytaa yleistettavia strategioita. (Lépez de Prado 2018.)

Python-ympariston vahvuus on siind, ettd koko kehitysprosessi aina datan
esikasittelysta backtestaukseen, visualisointiin ja optimointiin voidaan toteuttaa
yhtena kokonaisuutena. Tama mahdollistaa toistettavat ja dokumentoitavat

strategiatutkimukset, jotka tukevat avoimuutta ja tutkimuksellista luotettavuutta.

Pythonin itertools.product on sisdanrakennettu menetelma, joka muodostaa
karteesisen tulon eli kaikkien annettujen arvojoukkojen kaikki mahdolliset
yhdistelmat. Tama tekee siitd yksinkertaisen mutta tehokkaan tyokalun

parametrien optimointiin. Kun kaupankayntistrategiassa halutaan testata
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esimerkiksi eri arvoja RSl-indikaattorin pituudelle, Bollinger Bands -indikaattorin
pituudelle seka RSI:n ala- ja ylarajoille, itertools.product tuottaa naista jokaisen
mahdollisen yhdistelman. Nain varmistetaan, etta kaikki vaihtoehdot kaydaan
systemaattisesti lapi ilman, etta yksikdan mahdollisuus jaa huomaamatta.
(Python Software Foundation 2023.)

Esimerkiksi, jos RSI:n pituudeksi valitaan arvot [10, 14] ja Bollinger Bands
-indikaattorin pituudeksi arvot [15, 20], itertools.product muodostaa nelja eri
yhdistelmaa: (10,15), (10,20), (14,15) ja (14,20). Optimointivaiheessa kukin
naista yhdistelmista ajetaan erikseen backtestin lapi, minka jalkeen voidaan
vertailla lopputuloksia ja Ioytaa tuottoisin parametrikokonaisuus. Tama
lahestymistapa tunnetaan nimella brute force -optimointi, koska se kay lapi
kaikki mahdolliset vaihtoehdot. Menetelma on laskennallisesti yksinkertainen ja
soveltuu hyvin tilanteisiin, joissa parametrien maara ja arvojoukot ovat rajallisia
(Bailey ym. 2014).

2.3 Backtestaus menetelmana

2.3.1 Backtestauksen periaatteet

Backtestaus on metodologinen lahestymistapa kaupankayntistrategioiden
testaamiseen historiallisella markkinadatalla. Sen perusperiaatteena on
simuloida kaupankayntistrategian toimintaa menneilla markkinaliikkeilla, mika
mahdollistaa strategian toimivuuden arvioinnin erilaisissa markkinaolosuhteissa.
(Chan, 2013; Lopez de Prado 2018.)

Backtestauksen avulla voidaan analysoida strategian tuottoja, riskeja ja
kayttaytymista markkinoiden eri vaiheissa. Prosessi sisaltaa strategian
maarittelyn,  historiallisen = datan  keraamisen, kaupankayntisdantojen
implementoinnin ja tulosten analysoinnin (Bailey ym. 2014). Python-
ymparistossa tama prosessi voidaan toteuttaa esimerkiksi Backtrader-
kirjastolla, joka mahdollistaa testien toistettavuuden, yksityiskohtaisen
lokituksen ja visuaalisen tarkastelun. Backtestauksen keskeinen tavoite on

tuottaa tilastollisesti merkittavaa tietoa strategian toimivuudesta ja auttaa
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tunnistamaan mahdolliset heikkoudet ennen strategian kayttdonottoa

reaalimarkkinoilla (Lopez de Prado 2018).

2.3.2 Datan laatu ja saatavuus

Backtestauksen luotettavuus riippuu merkittavasti kaytetyn markkinadatan
laadusta ja kattavuudesta. Laadukas markkinadata sisaltaa tarkat hinta- ja
volyymitiedot seka huomioi markkinoiden mikrorakenteen, kuten bid-ask-
spreadit ja markkinasyvyyden (O’Hara 1995; Hasbrouck 2007). Pythonissa
dataa voidaan hakea avoimista lahteista, kuten yfinance, ccxt, Binance API tai

Polygon.io, ja analysoida sitd pandas- ja NumPy-kirjastojen avulla.

Historiallisen datan tulee olla riittavan pitkalta aikajaksolta ja sisaltaa erilaisia
markkinaolosuhteita, kuten nousevat ja laskevat trendit seka sivuttaisliikkeet.
Datan granulariteetin merkitys korostuu erityisesti lyhyen aikavalin strategioissa,
joissa tarvitaan tick-tason tai minuutti-tason dataa kauppojen tasmalliseen
mallintamiseen (Lépez de Prado 2018). Korporaatiotapahtumat, kuten osingot,
splitit ja fuusiot, tulee olla asianmukaisesti huomioitu datassa, jotta

backtestauksen tulokset olisivat mahdollisimman todenmukaisia.

2.3.3 Backtestauksen rajoitteet

Backtestauksen tuloksia tulkittaessa on valttamatontd ymmartaa menetelman
rajoitteet ja potentiaaliset harhat. Merkittava rajoite on niin kutsuttu look-ahead
bias (ennakointiharha), jossa strategia saattaa tahattomasti hyddyntaa
tulevaisuuden tietoa, joka ei olisi ollut saatavilla todellisessa

kaupankayntitilanteessa. (Bailey ym. 2014.)

Toinen keskeinen rajoite liittyy markkinavaikutuksen mallintamisen haasteisiin:
backtestaus ei valttamatta pysty taysin huomioimaan, miten strategian omat
kaupat vaikuttaisivat markkinahintoihin todellisessa tilanteessa(L6pez de Prado
2018). Esimerkiksi pienivaihtoisten yhtididen osakkeissa, kuten First North
-markkinapaikan yrityksissa yksittdinen suurempi toimeksianto voi merkittavasti
likuttaa hintaa, mika johtaisi siihen, ettd backtestin oletus “kauppa toteutuu

markkinahintaan” ei pida todellisuudessa paikkaansa. Lisaksi historiallisen
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datan perusteella saadut tulokset eivat takaa strategian menestysta

tulevaisuudessa, silla markkinaolosuhteet ja -dynamiikka muuttuvat jatkuvasti.

Kaupankayntikustannusten, kuten komissioiden ja markkinaliukuman (slippage),
tarkka mallintaminen Python-ymparistdssa on haastavaa ja voi johtaa liian

optimistisiin tuloksiin, ellei kustannusmallia maaritella realistisesti. (Chan 2013.)

2.4 Ylioptimoinnin riskit ja hallinta

2.4.1  Ylioptimoinnin tunnistaminen

Ylioptimointi on yksi algoritmisen kaupankaynnin keskeisimmista riskeista, silla
se voi johtaa harhaanjohtavan positiivisiin testituloksiin, jotka eivat toistu
reaalimaailmassa (Bailey ym. 2014; Lépez de Prado 2018). Ylioptimointi
tarkoittaa tilannetta, jossa strategian parametrit on sovitettu lilan tarkasti
johonkin tiettyyn historiallisten tietojen jaksoon, eika strategia nain ollen kykene
reagoimaan muuttuviin markkinaolosuhteisiin tai uuteen dataan. Tama voi
aiheuttaa merkittavia tappioita, jos strategia siirretdan suoraan tuotantoon ilman

riittavaa validointia.

Ylioptimointi voi ilmetd monin eri tavoin. Yleisia merkkeja ovat esimerkiksi
eparealistisen korkeat tuotot testidatassa, strategian heikko toimivuus uusilla tai
muuttuneilla datajaksoilla seka liiallinen monimutkaisuus, jossa liian monta
parametria tai saantéa on viritetty juuri tiettyyn datan piirteeseen. Erityisen
halyttavaa on, jos pienet muutokset parametrien arvoissa johtavat huomattaviin
muutoksiin strategian suorituskyvyssa, mika viittaa epavakauteen ja liialliseen

hienosaatoon. (Bailey ym. 2014.)

Python-ymparistdssa ylioptimoinnin tunnistaminen ja hallinta on teknisesti
mahdollista useilla menetelmilla. Yksi keskeisimmista on datan jakaminen in-
sample- ja out-of-sample-osioihin. In-sample-datalla strategia optimoidaan ja
sen jalkeen suorituskykya arvioidaan out-of-sample-osiossa, jota ei ole kaytetty
parametrien saatoon. Taman lahestymistavan avulla voidaan tarkastella
strategian kykya yleistdd aiemmista havainnoista uusiin tilanteisiin. (Chan
2013.)
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Toinen olennainen valine ylioptimoinnin tunnistamiseen on herkkyysanalyysi
(sensitivity analysis). Herkkyysanalyysissa strategian keskeisia parametreja
muutetaan systemaattisesti ja analysoidaan, kuinka nama muutokset
vaikuttavat suorituskykyyn. Jos strategia tuottaa johdonmukaisia tuloksia
laajalla parametrialueella, voidaan olettaa sen olevan vahemman altis
ylioptimoinnille. Lisaksi voidaan hyddyntda Monte Carlo -simulaatioita, joissa
kaupankayntitapahtumien jarjestys satunnaistetaan ja mitataan strategian

tuottojakauman stabiilisuutta. (Lopez de Prado 2018.)

