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ABSTRAKT

CIBULA, Milan: Vyuzitie FinTech nastrojov umelej inteligencie na podporu investi¢nej
stratégiec  kryptomenového investora — Ekonomicka univerzita v Bratislave.
Podnikovohospodarska fakulta so sidlom v KoSiciach; Katedra finan¢ného riadenia podniku.
— Veduci zaverecnej prace: doc. Ing. Michal Tka¢, PhD.. — KoSice: PHF EU, 2022, pocet
stran 118.

Hlavnym cielom predloZenej dizertacnej prace je posudit’ vyuzitie FinTech néstrojov
strojového ucenia pre tvorbu inovativneho pristupu investovania a investi¢nej stratégie
kryptomenového investora. Praca sa zaoberd moznostami vyuzitia FinTech nastrojov na
podporu investi¢nych rozhodnuti kryptomenového investora vyuzitim umelej inteligencie na
tvorbu investi¢nej stratégie. Prica sa venuje implementdcii strojového ucenia v rdmci
procesov obchodovania s kryptomenou Bitcoin. Na priklade konkrétneho rozhodovacieho
procesu aktivneho investora skima relevantné pristupy tvorby modelov strojového ucenia
na zaklade dat historického vyvoja ceny podkladového aktiva, vyuziva umelu inteligenciu
pri definovani sentimentu trhu analyzou textu a poskytuje findlne zhodnotenie vykonnosti,
vyuzitel'nosti vytvorenych modelov v porovnani s trhom. Predmetné navrhované stratégie
negarantuji dosiahnutie pozitivnych vysledkov na finan¢nych trhoch, ale opisuji mozné
rizik4 a pristupy k vyuZitiu inovativnej umelej inteligencie pri investovani na finan¢nych
trhoch, ¢im tvoria analytickli podporu pre investi¢éné rozhodovanie investora. Praca je
rozdelena do piatich kapitol. Obsahuje pat'desiattri obrazkov a devét’ tabuliek. Prva kapitola
je venovana definovaniu dvoch zékladnych zloZiek pojmu FinTech, ktoré vyuzivame pri
tvorbe prace, ako aj vymedzeniu pre pracu relevantnych pristupov strojového ucenia.
V d’alSej casti je charakterizovany ciel dizertacnej prace, metodika a metody skiimania.
Zaverecné kapitoly vysledky prace a diskusia sa zaoberaji podrobnou analyzou tvorby
a vysledkov jednotlivych investicnych modelov strojového ucenia pre data historického
vyvoja ceny ako aj sentimentu na trhu Bitcoin-u, ktoré predstavuju zaklad investinej

stratégie, ich vlastnosti, vzajomné vzt'ahy a zdévodnenie ich vyberu.
Klucové slova:

Strojové ucenie. Bitcoin. FinTech. Investi¢na stratégia.



ABSTRACT

CIBULA, Milan: The use of FinTech artificial intelligence tools to support the investment
strategy of cryptocurrency investor — University of Economics in Bratislava. Faculty of
Business Economics with seat in KoSice; Department of Corporate Financial Management.
— Final thesis supervisor: doc. Ing. Michal Tkaé¢, PhD.. — Kosice: PHF EU, 2022, number of
pages 118.

The main goal of the presented dissertation thesis is to assess the use of FinTech machine
learning tools for the creation of an innovative investment approach and investment strategy
of a cryptocurrency investor. The work deals with the possibilities of using FinTech tools to
support the investment decisions of a cryptocurrency investor in the use of artificial
intelligence to create an investment strategy. The work deals with the implementation of
machine learning in the processes of trading with cryptocurrency Bitcoin. Using the example
of a specific decision-making process of an active investor, it examines relevant approaches
to creating machine learning models based on historical price data underlying assets, uses
artificial intelligence to define market sentiment by text analysis and provides a final
evaluation of performance, usability of created models compared to the market. The
proposed strategies do not guarantee the achievement of positive results in the financial
markets, but describe the possible risks and approaches to the use of innovative artificial
intelligence in investing in the financial markets, thus providing analytical support for the
investor's investment decisions. The work is divided into five chapters. It contains fifty-three
pictures and nine tables. The first chapter is devoted to the definition of the two basic
components of the term FinTech, which we use in the creation of work, as well as to the
definition of work-relevant approaches of machine learning. The next part characterizes the
aim of the dissertation thesis, methodology and research methods. The final chapters results
of work and discussion deal with a detailed analysis of the creation and results of individual
investment models of machine learning for the data of historical price development as well
as sentiment in the Bitcoin market, which represent the basis of investment strategy, their

characteristics, interrelationships and rationale for their choice.
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Machine learning. Bitcoin. FinTech. Investment strategy.
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Uvod