Ylioptimoinnin tunnistaminen ja hallinta eivat ole vain teknisia tehtavia, vaan
myos metodologinen haaste, joka vaatii kurinalaista |ahestymistapaa,
systemaattista testausta ja kriittista arviointia. llman tata riski siita, etta strategia
toimii vain historiassa mutta epaonnistuu todellisessa markkinassa, kasvaa

merkittavasti.

2.4.2 Walk-forward-analyysi

Walk-forward-analyysi on yksi tehokkaimmista keinoista torjua ylioptimointia ja
arvioida strategian todellista suorituskykya (Bailey ym. 2014; Lopez de Prado,
2018). Menetelma perustuu ajatukseen, etta strategian parametrit optimoidaan
aiemmalla historiallisella datalla (in-sample), jonka jalkeen niiden toimivuutta
testataan seuraavalla, erillisella datalla (out-of-sample). Tama prosessi
toistetaan systemaattisesti kayttaen liukuvaa ikkunaa, jolloin koko aikajakso

katetaan vaiheittain etenevalla optimointi- ja testausprosessilla.

Tallainen iteratiivinen lahestymistapa jaljittelee todellista
kaupankayntiymparistdéa, jossa strategiaa paivitetaan vain aiemman tiedon
perusteella ja sen toimivuutta testataan tulevissa, tuntemattomissa
markkinaolosuhteissa. Nain saadaan tarkempi ja realistisempi kuva strategian

yleistettavyydesta ja robustisuudesta. (Bailey ym. 2014.)

Python-ohjelmointiymparistéssa walk-forward-analyysi voidaan toteuttaa monin
eri tavoin. Yksi yleisimmista l1ahestymistavoista on rakentaa manuaalisesti niin
kutsuttu sliding window -mekanismi, jossa optimointi- ja testijaksot liikkuvat

eteenpain askel askeleelta. Toinen vaihtoehto on hyédyntaa valmiita tyokaluja,
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kuten scikit-learnin TimeSeriesSplit-luokkaa, joka mahdollistaa aikajarjestyksen
sailyttavan ja toistettavan train/test-jakamisen. Lisaksi voidaan rakentaa
mukautettuja funktioita tai kehikkoja, jotka optimoivat parametrit vain

historiadatalla ja estavat datavuodon testijaksolle. (Lopez de Prado 2018.)

Walk-forward-analyysin etuna on, ettd se antaa kayttajalle mahdollisuuden
tarkastella strategian suorituskykya yksityiskohtaisesti eri ajanjaksoilla,
erityisesti vaihtuvissa markkinaolosuhteissa. Samalla se paljastaa, kuinka hyvin
strategia kestaa ajallista siitymaa ja kuinka sen parametrit sopeutuvat
muuttuviin tilanteisiin. Tama tekee walk-forward-analyysista erittdin hyodyllisen
tyokalun niin kaupallisen kayttoonoton kuin tutkimuksellisen validoinnin
nakokulmasta. (Bailey ym. 2014; Lépez de Prado, 2018.)

2.4.3 Robustisuustestit

Robustisuustestit, eli vankkuustestit ovat olennainen osa algoritmisten
strategioiden validointia. Niiden tarkoituksena on mitata strategian kykya
sailyttaa suorituskykynsa muuttuvissa olosuhteissa ja pienilla muutoksilla

parametrien arvoissa. (Chan 2013.)

Parametrien herkkyysanalyysi perustuu siihen, ettd strategian keskeisia
parametreja muunnellaan askelittain ja jokaisella versiolla suoritetaan uusi
simulaatio. Tarkoituksena on selvittaa, kuinka vakaasti strategia toimii pienilla
muutoksilla, eli onko suorituskyky riippuvainen tarkasta parametrivalinnasta vai
sailyykd se kohtuullisena laajemmalla alueella. Herkkyysanalyysi auttaa
paljastamaan, onko strategia lilan hienosaadetty. (Lépez de Prado & Zhu 2014;
Lépez de Prado, 2018.)

Markkinaskenaarioiden simuloinnissa strategiaa testataan useilla eri
historiallisilla ajanjaksoilla, omaisuuslajeilla tai volatiliteettitasoilla. Nain voidaan
arvioida, toimiiko strategia vain tietyssa markkinaymparistdssa vai sailyttaako
se toimivuutensa myos olosuhteiden muuttuessa. Tama tarjoaa arvokasta tietoa

strategian yleistettadvyydesta. (Chan 2013; Lépez de Prado 2018.)



24

Slippage- ja spread-mallinnuksessa simuloidaan kaupankayntikustannuksia,
kuten slippagea (kaupan toteutuksen viive ja hintapoikkeama) seka bid-ask-
spreadia (osto- ja myyntihinnan ero). Tarkoituksena on arvioida, miten
kustannukset vaikuttavat strategian kannattavuuteen. Jos strategia toimii vain
taydellisissa olosuhteissa ilman kitkatekijoitd, sen kaytannon hyoty jaa

kyseenalaiseksi.

Tallaiset testit auttavat arvioimaan strategian resilienssia, ja niiden tulokset
voivat paljastaa, onko strategia todella kayttokelpoinen reaalimarkkinoilla.
Vahvat vankkuustulokset vahentavat riskia siita, etta strategia hajoaa ensi

kosketuksessa uusiin markkinaolosuhteisiin. (Lopez de Prado 2018.)

2.5 Markkinatehokkuus ja algoritminen kaupankaynti

2.5.1 Vaikutukset markkinoiden likviditeettiin

Algoritmisen  kaupankaynnin yleistyminen on merkittavasti muuttanut
rahoitusmarkkinoiden likviditeettirakenteita ja hinnanmuodostuksen
mekanismeja. Suurten volyymien markkinoilla, kuten suurten yhtididen
osakkeissa tai likvideissa futuurisopimuksissa algoritmit tarjoavat jatkuvaa ja
nopeaa likviditeettia. Ne reagoivat millisekunneissa tarjouksiin ja
hintamuutoksiin, mika pienentaa tehokkaasti osto- ja myyntihintojen valista eroa
(bid-ask spread) ja nopeuttaa hintojen sopeutumista uuteen informaatioon.
(Hendershott ym. 2011.)

Algoritmit, jotka toimivat markkinatakaajina, pyrkivat maksimoimaan voittonsa
asettamalla osto- ja myyntitarjouksia samaan aikaan useilla hintatasoilla. Ne
kayttavat hyvakseen tilapaisia epatasapainotiloja kysynnan ja tarjonnan valilla
seka reagoivat kilpailijoiden liikkeisiin lahes reaaliaikaisesti (Treleaven ym.
2013). Tallainen toiminta ei ainoastaan lisda markkinoiden tehokkuutta vaan

myds vakauttaa lyhyen aikavalin volatiliteettia.

Kuitenkin vaikutukset eivat ole taysin yksiselitteisia. Pienemmissa ja vahemman
vaihdetuissa arvopapereissa algoritmien osuus kaupankaynnista on pienempi,

ja likviditeetti voi olla huomattavasti herkempi vyksittaisten toimijoiden
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vetaytymiselle. Tama voi johtaa tilanteisiin, joissa markkinat ovat syvia vain
naennaisesti, ja todelliset kaupankayntimahdollisuudet voivat kadota nopeasti,
esimerkiksi volatiliteetin akillisesti kasvaessa (O’Hara 1995). Lisaksi on esitetty
huolta siita, etta likviditeetti, jota algoritmit tarjoavat, voi olla vahemman
"luotettavaa" verrattuna perinteisiin toimijoihin, silla se voi kadota hetkessa

markkinahairion aikana.

Tutkimusten mukaan algoritmien likviditeettitarjonta on  tehokkainta
vakiintuneilla ja saannellyillda markkinoilla, mutta uusien tai epavakaiden
instrumenttien kohdalla vaikutus voi olla heikompi tai jopa haitallinen. Taman
vuoksi on tarkeaa erottaa eri markkinoiden rakenteet ja ymmartaa, millaisissa
olosuhteissa algoritmien toiminta todella lisaa markkinoiden tehokkuutta.
(O’Hara 1995; Hendershott ym. 2011.)

2.5.2 Flash crash -ilmiot

Flash crash -ilmi6t ovat algoritmisen kaupankaynnin aikakaudelle tyypillisia
akillisia ja jyrkkid markkinahintojen romahduksia, jotka korjaantuvat yleensa
nopeasti. Ne heijastavat algoritmisten jarjestelmien valista vuorovaikutusta ja
markkinarakenteen haavoittuvuutta, erityisesti korkeataajuisessa
kaupankaynnissa. Naiden tapahtumien seuraukset voivat olla merkittavia, silla
ne voivat horjuttaa sijoittajien luottamusta markkinoiden vakauteen. (Kirilenko,
Kyle, Samadi & Tuzun 2017.)

Flash crash -tilanteet johtuvat usein algoritmien synkronoituneesta toiminnasta:
yhden algoritmin kaynnistama myynti aiheuttaa reaktioita muissa algoritmeissa,
mika johtaa spiraalimaisesti kiihtyvaan hinnanlaskuun. Tama ketjureaktio voi
syntya sekunneissa ja aiheuttaa huomattavaa hintavolatiliteettia. Esimerkiksi
vuoden 2010 Yhdysvaltain flash crashissa Dow Jones -indeksi laski lahes tuhat
pistettd muutamassa minuutissa, ennen kuin palautui lahes yhta nopeasti.
(Kirilenko ym. 2017.)

Naiden ilmididen ehkaisemiseksi tarvitaan kehittyneita algoritmeja, jotka
osaavat tunnistaa markkinadatan poikkeavuudet ja reagoida viiveella tai

saadellysti darimmaisiin hintaliikkeisiin. Lisaksi tarvitaan markkinarakenteeseen
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sisdanrakennettuja suojamekanismeja, kuten kaupankaynnin automaattisia
keskeytyksia. (Lépez de Prado 2018.)

Python-ymparisto tarjoaa joustavan alustan flash crash -ilmididen tutkimiseen.
Tallaisia tilanteita voidaan simuloida mallintamalla algoritmien kayttaytymista
historiallisissa korkean volatiliteetin jaksoissa — esimerkiksi kayttamalla
satunnaistettua agenttipohjaista simulaatiota tai toistamalla tapahtumaketjuja,
jotka ovat aiemmin johtaneet markkinahairidihin. Nama simulaatiot
mahdollistavat seka algoritmien reagointilogiikan ettd markkinarakenteen

vaikutusten analysoinnin realistisissa olosuhteissa.

2.5.3 Saantelynakokulmat

Algoritmisen kaupankaynnin lisdantyminen on tuonut mukanaan merkittavia
saantelyhaasteita ja -vaatimuksia. Saantelykehykset ovat kehittyneet
vastaamaan uudenlaisten markkinatoimijoiden toimintaa, jossa nopeus,
automaatio ja massiivinen datankasittely ovat keskidssa. Viranomaisten
keskeinen tavoite on varmistaa markkinoiden vakaus, tehokkuus ja
sijoittajansuoja nopeasti muuttuvassa algoritmisessa ymparistdéssa. (European
Securities and Markets Authority 2020.)

Yksi saantelyn kulmakivista on algoritmien ennakkotestaus ennen
kayttoonottoa.  Algoritmeille  asetetaan  vaatimuksia = dokumentoidusta
testauksesta, jossa tulee osoittaa jarjestelman  toimivan  myds
poikkeusolosuhteissa. Tama  koskee erityisesti korkean taajuuden
kaupankayntia (HFT), jossa virheellisesti toimiva algoritmi voi vaikuttaa
merkittavasti markkinoiden toimintaan. (European Securities and Markets
Authority 2020.)

Saantely edellyttad myds tehokkaita riskienhallintamekanismeja. Tallaisia ovat
esimerkiksi limiittijarjestelmat, jotka estavat yksittaisten algoritmien aiheuttamia
liiallisia liikkeita, seka jarjestelmien valvontatyokalut, joilla voidaan havaita

virheelliset toiminnot ajoissa. (Kirilenko ym. 2017.)
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Lisaksi saantelyssa korostetaan lapinakyvyytta ja vastuun kohdentamista.
Algoritmisilla toimijoilla tulee olla valmiudet jaljittdd ja dokumentoida
algoritmiensa toimintaa seka vastata sen aiheuttamista markkinavaikutuksista.
Tama tarkoittaa kaytannossa esimerkiksi lokien sailyttamista ja dokumentoidun
kehitysprosessin esittamista viranomaisille tarvittaessa. (European Securities
and Markets Authority 2020.)

Viranomaiset ovat ottaneet kayttodn myds rakenteellisia suojaelementteja, joilla
pyritddn ehkaisemaan algoritmien aiheuttamia markkinahairidita. Naita ovat
esimerkiksi kaupankaynnin keskeytysmekanismit (circuit breakers), jotka
aktivoituvat tietyn prosentuaalisen hinnanmuutoksen jalkeen. Ne mahdollistavat
tilanteen rauhoittamisen ja estavat hintojen syoksykierteita, joita on havaittu
muun muassa vuoden 2010 flash crash -tapauksessa. (Kirilenko ym. 2017;

European Securities and Markets Authority 2020.)

2.6 Algoritmisen kaupankaynnin haasteet ja kriittinen tarkastelu

2.6.1 Algoritmisen kaupankaynnin varjopuolet

Algoritminen kaupankaynti liitetdan usein tehokkuuteen, tarkkuuteen ja
mahdollisuuteen hyddyntaa suuria datamaaria nopeasti. Naiden etujen rinnalla
on kuitenkin huomattavia varjopuolia, jotka tekevat toiminnasta monille
sijoittajille  riskialtista. Ensinndkin  kaupankaynnin luonne on usein
nollasummapeli: jokainen voitettu euro on toiselta markkinaosapuolelta havitty
euro. Tama eroaa perinteisesta sijoittamisesta, jossa pitkan aikavalin
arvonmuodostus perustuu yritysten reaalitaloudelliseen toimintaan ja tuoton
luomiseen. Useiden tutkimusten mukaan valtaosa algoritmista kaupankayntia
harrastavista yksityissijoittajista jaa tappiolle pitkalla aikavalilla, silla heilla ei ole
kaytdssaan samoja resursseja, tietoliikenneyhteyksia ja infrastruktuuria kuin

institutionaalisilla toimijoilla. (Chan 2013; Lopez de Prado 2018.)

Toinen merkittava varjopuoli liittyy markkinoiden vakauteen. Algoritmit voivat
aiheuttaa akillisia ja hallitsemattomia hintaliikkeita, jotka eivat perustu

fundamentteihin, vaan algoritmien valiseen vuorovaikutukseen. Tunnetuin



28

esimerkki tastd on vuoden 2010 Yhdysvaltain flash crash, jossa Dow Jones
-indeksi romahti lahes tuhat pistettd muutamassa minuutissa ja palautui sen
jalkeen yhtd nopeasti (Kirilenko ym. 2017). Tallaiset tapahtumat horjuttavat
sijoittajien luottamusta markkinoiden toimintaan ja osoittavat, ettd algoritmien
yleistyminen ei aina lisda tehokkuutta, vaan voi myOs kasvattaa systeemista

riskia.

Liséksi algoritmien yleistyminen voi johtaa siihen, ettd markkinoiden dynamiikka
muuttuu entistd vaikeammaksi ennustaa. Kun suuri osa kaupankaynnista
perustuu toisiinsa reagoiviin ohjelmistoihin, voi syntya tilanteita, joissa
perinteinen analyysi menettaa merkitystaan. Tama voi heikentaa
yksityissijoittajien mahdollisuuksia menestya, sillda markkinat eivat enaa
kayttaydy rationaalisesti tai selkeasti fundamenttien ohjaamina. (O’Hara, 1995;
Hasbrouck, 2007.)

2.6.2 Sijoittamisen ja uhkapelin valimaasto

Algoritmisen kaupankaynnin luonnetta voidaan tarkastella sijoittamisen ja
uhkapelaamisen valimaastossa. Perinteinen sijoittaminen perustuu yritysten
tuottamaan kassavirtaan, osinkoihin ja pitkan aikavalin arvonmuodostukseen.
Algoritmisessa kaupankaynnissa horisontti on usein hyvin lyhyt, ja strategiat
pohjautuvat markkinahintojen tilapaisiin liikkeisiin. Talléin menestys riippuu
enemman markkinapsykologiasta, hinnoittelun epatasapainoista ja toisten
sijoittajien kayttaytymisesta kuin todellisesta arvonmuodostuksesta. (Murphy
1999; Chan 2013.)

Tama nakokulma korostuu erityisesti kryptovaluuttamarkkinoilla, joissa
omaisuuserien arvo ei perustu reaalitalouden tuottoon vaan pitkalti
spekulaatioon. Kryptovaluuttojen arvo maaraytyy Kkysynnan ja tarjonnan
vaihtelun seka sijoittajien riskinottohalukkuuden perusteella. Tata voidaan
verrata klassiseen esimerkkiin Hollannin 1600-luvun tulppaanimaniasta, jossa
hintojen nousu perustui pelkastaan siihen, etta 16ytyi aina uusi ostaja, joka oli
valmis maksamaan enemman. Hinnat romahtivat kun ostajia ei enaa ollut

(Kindleberger 2000). Tallaisessa ymparistdssa algoritmisen kaupankaynnin
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voidaan nahda muistuttavan uhkapelia: se ei luo uutta arvoa, vaan jakaa

olemassa olevaa varallisuutta uudelleen markkinaosapuolten kesken.

On kuitenkin tarkeda huomioida, ettd osa algoritmisista strategioista, kuten
arbitraasi ja market making, voi lisata markkinoiden tehokkuutta ja likviditeettia.
Naissa tapauksissa kyse ei ole pelkastaan voiton tavoittelusta toisten
kustannuksella, vaan markkinoiden toiminnan parantamisesta. Silti valtaosa
yksityissijoittajien kayttamista lyhyen aikavalin teknisista strategioista sijoittuu

harmaalle alueelle sijoittamisen ja uhkapelin valilla.