Pojem FinTech je jednoducho kombinaciou slov finan¢na a technologia. Popisuje
pouzitie technologie na poskytovanie financnych sluzieb a produktov spotrebitelom. To
mdze byt v oblasti bankovnictva, poistovnictva, investovania, vSetkého ¢o sa tyka financii.

Hoci FinTech je relativne novym slovom, to ¢o FinTech predstavuje vSak nie je ni¢im novym.

Technologia vzdy menila finan¢ny sektor. Internet, spolu s rozsiahlym pouzivanim
zariadeni, ako s smartfony a tablety, vSak zmenu vo finan¢nom sektore v poslednych rokoch
vyrazne zrychlil. Dnes$ny svet je pohanany bezprecedentnym mnozstvom dostupnych tdajov,
ktoré spolu s neustalym rastom schopnosti vypoctovej techniky vytvorili v poslednych rokoch
inovativne technoldgie, ktoré umoznili vytvaranie novych obchodnych modelov po celom

svete.

Pojem FinTech teda predstavuje finan¢né inovacie, ktoré st dané do pohybu prave
technologickym pokrokom. Néarodna banka Slovenska zarad'uje pod pojem FinTech Sest’
zakladnych pilierov, novych inovativnych obchodnych modelov, avSak v skuto¢nosti kazda

technologicka inovacia finan¢ného sektora tvori FinTech.

Na sektor FinTech sa mézeme pozerat’ z viacerych hladisk, my sa vSak vzhl'adom
na ciel’ prace spojeny s problematikou investicii a aktivneho investovania zameriame na
Casti, ktoré v sti€asnosti stale viac a viac definujit moderny spdsob obchodovania aktivnych

traderov vo svete.

Tato praca spaja dve zakladne zlozky pojmu FinTech, kde na strane novych
inovativnych obchodnych modelov praca analyzuje Bitcoin ako investicné aktivum, ktoré
Z pohl'adu inovativnych obchodnych pristupov predstavuje hlavného predstavitel'a
kryptoaktiv s najvysSou trhovou kapitalizaciou medzi kryptomenami. Bitcoin rovnako spéja
viacero FinTech inovativnych modelov ako technologiu distribuovanych zaznamov
a Blockchain, ktoré umoziuju jednotlivym investorom vyuzivat Bitcoin ako novy
decentralizovany sposob platby, presunu majetku, ale aj ako investicné aktivum

obchodované v sucasnosti stale do velkej miery bez regulacie.

Na strane druhej predstavitelom inovativnych technoldgii, ktoré umoziuji tvorbu
novych inovativnych modelov FinTech, praca vyuZziva na inovativny pristup investovania
umelu inteligenciu (Al) a jej reprezentanta strojové ucenie (ML), ktoré je ¢asto nazyvane aj

ako srdce umelej inteligencie.
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Kazdy investor ¢i trader by chcel vytvorit model, obchodny systém, ktory by
prekonal trh, ktory by bol automatizovany, fungoval by bez potreby l'udskej intervencie
a ktory by pracoval bez l'udskych emocii a chyb. V minulosti tradi¢né pristupy tvorby
analyz, investinych modelov, ¢i predikcii buduceho vyvoja boli zaloZzené na neustadlom
manualnom vylepSovani vystupov na zaklade minulych skusenosti. Umela inteligencia a
strojové ucenie by vSak mohli byt’ kI'a¢om k budiicemu vytvaraniu investi¢énych modelov,
predpovedi a investiénych stratégii, pretoze nam umoznuje vytvarat' modely, aj ked’ dopredu

nevieme, ako by mal vysledok vyzerat'.