2.6.3 Yksityissijoittajan mahdollisuudet suuria toimijoita vastaan

Avoimen lahdekoodin tyOkalut, kuten Backtrader, Zipline ja QuantConnect, seka
helposti saatavilla olevat markkinadatapalvelut, kuten yfinance ja ccxt, ovat
madaltaneet kynnysta algoritmisen kaupankaynnin aloittamiseen. Tama kehitys
on tehnyt mahdolliseksi sen, ettd myoOs yksityissijoittajat voivat toteuttaa
strategioita, jotka aiemmin olivat vain suurten pankkien ja hedge-rahastojen
ulottuvilla. (McKinney 2017; Lépez de Prado 2018.)

Kaytannossa yksityissijoittajan mahdollisuudet menestya suuria institutionaalisia
toimijoita vastaan ovat kuitenkin rajalliset. Suuret pankkiirilikkeet investoivat
miljardeja euroja algoritmien kehittamiseen, tietoliikenneyhteyksiin ja
huippunopeaan infrastruktuuriin. Esimerkiksi valokaapeliyhteydet porsseihin ja
mikroaaltolinkit, jotka valittavat signaaleja hieman valokuitua nopeammin,
tarjoavat suurille toimijoille ratkaisevaa etumatkaa erityisesti
korkeataajuuskaupankaynnissa (Aldridge 2013). Yksityissijoittajilla ei ole
realistisia mahdollisuuksia kilpailla tallaisilla alueilla, koska etumatka perustuu

suoraan teknologisiin resursseihin ja nopeuteen.

Sen sijaan yksityissijoittajilla on paremmat mahdollisuudet hyotya strategioista,
jotka perustuvat tekniseen analyysiin ja pidempiin aikahorisonteihin. Mean
reversion -strategiat, jotka hyoddyntavat esimerkiksi RSI- ja Bollinger Bands
-indikaattoreita, eivat vaadi mikrosekuntitason reagointia. Naissa menetelmissa
yksityissijoittaja voi kilpailla paremmin, koska onnistuminen riippuu enemman

luovuudesta, parametrivalinnoista ja strategian kurinalaisesta testaamisesta
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kuin kalliin teknologian omistamisesta. Tama ei silti tarkoita, etta
yksityissijoittaja olisi keskimaarin voitolla: tutkimusten mukaan suurin osa
aktiivisista kaupankavijoista jaa edelleen tappiolle, vaikka kaytossa olisi
algoritmeja. (Barber & Odean 2013.)
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3 ALGORITMISEN KAUPANKAYNTISTRATEGIAN KEHITYS

3.1 Datan valinta ja esikasittely

Tassa tutkimuksessa tarkasteltavana kohdeinstrumenttina toimi Bitcoin/USDT-
valuuttapari. Pari valittiin analyysin kohteeksi sen korkean volatiliteetin ja
likviditeetin vuoksi, mika tarjoaa erityisen hedelmallisen alustan algoritmisten
kaupankayntistrategioiden testaamiseen. Historiallista hintadataa ladattiin
viidella eri aikavalin resoluutiolla: minuutti (1m), tunti (1h), paiva (1d), viikko (1w)
ja kuukausi (1M). Naiden resoluutioiden avulla pyrittiin selvittdmaan, milla
aikajanteella strategian suorituskyky on optimaalisin. Datan ajallinen kattavuus
ulottui vuodesta 2020 vuoden 2024 loppuun saakka, mika mahdollisti useiden

erilaisten markkinaymparistdjen analysoinnin saman datasetin puitteissa. (Liite

1.)

Data ladattiin CSV-muodossa, ja sitd ennen suoritettiin huolellinen esikasittely,
jolla pyrittiin varmistamaan analyysin luotettavuus ja eheys. Ensimmaisessa
vaiheessa tarkasteltiin aikaleimojen oikeellisuus, ja ne muunnettiin datetime-
muotoon, mika mahdollisti ajallisesti jarjestetyn analyysin. Taman jalkeen
poistettiin kaikki rivit, joissa oli puuttuvia arvoja tai nollia keskeisissa kentissa,
kuten sulkuhinta, volyymi tai korkein ja alin hinta. Lopuksi varmistettiin, etta
kaikki sarakkeet sisalsivat oikeantyyppista dataa: numeerisiksi tarkoitetut

muuttujat muunnettiin “float’-muotoon ja aikakentat ajalliseksi indeksiksi.

Datan resoluution valinta perustui empiiriseen vertailuun eri aikavalien
suorituskyvysta.  Kullekin  resoluutiolle  ajettin  sama  yksinkertainen
kaupankayntistrategia, jonka jalkeen verrattin saavutettua tuottoa ja
toteutuneiden kauppojen maaraa. Nain saatiin vertailukelpoiset mittarit eri
datatiheyksien soveltuvuudesta algoritmiseen kaupankayntiin. Tulokset
osoittivat selvasti, etta yhden minuutin ja yhden tunnin datassa strategia kavi
kauppaa liian tiheasti, mika johti heikkoon kokonaistuottoon. Viikko- ja
kuukausidatan tapauksessa signaaleja ei muodostunut riittavasti, jolloin

strategian potentiaali jai kokonaan hyédyntamatta.



32

Paivatason (1d) data osoittautui naiden kokeilujen perusteella parhaaksi
kompromissiksi. Se tarjosi riittdvan maaran kauppoja, mutta ei ylisuorittanut
siten, etta kulut tai slippage olisivat merkittavasti heikentaneet tuloksia. Taman
vuoksi paatettiin kayttaa jatkokehityksessa yksinomaan 1 paivan resoluution
dataa. Vertailun tueksi esitetaan seuraava Taulukko 1, joka havainnollistaa eri
resoluutioiden vaikutusta seka padoman kehitykseen ettéd kauppojen maaraan.
Paatds tehtiin 1 paivan resoluution hyodyksi, koska se tarjosi parhaan

yhdistelman kaupankayntitehokkuutta ja hallittua riskitasoa.

Taulukko 1. Resoluutioiden vertailu (Loppupadaoma ja kauppojen maara)

Resoluutio Loppupéddoma Kauppoja
1m 15 898,20 40293
1h 76 402,17 270
1d 130 805,08 11
1w 102 067,10 1
1M 100 000,00 0

3.2 Alkuperainen strategia

Strategian taustalla oli kahden teknisen analyysin tyOkalun yhdistelma:
suhteellisen voimaindeksin (RSI) ja Bollingerin nauhojen. Nama indikaattorit
toimivat yhdessa siten, ettd strategia pyrki tunnistamaan tilanteet, joissa
markkina oli ylireagoinut lyhyelld aikavalilla, ja odotettavissa oli palautuminen
kohti keskiarvoa. Kaupankayntisignaali muodostui, kun sulkuhinta laski
Bollingerin alempien nauhojen alapuolelle ja RSI oli matalalla tasolla, mika
viittasi  tekniseen ylimyyntiin. Talldin syntyi osto-operaation edellytys.
Myyntisignaali puolestaan syntyi, kun hinta nousi Bollingerin ylarajan ylapuolelle
tai RSI kohosi korkealle, merkkina mahdollisesta yliostetusta tilanteesta. (Liite
2)
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Strategian alkuperaiset parametrit perustuivat yleisesti hyvaksyttyihin arvoihin.
RSI-indikaattorin pituudeksi valittin 14 paivaa, joka on yksi kaytetyimmista
arvoista teknisessa analyysissa. Bollingerin nauhojen pituudeksi asetettiin 20
paivaa, joka vastaa noin yhtd kaupankayntikuukautta. RSI\:n alarajaksi valittiin
30 ja ylarajaksi 70, joiden sisalla markkinan katsotaan olevan neutraali ja joiden

ulkopuolella ylilydnnit ovat mahdollisia.

Talla l1ahtokohtaisella strategialla saavutettiin testijaksoilla maltillisia positiivisia
tuottoja. Se antoi selkeita signaaleja ja pysyi poissa markkinoilta, kun selkeita
yli- tai alilydnteja ei esiintynyt. Kuitenkin jo varhaisissa testeissa havaittiin, etta
strategia oli varsin herkkad parametrien muutoksille. Esimerkiksi pienetkin
muutokset RSI\:n pituudessa tai raja-arvoissa johtivat merkittaviin muutoksiin
kaupankaynnin maarassa ja tuoton volatiliteetissa. Lisdksi markkinasuunta
vaikutti selvasti strategian toimivuuteen: nousevassa trendissa strategia saattoi
jaada kokonaan pois kaupankaynnista, kun taas laskevassa tai sivuttaisessa
markkinassa se aktivoitui useammin. Nama havainnot toivat esiin tarpeen
jatkotestaukselle ja strategian hienosaadolle, jotta se voisi toimia

mahdollisimman johdonmukaisesti eri markkinaymparistoissa.

3.3 Parametrien optimointi

Optimointivaiheessa  kaytettin  systemaattista lahestymistapaa, jonka
tarkoituksena oli loytaa tehokkaimmat mahdolliset yhdistelmat strategian
muuttujille. Kaytossa oli Pythonin itertools-kirjaston product-menetelma, joka
mahdollistaa kaikkien mahdollisten parametrikombinaatioiden lapikaynnin
ennalta maaritellyistd arvojoukoista. Optimointi kohdistui erityisesti RSI:n
pituuteen, Bollingerin nauhojen pituuteen seka RSI:n ala- ja ylarajoihin, joiden

vaikutusta strategian kannattavuuteen haluttiin tutkia tarkemmin.

Parametrien testivalit valittiin aiempien tutkimusten ja kaytanndn kokemuksen
perusteella. Esimerkiksi RSl:n pituuksia testattiin valilla 10-20, Bollingerin
nauhoja 15-25 paivan jaksoilla, ja alarajaksi harkittin arvoja 25-35 seka
ylarajaksi 65—-75. Naiden yhdistelmien avulla muodostettiin laaja matriisi, jossa

oli kymmenia mahdollisia strategiavariaatioita. Jokainen yhdistelma testattiin
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erikseen kayttaen samaa datasarjaa ja kaupankayntilogiikkaa, jolloin tuloksia

voitiin vertailla luotettavasti. (Liite 3.)

Taman lahestymistavan avulla saatiin esiin parametriyhdistelmat, jotka tuottivat
korkeimman loppupadoman annetulla historiallisella aineistolla. Samalla nahtiin,
miten herkasti strategian suoritus muuttui yksittaisten muuttujien arvojen
muuttuessa. Laajan testiaineiston ansiosta oli mahdollista tehda perusteltu
valinta parhaista parametreista jatkotesteja ja kayttdonottovaihetta varten.
Optimoinnin tuloksena havaittiin, ettd useat parametriyhdistelmat tuottivat
samankaltaisia tuloksia, mutta Taulukon 2 perusteella yhdistelma RSI=14,
BB=25, lower=30 ja upper=70 erottui selvasti parhaaksi useilla mittareilla

mitattuna.

Taulukko 2. Top 5 optimointitulosta

RSI BB RSI lower RSI_upper Final Value
10 15 25 65 196 156,66
18 15 25 70 196 156,66
18 15 35 75 196 156,66
18 15 35 70 196 156,66
18 15 35 65 196 156,66

3.4 Herkkyysanalyysi

Strategian herkkyysanalyysivaiheessa keskityttiin siihen, kuinka yksittaisten
parametrien muuttaminen vaikuttaa strategian kokonaissuorituskykyyn.
Tarkoituksena oli pitdd kaikki muut parametrit vakioina ja muuttaa vain yhta
muuttujaa kerrallaan, jotta saataisiin selville, miten herkasti strategia reagoi
yksittaisiin saatoihin. Tallainen lahestymistapa auttaa ymmartamaan, mitka
parametrit ovat kaikkein kriittisimpia ja mitka sietavat enemman vaihtelua ilman

merkittavaa vaikutusta lopputulokseen.
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Kaytannon toteutuksessa analysoitiin RSl-indikaattorin pituuden vaikutusta
vaihteluvalilla 10-20, Bollingerin nauhojen pituuden vaikutusta valilla 15-25
seka RSI:n raja-arvojen vaikutusta alarajan liikkuessa valilla 25-35 ja ylarajan
valilla 65-75. Jokaisessa tapauksessa tarkasteltiin, miten nama yksittaiset
muutokset vaikuttivat seka strategian tuottamaan loppupdaaomaan etta

toteutuneiden kauppojen maaraan.

Kuvio 1 perusteella havaittiin, etta tietyt parametrit vaikuttivat selvasti enemman
kuin toiset. Esimerkiksi RSI:n pituuden lyhentaminen johti selkeddn muutokseen
kaupankaynnin aktiivisuudessa, mika vaikutti suoraan tuottoihin. Vastaavasti
Bollingerin nauhojen lyhentaminen toi enemman signaaleja, mutta samalla
myOs nosti riskitasoa. Herkkyysanalyysi tarjosi arvokasta tietoa siitd, missa
rajoissa parametreja voidaan saataa ilman, ettd strategia menettaa
tehokkuuttaan. Tama analyysi muodosti tarkean pohjan myohemmille
robustisuustesteille ja strategiapaivityksille. Herkkyysanalyysin perusteella
strategia osoitti  kohtalaista robustisuutta: yksittaiset parametrit eivat

romahduttaneet suorituskykya, mutta optimaalinen yhdistelma oli selkea.

Tuoton muutos yksittaisten parametrien saatamisen

seurauksena
140000
135000
< 130000
£
o
125000
o
3
S 120000
|
115000 -
110000
RSI=10 BB =15 RSI_lower = 25 RSI_upper = 65

Parametri (muut alkuperaisia)

Kuvio 1. Tuoton muutos suhteessa yksittaisiin parametreihin
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3.5 Markkinaskenaarioiden simulointi

Strategian toimivuutta arvioitin myos erilaisten markkinaskenaarioiden
yhteydessa, jotta saataisiin selville, kuinka hyvin strategia mukautuu vaihteleviin
markkinaolosuhteisiin. Tata varten valittiin kolme tyypillistd markkinaymparistoa:
nouseva trendi, laskeva trendi ja sivuttaislikkeeseen painottuva markkina.
Kunkin skenaarion dataosuudet valittin kasin, jotta ne edustaisivat
mahdollisimman selkeasti kyseista markkinatyyppia ilman ristikkaisia trendeja

tai epaselvia suuntia.

Nousevan markkinan testijakso sisalsi pitkdn ja suhteellisen tasaisen
hinnannousun, jossa mahdolliset korjausliikkeet olivat pienia ja lyhytaikaisia.
Laskeva markkina puolestaan muodostui jaksosta, jossa hinnat laskivat
tasaisesti pidemman ajan kuluessa, mika loi otollisen ympariston mean
reversion -strategialle 10ytaa ylimyytyja tilanteita. Sivuttaisliikettd edustava jakso
sisalsi vahaisia hintavaihteluita, ilman selkeaa suuntaa ylos- tai alaspain.
Tallaisessa ymparistdssa mean reversion -strategioiden voidaan olettaa
toimivan erityisen hyvin, koska hinnat taipuvat palaamaan kohti keskiarvoaan

ilman trendien aiheuttamaa vinoumaa.

Kullekin markkinatyypille ajettin sama strategia samoilla parametreilla ja
kaupankayntilogiikalla, minkd ansiosta tulokset olivat vertailukelpoisia. Tulosten
perusteella  havaittin  selkea ero  strategian tehokkuudessa eri
markkinaymparistoissa. Parhaiten strategia toimi sivuttaisessa markkinassa,
jossa loppupdaoma kasvoi merkittdvasti ja signaaleja syntyi tehokkaasti.
Laskevassa markkinassa strategia menestyi kohtuullisesti, mutta nousevassa

trendissa tuotto jai vaatimattomaksi, ja kauppoja syntyi vahemman.

Tama testi osoitti, ettd strategian suorituskyky on vahvasti sidoksissa
markkinarakenteeseen. Mean reversion -lahestymistavan luonteeseen kuuluu,
etta se toimii parhaiten tilanteissa, joissa ei ole selkeda suuntaa vaan toistuvaa
likehdintaa tietyssa hintahaarukassa. Nama havainnot tukevat jatkokehityksen
tarvetta suodattaa strategian toimintaa eri markkinatilanteiden mukaan,
esimerkiksi  kayttamalla trendisuodattimia tai volatiliteetti-indikaattoreita.

Taulukko 3 huomataan strategian toimivan parhaiten sivuttaismarkkinassa, joka
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tukee mean reversion -logiikkaa. Nousevassa markkinassa suorituskyky oli

selkeasti heikompi.

Taulukko 3. Markkinaskenaarioiden vaikutus

Skenaario Loppupéddoma Kauppoja
Nouseva 109 213,30 6
Laskeva 117 110,45 7

Sivuttaisliike 126 45,99 5

3.6 Slippage- ja kulumallinnus

Strategian realistisuuden arvioimiseksi suoritettiin useita
kaupankayntikustannuksia jaljittelevia simulaatioita. Naissa skenaarioissa
pyrittiin jaljentdamaan mahdollisimman todenmukaisesti markkinoilla esiintyvia
transaktiokustannuksia, kuten slippagea ja kaupankayntikuluja, joita

algoritmistrategia saattaa kohdata reaaliaikaisessa kaupankaynnissa.

Ensimmaisessa skenaariossa kaytettiin realistisia oletuksia, joissa slippageksi
asetettiin 0,05 prosenttia ja kaupankayntikuluiksi 0,1 prosenttia transaktiota
kohden. Tama vastaa tyypillista kustannustasoa monilla
kryptovaluuttaporsseilla, joissa kaupankayntivolyymit ovat korkeita ja spreadit

matalia.

Toisessa, niin sanotussa korkeiden kulujen skenaariossa nostettiin
kustannuksia huomattavasti. Tassa mallissa slippageksi maariteltin 0,2
prosenttia ja kaupankayntikuluiksi 0,25 prosenttia. Taman tason kustannukset
simuloivat tilannetta, jossa likviditeetti on rajallista, ja toimeksiantoja ei voida

toteuttaa tarkalleen toivotuilla hinnoilla.

Kolmannessa, niin kutsutussa stressiskenaariossa arvioitin  strategian
suorituskyky tilanteessa, jossa seka slippage etta kulut ovat poikkeuksellisen

korkeat: molemmat 0,5 prosenttia. Tama tilanne voi syntya esimerkiksi erittain
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volatiilissa markkinatilanteessa tai huonosti likvidissa kohdeinstrumentissa,

jossa jokainen toimeksianto aiheuttaa merkittavia kustannuksia.