Praca vyuziva strojové ucenie aumeli inteligenciu ako FinTech nastroj na
vytvorenie investicnych modelov postavenych na rozli¢nych algoritmoch strojového u¢enia
podla ich inherentnych vlastnosti. Jednotlivé modely st postavené na zaklade dat
historického vyvoja ceny podkladového aktiva, avSak praca rovnako skuma rozSirenie

vstupnych dat o udaje sentimentu trhu a algoritmy urcené na analyzu prirodzeného textu.

Vystupom jednotlivych investicnych modelov postavenych na historickych tdajoch
ceny Bitcoin-u, ¢i v kombinacii so sentimentom trhu je predikovana hodnota ceny
V porovnani s realnou hodnotou dosiahnutou trhom, kde je vykonnost’ vyjadrena rozli¢nymi

metrikami vyjadrujucimi rozdiel, vzdialenost’ medzi predikovanou a skuto¢nou hodnotou.

Vyuzitim rozli¢nych algoritmov strojového ucenia, ich ré6znych kombinacii spolu
S kombinovanim vstupnych dat modelov su stanovené pristupy tvorby s najlepSimi
vyslednymi hodnotami, resp. najvacs$im potencidlom pre aplikéaciu pri tvorbe obchodného

systému.

Praca tvori investi¢né stratégie na zaklade predoslej analyzy tvorbou odlisnych
pristupov pre definovanie parametrov a postupov tvorby signalov na kapu, drzanie alebo
predaj kryptoaktiva Bitcoin prostrednictvom obchodnych systémov, ktoré¢ sa usiluju
0 maximalizaciu vykonnosti nie len kombinaciou jednotlivych algoritmov, modelov, ale aj
rozdielnym pristupom k definovaniu rieSeného problému, ktorym je maximalizacia
ziskovosti finalnej investi¢nej stratégie investora pouzitim konkrétnej investinej stratégie,

kombinacie modelov a dat.

Dané vysledky praca dava do kontextu so zakladnymi charakteristikami
analyzovaného investi¢ného aktiva a trhu, na ktorom posobi pocas sledovaného obdobia.
Praca rovnako berie do uvahy prirodzené obmedzenia, ktorymi je definovany nie

inStitucionalny aktivny investor.
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1 Sucasny stav rieSenej problematiky doma a v zahranici

Literattra v predikcii casovych radov ma z finanéného a ekonometrického hl'adiska
dlhu historiu. V tejto Casti bude predstavena literatura suvisiaca s predmetnou oblastou
prace tykajucej sa strojového ucenia, ako inovativneho nastroja na predikciu investi¢nych

aktiv obchodovanych na finan¢nych trhoch.

Xiong et al. (2016) aplikovali neurénovi siet Long Short-Term Memory na
modelovanie volatility akciového indexu S&P 500 s trendmi spolo¢nosti Google ako
indikatormi makroekonomickych faktorov, v praci vyuzivali predpovedanie implicitnej
volatility, ktoré napomaha pri predpovedani cien akcii. Okrem OHLC dennych historickych
udajov autori vyuzivaji 25 domacich trendov, ktoré mozno povazovat za reprezenticiu
verejné¢ho zaujmu (sentiment) ako vstupné udaje. Pokial’ ide o benchmark, pouzivaji model
GARCH ako porovnanie s modelom LSTM, pri¢om ich vysledky poukazuji na prekonanie
vykonnosti modelu GARCH modelom LSTM.

Autori Hiransha et al. (2018) porovnavaju Styri typy hlbokych neurénovych sieti
(MLP, RNN, LSTM a CNN) na testovanie vykonnosti pri predpovedani ceny na dvoch
akciovych trhoch. Stibor tidajov dennych uzatvaracich cien je prevzaty z trhu National Stock
Exchange of India (NSE) a New York Stock Exchange (NYSE). V tomto ¢lanku bol pouzity
model ARIMA ako benchmark a predstavitel’ linearnych modelov. Vysledky prace ukazuju

na prekonanie linedrneho modelu ARIMA nelinedrnymi modelmi DNN.

Ding et al. (2015) vyuzili pracu z oblasti spracovania prirodzeného jazyka (NLP) a
uplatnili ju v predikcii akciového trhu. V tomto ¢lanku tim navrhol novu hlbokt neurénovi
siet (DNN) v predikcii akciového trhu riadeného udalostami. Experimentalne vysledky
ukazuju, ze navrhovany model by mohol dosiahnut’ takmer 6 % zlepSenie v porovnani s

najmodernejSimi zakladnymi metédami.

Pri predpovedani ceny finan¢ne inovativneho aktiva Bitcoin autori McNally et al.
(2018) vyuzivali Specidlne typy neurdnovych sieti RNN a LSTM. Analyzovany datovy
stibor predstavoval denné uzatvaracie ceny BTC/USD vytvorené ako priemer hodnot z 5 (v
Case pisania) hlavnych Bitcoin zmendrni za obdobie od 19. augusta 2013 do 19. jula 2016.
Na hodnotenie vykonnosti modelov autori vyuzivaji Root Mean Squared Error (RMSE)
uzatvaracej ceny ad’alej kategorizuju predikovanu cenu do kategorickej premennej
odradzajucej: cena hore, dole alebo bez zmeny. Vstupné premenné okrem dennej uzatvaracej

ceny obsahuju aj informdcie o otvaracich, najvys$sich a najnizSich cenéch, ako aj Specifické
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tidaje pre Bitcoin network (mining difficulty a hash rate), a dva jednoduché kizavé priemery
(SMA). Model LSTM v prispevku dosahuje najvyssiu presnost’ klasifikacie na tirovni 52 %
a RMSE 8 %. Popularny model SARIMA na predpovedanie casovych radov je
implementovany ako benchmark pre porovnanie s modelmi hlbokého ucenia. Nelinearne
metody hlbokého ucenia prekonavaju vysledky modelu SARIMA, ktora dosiahla slabu
vykonnost’ s hodnotou RMSE na tirovni 53,74 %.

Pri rozbore literatiry zameranej na predikciu ceny Bitcoin-u existuje viacero prac
vyuzivajuc textové udaje z platforiem socidlnych médii a inych zdrojov. Autori Georgoula
et al. (2015) skiimali sentiment pomocou SVM spolu s frekvenciou zobrazeni na Wikipédii
a hash rate siete. Matta, Lunesu a Marchesi (2018) analyzovali vzt'ah medzi cenou Bitcoin-

u, Tweet-mi na socialnej sieti Twitter a zobrazenim pre slovo Bitcoin na Google Trends.

Podrla autorov Li, Zheng a Dai (2020) jednym z obmedzeni takychto Studii je vSak
Casto malad velkost’ vzorky a sklon k S§ireniu dezinformécii prostrednictvom roznych
(socialnych) medidlnych kanalov, akym je Twitter alebo na diskusnych forach, ako je
Reddit, ktoré su vyuzivané na nekalé praktiky ovplyviiovania cien kryptoaktiv. Nakol'ko je
likvidita na Bitcoin-ovych burzach zna¢ne obmedzena a trh kryptoaktiv je neregulovany,
existuje vysoké riziko manipulacie. Z tohto dévodu autori sentiment zo socidlnych médii

d’alej nebert do uvahy.

Predikciu ceny Bitcoin-u mézeme povazovat’ za analogick s ostatnymi finanénymi
ulohami ¢asovych radov, akymi st uz spomenuté prace na predikciu akcii, ale aj ostatnych
investicnych aktiv obchodovanych na finanénych trhoch. Autori ako Persio a Honchar
(2016); Gao, Zhang a Yang (2020); ¢i uz spominani autori Hiransha et al. (2018) vyuzivali
vo svojich vyskumoch model Multi Layer Perceptron (MLP) na predikciu cien akcii. MLP
vSak analyzuje iba jedno pozorovanie sucasne. Naproti tomu je vystup z kazdej vrstvy v
rekurentnej neurénovej sieti (RNN) ulozeny v kontextovej vrstve, ktora mé byt naviazana
spat’ do vystupu s vystupom z nasledujicej vrstvy. V tomto zmysle siet’ ziskava paméit’ na
rozdiel od MLP. Siet’ LSTM si je tak schopnd zapamétat’ aj dlhodobé zavislosti ako uz bolo
poznamenané vysSie. Autori vSak poukazuju aj na nevyhodu sieti RNN a LSTM, ¢im je
vypoctova naro¢nost’. Kde napriklad 50-diiovd LSTM siet’ je porovnatel'néd s vycvikom 50

jednotlivych modelov MLP.