Naiden kolmen kustannustason avulla saatiin muodostettua kasitys strategian
robustisuudesta suhteessa kaupankaynnin teknisiin esteisiin ja todellisiin
kustannustekijoihin. Taulukko 4 osoittaa, ettda vaikka korkeammat kulut
heikensivat tuottoja jonkin verran, strategian ydinlogiikka sailytti toimivuutensa
kaikissa kolmessa skenaariossa. Strategia kesti hyvin kaupankayntikulut, mika

osoittaa, ettei se ole riippuvainen sadasosan tarkkuudella tehdysta ajoituksesta.

Taulukko 4. Kulujen vaikutus tuottoon

Kustannustaso Loppupddoma
Realistinen 130 805,08
Korkea 128299,62
Stressi 123683,14

3.7 Walk-forward-analyysi

Walk-forward-analyysissa koko historiallinen data jaettiin toistuviin koulutus- ja
testijaksoihin, joiden tavoitteena oli simuloida strategian kayttéa oikeassa
ajassa etenevassa ymparistdssa. Tama analyysimenetelma perustuu siihen,
ettd strategia optimoidaan ensin tietyn jakson niin sanotun koulutusjakson
datalla, minka jalkeen sen suorituskykya mitataan erilliselld, tulevaisuutta

simuloivalla testijaksolla. (Liite 4.)

Tassa tutkimuksessa data pilkottiin kolmeen koulutusjaksoon, joiden kesto oli
1,5 vuotta kukin. Naitd seurasivat aina kuuden kuukauden pituiset testijaksot,
jotka vastasivat reaalimaailman kaupankayntia ilman tietoa tulevasta.
Koulutusjaksot valittiin  siten, ettd ne sisalsivat monipuolisesti erilaisia
markkinaolosuhteita: nousuja, laskuja ja sivuttaisliikkeita. Tama mahdollisti sen,

etta strategiaa ei ylisovitettu yksittaiseen markkinatrendiin.
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Walk-forward-testauksen avulla voitiin arvioida, kuinka hyvin strategia yleistyy
uusiin, sille tuntemattomiin tilanteisiin. Samojen parametrien kayttdminen eri
testijaksoilla mahdollisti myos arvioinnin siita, ovatko valitut arvot aidosti robustit
vai pelkastaan kyseiseen dataan sopivia. Taulukko 5 osoittaa, etta valitut
parametrit (RSI=12, BB=18, lower=25, upper=65) sailyttivat tehokkuutensa lapi
kaikkien testijaksojen, mika antaa vahvan viitteen strategian yleistettavyydesta
ja reaalimaailman kayttokelpoisuudesta. Testi osoitti, etta strategia ei ollut

ylisovitettu, ja samat parametrit toimivat useilla jaksoilla.

Taulukko 5. Markkinaskenaarioiden vaikutus

Jakso Testin tuotto Parametrit
2021-07-2021-12 100 000,00 12,18,25,65
2023-01-2023-06 110 266,38 12,18,25,65
2024-01-2024-12 140 199,15 12,18,25,65

3.8 Lopullinen strategiapaivitys

Walk-forward-analyysin ja robustisuustestien perusteella strategiaa paatettiin
paivittdaa merkittavasti. Ensinnakin, parametriarvoihin tehtiin hienosaatéa. RSI-
indikaattorin pituudeksi valittiin 12 paivaa ja Bollingerin nauhojen pituudeksi 18
paivaa. Naiden lisaksi RSI:n alarajaksi asetettiin 25 ja ylarajaksi 65. Tama
parametriyhdistelma osoitti walk-forward-testeissa johdonmukaista

suorituskykya eri ajanjaksoilla ja markkinaymparistoissa. (Liite 5.)

Toiseksi, strategiaan lisattiin yksinkertainen mutta tehokas trendisuodatin 200
paivan liukuvan keskiarvon (SMA200) muodossa. Taman suodattimen
tarkoituksena oli parantaa strategian kontekstisidonnaisuutta: kauppoja sallittiin
ainoastaan tilanteissa, joissa hinta oli kyseisen keskiarvon alapuolella. Tama
rajasi strategian toimintaa laskeviin trendeihin, joissa mean reversion -logiikka

toimii tyypillisesti paremmin.
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Kolmantena komponenttina lisattiin volatiliteettisuodatin, joka perustui ATR-
indikaattorin (Average True Range) arvoon. Mikali ATR vylitti viisi prosenttia
hinnasta, kaupankaynti estettin tana ajankohtana. Tama lisays suojasi
strategiaa liialliselta markkinamelulta ja esti kaupankayntia tilanteissa, joissa

hintaliikkeet olivat poikkeuksellisen suuria ja mahdollisesti epaluotettavia.

Talla lopullisella versiolla strategia osoitti aarimmaista selektiivisyytta: koko
testijaksolla toteutui vain yksi kauppa. Kuitenkin tdma kauppa oli erittain
onnistunut ja nosti padoman merkittavasti. Loppupaaoma nousi 174 300,51
euron tasolle, Kuvio 2 osoittaa, etta strategian signaalien harvinaisuudesta
huolimatta valitut ehdot mahdollistavat erittdin tehokkaan kaupankaynnin
tietyissa olosuhteissa. Yksi valittu signaali tuotti huomattavan tuoton. Strategia

on aarimaisen selektiivinen, mutta potentiaalisesti aarimaisen tehokas.
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4 POHDINTA

Tama tutkimus osoitti, ettd algoritmisen kaupankaynnin strategioiden kehitys,
testaus ja arviointi voidaan toteuttaa systemaattisesti Python-ymparistdssa
hyodyntden avointa lahdekoodia ja kvantitatiivisia analyysimenetelmia.
Backtraderin kaltaiset kirjastot mahdollistavat monipuolisen strategioiden
rakentamisen, simuloimisen ja analysoinnin, mika tekee niista erittain hyodyllisia
seka akateemisiin etta kaytannon sovelluksiin. Valittu [8hestymistapa
mahdollisti tehokkaan ja toistettavan tutkimusprosessin, jossa voitiin hyédyntaa
suuria datamaaria, sailyttaa analyysin lapinakyvyys seka dokumentoida vaiheet

yksityiskohtaisesti.

Tutkimuksen kohteena ollut Mean Reversion -strategia perustui kahteen
tunnettuun tekniseen indikaattoriin: Bollinger Band -indikaattoriin ja Relative
Strength Indexiin (RSI). Naiden vyhdistelma tarjosi selkeitd sisaan- ja
ulostulokohtia erityisesti silloin, kun markkinat liikkuivat vaakasuunnassa.
Strategia osoitti parhaimman suorituskykynsa sivuttaisliikkeeseen painottuvissa
markkinoissa, joissa hinta heiluu tietyn tason sisalla ilman voimakasta trendia.
Tama on loogista, silla mean reversion -lahestymistapa perustuu oletukseen,
ettd hinta palautuu keskiarvonsa lahelle. Tulokset korostivat myos analyysin
tarkkuuden merkitysta: lilan hienojakoinen data, kuten minuutti- tai
tuntitasoinen, johti ylikaupankayntiin ja heikompaan tuottoon. Toisaalta liian
harva data, kuten viikko- tai kuukausitasoinen, ei tarjonnut riittdvasti signaaleja.
Paivatason data osoittautui optimaalisen tasapainoiseksi, mika mahdollisti

hallitun kauppatahdin ja riittdvan signaalien maaran.

Tutkimuksessa toteutettu parametrien optimointi, herkkyysanalyysi ja walk-
forward-analyysi mahdollistivat strategian robustisuuden arvioinnin monesta eri
nakokulmasta. Naiden analyysien avulla saatiin kattava kuva siitd, kuinka
strategia kayttaytyy erilaisissa markkinaolosuhteissa seka kuinka vakaa se on
parametrien muutoksille. Herkkyysanalyysi osoitti, ettd pienia muutoksia
parametrien arvoihin voitiin tehda ilman merkittavaa heikkenemista tuloksissa,
mika viittaa siihen, ettei strategia ollut liialti hienosaadetty. Walk-forward-

analyysi puolestaan antoi realistisen kuvan strategian suorituskyvysta uusilla,



42

ennennakemattomilla  markkinajaksoilla, mikd on tarkeda todellisen

kaupankaynnin nakokulmasta.

Lisaksi toteutetut  slippage- ja spread-simuloinnit  toivat  esiin
kaupankayntikustannusten vaikutuksen strategian kannattavuuteen. Vaikka
korkeat kulut laskivat absoluuttista tuottoa, strategian looginen rakenne sailytti
arvonsa. Taman ansiosta voidaan olettaa, etta strategia voisi olla toimiva myos
todellisessa kaupankayntiymparistossa. Lopullinen strategiapaivitys, johon
lisattiin trendisuodatin (SMA200) ja volatiliteettisuodatin (ATR), johti erittain
valikoivaan, mutta samalla tuottavaan kaupankayntikayttaytymiseen. Vaikka
strategia toteutti vain yhden kaupan neljan vuoden aikana, oli tama kauppa
poikkeuksellisen tuottoisa. Tama osoittaa, ettd hyvin maaritellyt signaaliehdot

voivat vahentaa melua ja lisata signaalien laatua merkittavasti.