Autori Menculini et al. (2021) pri predikovani ceny vyuzivaji model Auto-ARIMA,
ktory porovnavaju s Prophetom, SkdlovateInym prognostickym nastrojom od Facebooku

zalozenym na zovSeobecnenom aditivhom modeli, s modelmi hlbokého ucenia
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vyuzivajucimi dlhodobu kratkodobu pamit’ (LSTM) a konvolu¢né neurénové siete (CNN).
Modely ARIMA sa casto pouzivaju v ekonometrickych analyzach a poskytuju dobry
Standard pre skiumany problém. Vysledky autorov naznacuju, ze model Auto-ARIMA a
neurénové siete LSTM funguji podobne pri posudzovanej prognostickej ulohe, zatial’ ¢o
kombinacia CNN a LSTM dosahuje najlepsiu celkovu presnost’, ale vyzaduje si viac Casu
na vypocet, ladenie. Naopak, Prophet je rychly a jednoduchy na pouZzivanie, no podstatne

menej presny.

Saini a Shobana (2020) vo svojom prispevku davaju do suvislosti dva modely
strojového ucéenia ¢asovych radov ARIMA a model Prophet za uc¢elom tvorby predpovedi
uzatvéaracej ceny Bitcoin-u. Metrikou, ktort autori vyuzivaju je skore R2, ktorého vysledne
hodnoty boli takmer rovnaké pre oba modely. Model ARIMA dosiahol vykon s mierne
vy$sim R? skére na trovni 94 % a model Prophet na hodnote 93 %. Autori sa pre dalsie
pouzitie vSak rozhodli pre predpovedanie pomocou algoritmu Prophet, kvéli jeho

inherentnej jednoduchosti, 'ahko pochopitelnym metédam a pracovnému postupu.

Vedecky prispevok od Consoli et al. (2022) s nazvom ,,Predpovedanie akciového
indexu IBEX-35 pomocou hlbokého ucenia a emocii sprav*, poskytuje pohlad na spdsob
merania informacného obsahu textu v ekonomickych a finanénych spravach za tucelom
upravit’ vnimanie G€astnikov trhu a ich o€akéavania tykajuce sa dynamiky finanénych trhov.
V ich praci pouzivaji neurénovy strojovy preklad a pristup hlbokého ucenia na extrahovanie
emocionalneho obsahu zo Spanielskych online ekonomickych a finanénych casopisov.
Nasledne skumajii ulohu tychto indikatorov emdcii zaloZenych na spravach pri
predpovedani Spanielskeho akciového indexu IBEX-35 pomocou DeepAR, pokrocilej
metody neurénového predpovedania zalozenej na autoregresivnych rekurentnych
neuronovych sietach (RNN) fungujacich v pravdepodobnostnom prostredi. Cielom je
zhodnotit’, ¢i kombinacia bohatSieho sGiboru informacii vratane emocionalneho obsahu
ekonomickych a finanénych sprav s najmodernej$im strojovym ucenim moéze pomoct’ pri

takejto narocnej predik¢nej ulohe.

Model DeepAR je trénovany prijatim pristupu rolujuceho okna a pouZziva sa na
vytvaranie predpovedi bodov a hustoty. Celkovo sa DeepAR dari dosahovat’ dobré obchodné
vysledky a prinasa lepSie vysledky, ked’ st do modelu zahrnuté premenné emocii zaloZzené

na spravach.

Autorka Kilimci 2019 vykonala predikciu smeru zaloZzenl na analyze sentimentu

Bitcoin-ového trhu pomocou algoritmov hlbokého uc¢enia a modelov vkladania slov (Word

17



Embedding Models). Cielom tejto prace je predpovedat’ smerovanie ceny Bitcoin-u
analyzou nazorov pouzivatelov v socidlnych médiach, ako je Twitter. Na ucely odhadu
smerovania Bitcoin-u sa ako architektary hlbokého ucenia pouzivaju rekurentné neuronové
siete (RNN), siete s dlhou kratkou pamét'ou (LSTM), konvoluéné neurénové siete (CNN) a
Word2Vec, GloVe a FastText su aplikované ako modely vkladania slov do experimentov.
Aby boli demonstrované prinosy prace, experimenty sa vykonavaji na anglickom subore
udajov Twitter-u. Vysledky experimentu ukazuju, ze pouzitie modelu GloVe ako modelu
vlozenia slov dosahuje benchmark-ova vykonnost s hodnotou presnosti 82,01 % pri odhade

smerovania ceny Bitcoin-u.

Autori Pano a Kashef (2020) zasa v ich praci identifikovali optimalnu stratégiu
predbezného spracovania Bitcoin-ovych tweet-ov zavedenych v analyze sentimentu
vyuzitim algoritmu lexikonu VADER pre éru COVID-19. Tento dokument pouzil skore
VADER zo stratégii predspracovania textu na vyjadrenie trendu cien Bitcoin-ov, kde autori
dospeli k zaveru, ze skore VADER z predspracovania textu ukazuje vyznamnu kratkodobu

korelaciu s cenami Bitcoin-ov.

Prispevok ,,Predpovedanie trendu akcii pomocou analyzy sentimentu v spravach
a technickych indikatorov v Sparku®, od autorov Kabbani a Usta (2022), v ktorom vyuzivaja
pri predikciach rozli¢né funkcie, ktoré pomahajii modelu strojového ucenia predpovedat’, ¢i
sa dany denl nachadza v rasticom alebo klesajucom trende, tieto funkcie su technickymi
indikatormi generovanymi z historie cien akcii. Okrem toho, ked’Ze financné spravy
zohravaju dolezitu ulohu pri zmene spravania investora, celkové skore sentimentu pomocou
VADER je vytvarané pomocou vSetkych sprav zverejnenych v dany den a pridava sa do
modelu ako d’alsia funkcia. Tri r6zne modely strojového ucenia sa testuji v platofrme Spark,
Logistic Regression, Random Forest a Gradient Boosting Machine. Najvykonnejsi model
autori dosiahli pre Random Forest s presnostou testu 63,58 % a pouzitim udajov o

sentimente analyzovanych algoritmom VADER.

Dalsimi autormi, ktory vyuzili analyzu sentimentu pre akcie Sensex prostrednictvom
algoritmu VADER boli Nitha a Sivakumari (2021), ako ich pristup k investicnym
odportc¢aniam na indickom akciovom trhu. Autori tvrdia, ze analyza sentimentu novinovych
online titulkov a tweet-ov ma vplyv na hodnoty akciového trhu. Takze titulky sprav sa
zhromazd’uju spolu s udajmi o investiciach na akciovom trhu za obdobie Studie. Na zaklade
percentudlnej analyzy sa zistilo, ze tento pristup funguje vel'mi dobre pre akcie Sensex na

indickom akciovom trhu na ucely kratkodobej predikcie. Priemerné percento presnosti tohto
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modelu je 80 % a uvadza, Ze presnost’ predpovedi je na vysokej urovni pri predpovedani

kratkodobych a dlhodobych investi¢nych navrhov pre akcie Sensex.

Wang a Zhang (2021) analyzovali aplikaciu hlbokého ucenia pre obchodovanie na
burze vyuzitim prognostického modelu ¢asovych radov, ktory sa pouziva na predpovedanie
trhovej ceny. Autori aplikuju zakladni obchodnt stratégiu zalozentl na vysledku, pricom
vyzivaju pat druhov Reinforcement learning algoritmov, ktorymi su PPO, A2C, DDPG,
TD3 a SAC. Ako stubor pouzivaju 20 akcii s najvysSou trhovou kapitalizaciou v indexe S&P
500 od roku 2000 do roku 2020. Autori porovnavali predpovede RL skiimanych algoritmov
s algoritmami Supervised learning-u, kde A2C, PPO, TD3 a SAC zaznamenali stabilné

zlepSenie roéného vynosu, pricom zaznamenali problémy pri naladeni algoritmu DDPG.