On kuitenkin tarkeaa suhteuttaa saavutettua tuottoa muihin mahdollisiin
sijoitusstrategioihin. Esimerkiksi buy & hold -lahestymistavalla, jossa sijoittaja
olisi yksinkertaisesti ostanut Bitcoinia vuoden 2020 alussa ja pitanyt
sijoituksensa tutkimusajanjakson loppuun saakka, olisi kokonaistuotto ollut noin
1 286 680 euroa. Tama ylittad selvasti strategian 174 300 euron lopputuloksen.
Nain ollen vaikka kehitetty strategia menestyi validoiduissa testeissa ja osoitti
kykya hallita riskeja valikoivalla kaupankaynnilla, sen tuottopotentiaali jai
merkittavasti jalkeen passiivisesta sijoitusstrategiasta kyseisella aikavalilla.
Tama havainto korostaa sita, etta strategian tehokkuutta tulee aina arvioida
suhteessa yksinkertaisiin vertailustrategioihin, erityisesti markkinoilla, jotka ovat

historiallisesti olleet vahvassa nousutrendissa.

Bitcoinin ja muiden kryptovaluuttojen pitkaaikainen holdaaminen voidaan nahda
passiivisen sijoittamisen sijaan myos uhkapelina. Perinteisten osakkeiden arvo
perustuu yritysten liiketoimintaan, omaisuuteen ja vuosittain syntyvaan
kassavirtaan, kun taas kryptovaluuttojen arvo maaraytyy lahes yksinomaan
kysynnan ja tarjonnan vaihtelun kautta. Tama tekee niista erityisen alttiita
spekulaatiolle ja hintakuplille. Historiallisesti ilmidta voidaan verrata Hollannin
1600-luvun tulppaanimaniaan, jossa sipuleiden hinnat nousivat irti

fundamentaalisista perusteista ja romahtivat nopeasti, kun ostajia ei enaa
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I0ytynyt  (Kindleberger 2000). Kryptovaluuttojen kohdalla tilanne on
samankaltainen: arvo perustuu pitkalti siihen, etta 16ytyy aina uusi sijoittaja, joka
on valmis maksamaan enemman. Lisaksi kryptot ovat houkuttelevia rikollisille,
silla niiden avulla voidaan siirtaa varoja vaikeammin jaljitettavalla tavalla
(European Securities and Markets Authority 2020). Naista syista Bitcoinin
holdaaminen voidaan kriittisesti arvioiden nahda enemman spekulatiivisena
toimintana kuin sijoittamisena perinteisessa merkityksessa, vaikka jotkut ovatkin

onnistuneet tekemaan silla huomattavia voittoja.

Laajempana johtopaatoksena voidaan todeta, etta yksinkertaisistakin teknisista
indikaattoreista rakennettu strategia voi saavuttaa vaikuttavia tuloksia, mikali se
rakennetaan ja testataan Kkurinalaisesti ja jarjestelmallisesti. Strategian
kehitysprosessin monivaiheisuus osoittautui avaintekijaksi sen luotettavuuden ja
yleistettavyyden arvioinnissa. llman herkkyysanalyysia, robustisuustesteja ja
walk-forward-validointia olisi ollut suuri riski ylisovitukseen ja siten heikkoon

suorituskykyyn reaaliaikaisessa kaupankaynnissa.

Tulevaisuuden kehitystyossa olisi syyta hyodyntaa tutkimuksen tuloksia ja
laajentaa strategian kayttda paper trading -vaiheeseen, jota seuraa mahdollinen
live-kaupankaynti. Lisaksi strategian soveltuvuutta tulisi tutkia muilla
markkinoilla, kuten osake- tai hyodykemarkkinoilla, seka Iyhyemmilla
aikajanteilla. Toinen kiinnostava kehityspolku olisi yhdistad tama strategia
muihin erilaisten logiikkojen strategioihin portfoliomuodossa, jolloin yksittaisten
strategioiden heikkouksia voidaan kompensoida ja hajautus parantaa

kokonaisuuden riskikorjattua tuottoa.

Lopuksi on syyta todeta, ettda koneoppimismenetelmien kaytto voisi tarjota
seuraavan kehitysaskeleen. Vaikka tama tutkimus nojasi saantopohjaiseen
lahestymistapaan, tulevaisuudessa voitaisiin kehittad dynaamisempia, datasta
oppivia strategioita. Tallaiset menetelmat voisivat mukautua muuttuvaan
markkinaymparistoon tehokkaammin ja mahdollisesti loytaa yhteyksia, joita
ihmisen on vaikea havaita. Tama tutkimus muodostaa vahvan ja systemaattisen
pohjan jatkotutkimukselle ja tarjoaa selkeat suuntaviivat strategian viemiseksi

seuraavalle tasolle.
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Liite 1. datan_noutaminen.py

import ccxt
import pandas as pd
from datetime import datetime, timedelta

import time

exchange = ccxt.binance()

symbol = 'BTC/USDT'

timeframe ='1d'

since = exchange.parse8601('2020-01-01T00:00:00Z")
end_date = exchange.parse8601('2024-12-31T00:00:00Z")
all_data =]

limit = 1000

print("Haetaan dataa...")
while since < end_date:
try:
ohlcv = exchange.fetch_ohlcv(symbol, timeframe=timeframe, since=since,
limit=limit)
if not ohlcv:
break

all_data.extend(ohlcv)

last_timestamp = ohlcv[-1][0]

since = last_timestamp + 3600000

time.sleep(exchange.rateLimit / 1000)
except Exception as e:

print(f"Virhe haussa: {e}")

time.sleep(10)

df = pd.DataFrame(all_data, columns=[timestamp’, ‘'open', 'high', 'low', 'close’,

'volume')
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df['datetime'] = pd.to_datetime(dff'timestamp'], unit="ms")

df.set_index('datetime’, inplace=True)

filename ='BTCUSDT_1d_2020_2024.csV'
df.to_csv(filename)

print(f"Tallennettu: {filename}")
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Liite 2: mean_reversion_backtesti.py

import backtrader as bt
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

df = pd.read_csv("BTCUSDT_1d_2020_2024.csv")

df["datetime"] = pd.to_datetime(df["datetime"], errors="coerce")

df.set_index("datetime", inplace=True)

for col in ["open”, "high", "low", "close", "volume"]:

df[col] = pd.to_numeric(dfcol], errors="coerce")

df.replace([float("inf"), float("-inf")], pd.NA, inplace=True)

df = df[(df[["open", "high", "low", "close", "volume"]] |= 0).all(axis=1)]

df.dropna(inplace=True)

print("Riveja jaljella:", len(df))

print("Mahdollisia nollia:", (df[["open", "high", "low", "close", "volume"]] == 0).sum())

class PandasData(bt.feeds.PandasData):
params = {
"datetime": None,
"open": "open",
"high": "high",
"low": "low",

"close": "close",
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"volume": "volume",

"openinterest"; -1

class MeanReversionStrategy(bt.Strategy):
params = (
("rsi_period", 14),
("bb_period", 20),
("rsi_lower", 30),

("rsi_upper", 70),

def __init__(self):
self.rsi = bt.indicators.RSlI(self.data.close, period=self.params.rsi_period)
self.bb = bt.indicators.BollingerBands(period=self.params.bb_period)
self.order = None

self.trade_count=0

self.addminperiod(max(self.params.rsi_period, self.params.bb_period))

self.min_period = max(self.params.rsi_period, self.params.bb_period)

def notify_order(self, order):

if order.status in [order.Completed, order.Canceled, order.Margin]:

self.order = None

def next(self):

if len(self.data) < self.min_period:

return

if self.order:

return
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if not self.position:
if self.data.close[0] < self.bb.lines.bot[0] and self.rsi[0] < self.params.rsi_lower:
self.order = self.buy()
self.trade_count += 1
print(f'{self.data.datetime.date(0)} >> Osto: Close={self.data.close[0]:.2f}")
else:
if self.data.close[0] > self.bb.lines.top[0] or self.rsi[0] > self.params.rsi_upper:
self.order = self.close()
print(f*{self.data.datetime.date(0)} >> Myynti: Close={self.data.close[0]:.2f}")

data = PandasData(dataname=df)

cerebro = bt.Cerebro()

cerebro.adddata(data)
cerebro.addstrategy(MeanReversionStrategy)
cerebro.broker.set_cash(100000)
cerebro.broker.setcommission(commission=0.005)

cerebro.broker.set_slippage_perc(perc=0.005)

print("Alkupaaoma: %.2f" % cerebro.broker.getvalue())
strategies = cerebro.run()

print("Loppupaaoma: %.2f" % cerebro.broker.getvalue())
strategy = strategies[0]

print("Kauppoja tehty: %d" % strategy.trade_count)

fig = cerebro.plot(style='candlestick’, use="mpl")[0][0]
fig.savefig("strategia_tulos.png”, dpi=300)



53

Liite 3. mean_reversion_backtesti_optimointi.py

import backtrader as bt
import pandas as pd

import itertools

df = pd.read_csv("BTCUSDT_1d_2020_2024.csv")
df["datetime"] = pd.to_datetime(df["datetime"], errors="coerce")
df.set_index("datetime", inplace=True)

for col in ["open", "high", "low", "close", "volume"]:

df[col] = pd.to_numeric(df[col], errors="coerce")

df.replace([float("inf"), float("-inf")], pd.NA, inplace=True)
df = df[(df[["open", "high", "low", "close", "volume"]] |= 0).all(axis=1)]

df.dropna(inplace=True)

class PandasData(bt.feeds.PandasData):
params = {

"datetime": None,

"Open": “Open",
"high": "high",
IIIOWII: HIOW",

"close": "close",
", n

"volume": "volume",

"openinterest": -1

class MeanReversionStrategy(bt.Strategy):
params = (
("rsi_period", 14),
("bb_period", 20),
("rsi_lower", 30),

("rsi_upper", 70),

def __init__ (self):
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self.rsi = bt.indicators.RSlI(self.data.close, period=self.params.rsi_period)
self.bb = bt.indicators.BollingerBands(period=self.params.bb_period)

self.order = None

def next(self):
if self.order:

return

if not self.position:
if self.data.close[0] < self.bb.lines.bot[0] and self.rsi[0] < self.params.rsi_lower:
self.order = self.buy()
else:
if self.data.close[0] > self.bb.lines.top[0] or self.rsi[0] > self.params.rsi_upper:

self.order = self.close()

rsi_period_range = range(10, 21, 2)
bb_period_range = range(15, 26, 2)
rsi_lower_range = range(25, 36, 5)

rsi_upper_range = range(65, 76, 5)

results =]

for rsi_p, bb_p, rsi_|, rsi_u in itertools.product(rsi_period_range, bb_period_range,
rsi_lower_range, rsi_upper_range):
cerebro = bt.Cerebro()
cerebro.broker.set_cash(100000)
cerebro.broker.setcommission(commission=0.001)
cerebro.broker.set_slippage_perc(perc=0.0005)
data = PandasData(dataname=df)
cerebro.adddata(data)
cerebro.addstrategy(
MeanReversionStrategy,
rsi_period=rsi_p,
bb_period=bb_p,
rsi_lower=rsi_|l,

rsi_upper=rsi_u
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)
try:
strategies = cerebro.run()
final_value = cerebro.broker.getvalue()
results.append((rsi_p, bb_p, rsi_l, rsi_u, final_value))
except Exception as e:
print(f"Virhe yhdistelmalla ({rsi_p}, {bb_p}, {rsi_I}, {rsi_u}): {e}")

df_results = pd.DataFrame(results, columns=["RSI", "BB", "RSI_lower", "RSI_upper",
"Final_Value"])

df_results.sort_values("Final_Value", ascending=False, inplace=True)
df_results.to_csv("optimointitulokset.csv", index=False)

print(df_results.head())
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Liite 4. walk_forward.py

import pandas as pd
import itertools
import backtrader as bt

from datetime import timedelta

df = pd.read_csv("BTCUSDT_1d_2020_2024.csv")
df["datetime"] = pd.to_datetime(df["datetime"], errors="coerce")
df.set_index("datetime", inplace=True)
for col in ["open", "high", "low", "close", "volume"]:

df[col] = pd.to_numeric(df[col], errors="coerce")

df.dropna(inplace=True)

class PandasData(bt.feeds.PandasData):
params = dict(datetime=None, open='open', high="high’, low="low",

close='close', volume='volume', openinterest=-1)

class MeanReversionStrategy(bt.Strategy):
params = (("rsi_period", 14), ("bb_period", 20), ("rsi_lower", 30), ("rsi_upper", 70))
def __init__ (self):
self.rsi = bt.indicators.RSlI(self.data.close, period=self.params.rsi_period)
self.bb = bt.indicators.BollingerBands(period=self.params.bb_period)
self.order = None
def next(self):
if self.order: return
if not self.position:
if self.data.close[0] < self.bb.lines.bot[0] and self.rsi[0] < self.params.rsi_lower:
self.order = self.buy()
else:
if self.data.close[0] > self.bb.lines.top[0] or self.rsi[0] > self.params.rsi_upper:

self.order = self.close()

train_period = timedelta(days=365 * 1.5)
test_period = timedelta(days=180)
start_date = df.index[0]

results =]



57

while start_date + train_period + test_period <= df.index[-1]:
train_end = start_date + train_period
test_end = train_end + test_period
train_data = df[start_date:train_end]

test_data = dftrain_end:test_end]

param_combinations = list(itertools.product([12, 14], [18, 20], [25, 30], [65, 70]))
best_value = -float('inf")

best params = None

forrsi_p, bb_p, rsi_l, rsi_u in param_combinations:
cerebro = bt.Cerebro()
cerebro.broker.set_cash(100000)
cerebro.broker.setcommission(commission=0.001)
cerebro.broker.set_slippage_perc(perc=0.0005)
data = PandasData(dataname=train_data)
cerebro.adddata(data)
cerebro.addstrategy(MeanReversionStrategy,
rsi_period=rsi_p, bb_period=bb_p,
rsi_lower=rsi_|, rsi_upper=rsi_u)
try:
cerebro.run()
value = cerebro.broker.getvalue()
if value > best_value:
best_value = value
best_params = (rsi_p, bb_p, rsi_l, rsi_u)
except:

continue

cerebro = bt.Cerebro()
cerebro.broker.set_cash(100000)
cerebro.broker.setcommission(commission=0.001)
cerebro.broker.set_slippage_perc(perc=0.0005)
data = PandasData(dataname=test_data)

cerebro.adddata(data)
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cerebro.addstrategy(MeanReversionStrategy,
rsi_period=best_params|[0], bb_period=best params[1],
rsi_lower=best_params[2], rsi_upper=best_params[3])
try:
cerebro.run()
test_value = cerebro.broker.getvalue()
results.append({
"Train Start": start_date.date(),
"Train End": train_end.date(),
"Test End": test_end.date(),
"RSI": best_params|0],
"BB": best _params[1],
"RSI_lower": best_params|[2],
"RSI_upper": best_params[3],
"Test Final Value": test_value
H
except:

continue

start_date = train_end

df results = pd.DataFrame(results)

df results.to_csv("walk_forward_results.csv", index=False)

print(df_results)
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Liite 5. mean_reversion_backtesti_optimoitu.py

import backtrader as bt
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

df = pd.read_csv("BTCUSDT_1d_2020_2024.csv")
df["datetime"] = pd.to_datetime(df["datetime"], errors="coerce")
df.set_index("datetime", inplace=True)

for col in ["open", "high", "low", "close", "volume"]:

df[col] = pd.to_numeric(df[col], errors="coerce")

df.replace([float("inf"), float("-inf")], pd.NA, inplace=True)
df = df[(df[["open"”, "high", "low", "close", "volume"]] != 0).all(axis=1)]

df.dropna(inplace=True)

print("Riveja jaljella:", len(df))

print("Mahdollisia nollia:", (df[["open", "high", "low", "close", "volume"]] == 0).sum())
class PandasData(bt.feeds.PandasData):
params = {

"datetime": None,

"open": "open",
llhighll: llhighll,
IIIOWII: "IOW",

"close": "close",
n"n.n

"volume": "volume",

"openinterest": -1

class UpdatedMeanReversionStrategy(bt.Strategy):
params = (
("rsi_period", 12),
("bb_period", 18),

("rsi_lower", 25),
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("rsi_upper", 65),
("sma_period", 200),
("atr_period", 14),
("atr_threshold", 0.05),

def __init__(self):
self.rsi = bt.indicators.RSlI(self.data.close, period=self.params.rsi_period)
self.bb = bt.indicators.BollingerBands(period=self.params.bb_period)
self.sma = bt.indicators.SMA(self.data.close, period=self.params.sma_period)
self.atr = bt.indicators. ATR(period=self.params.atr_period)
self.order = None

self.trade_count =0

def next(self):
if self.order:

return

if self.atr[0] > self.data.close[0] * self.params.atr_threshold:

return

if self.data.close[0] >= self.sma[0]:

return

if not self.position:
if self.data.close[0] < self.bb.lines.bot[0] and self.rsi[0] < self.params.rsi_lower:
self.order = self.buy()
self.trade count += 1
print(f'{self.data.datetime.date(0)} >> Osto: Close={self.data.close[0]:.2f}")
else:
if self.data.close[0] > self.bb.lines.top[0] or self.rsi[0] > self.params.rsi_upper:
self.order = self.close()
print(f*{self.data.datetime.date(0)} >> Myynti: Close={self.data.close[0]:.2f}")

data = PandasData(dataname=df)
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cerebro = bt.Cerebro()

cerebro.adddata(data)
cerebro.addstrategy(UpdatedMeanReversionStrategy)
cerebro.broker.set_cash(100000)
cerebro.broker.setcommission(commission=0.001)

cerebro.broker.set_slippage_perc(perc=0.0005)

print("Alkupddoma: %.2f" % cerebro.broker.getvalue())
strategies = cerebro.run()

print("Loppupddoma: %.2f" % cerebro.broker.getvalue())

strategy = strategies|[0]

print("Kauppoja tehty: %d" % strategy.trade_count)

fig = cerebro.plot(style='candlestick', use="mpl')[0][0]
fig.savefig("updated_strategy result.png", dpi=300)
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