Yang, Liu, Zhong a Walid (2020) navrhuju komplexnu stratégiu, ktora vyuziva
schémy RL algoritmov scielom ucenia sa pre stratégiu obchodovania s akciami
maximalizaciou navratnosti investicii. Skolenim agenta hlbokého uéenia autori ziskali
stratégiu obchodovania v subore pomocou troch algoritmov zalozenych na kritickych
aktéroch: Proximal Policy Optimization (PPO), Advantage Actor Critic (A2C) a Deep
Deterministic Policy Gradient (DDPG). Suborova stratégia zdedi a integruje najlepSie
vlastnosti troch algoritmov, ¢im sa vyrazne prispdsobuje réznym trhovym situdcidm. Aby sa
vyhli velkej spotrebe paméte v tréningovych sietach s nepretrzitym akénym priestorom,
vyuzivaju na spracovanie vel'mi velkych tdajov techniku nahraj-ked-potrebujes (load-on-

demand).

Algoritmy st testované na 30 akciach Dow Jones, ktoré maju primeranu likviditu.
Vykonnost’ obchodného agenta s roznymi algoritmami Reinforcement learning-u sa hodnoti
a porovnava s indexom Dow Jones Industrial Average a tradicnou stratégiou alokacie
portfolia s miniméalnou odchylkou. Vysledky ukazuju, Ze kompletna stratégia vyuZzitim RL
algoritmov prekonava Dow Jones Industrial Average a metodu alokacie portfolia s
minimalnou odchylkou, pokial’ ide o Sharpe-ov pomer vyvazenim rizika a vynosu pod
transak¢éné naklady. PPO dosiahol najlepsSie agregované vysledky s kumulativnhym vynosom

Vv sledovanom obdobi (2016/01/04-2020/05/08) na tirovni 83,0 %.
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1.1 FinTech

Vyznam odvetvia financnych inovéacii FinTech mozno globalne vidiet’ na rapidnom
raste medzindrodnych investicii do FinTech spolo¢nosti. Podla Statistik The Business
Research Company (2020) celosvetovy trh FinTech dosiahol v roku 2019 hodnotu takmer
111,3 milidard USD, pricom od roku 2015 rastol zlozenym roénym tempom rastu (CAGR?)
na urovni 7,9 % a do roku 2023 sa ofakava ro¢ny rast 9,2 % CAGR na hodnotu takmer 158
miliard USD. Dany rastici podiel FinTechu na celosvetovej ekonomike je predpokladany aj
z dlhodobejsieho hl'adiska, kde v roku 2025 podla predpovedi trh vzrastie na takmer 192
miliard USD pri CAGR 10,2 % a v roku 2030 na viac ako 325 miliard USD pri CAGR 11,1%.

V sucasnosti nie je pevne definované ¢o FinTech presne znamend a ¢o ho tvori.
Autori Leong a Sung (2018) definujii FinTech ako multidisciplinarny subjekt, ktory
kombinuje financie, technologicky ainova¢ny manazment. Schueffel (2016) vo svojej
analyze rozlicnych definicii pojmu FinTech dospel k zaveru, ze FinTech je nové finan¢né

odvetvie, ktoré aplikuje technoldgiu na zlepSenie finanénych aktivit.

V tejto praci budeme vychadzat’ z definicie pojmu FinTech, ktory ponuka Narodna
banka Slovenska (NBS). Podl'a NBS je pojem FinTech skratend verzia terminu ,,finan¢né
technologie“, ktorda vo vSeobecnosti reprezentuje oblast’” technologickych inovécii
aplikovanych v praxi vo vztahu k poskytovaniu réznorodych finanénych sluzieb, ako su

napriklad platobné sluzby, bankovnictvo, investi¢né sluzby alebo poist'ovnictvo.

Inymi slovami FinTech predstavuje nové inovativne obchodné modely, prakticky
vyuZiteI'né procesy alebo produkty, ktoré st vytvarané na zaklade inovativnych néstrojov,
technoldgii. Obchodnd spolocnost’, ktord vo svojej ¢innosti uplatituje financnu inovéciu, je
FinTech (NBS, 2021).

Z danej skuto€nosti plyna dve zakladné zloZky predstavujice FinTech, ktorymi st:
1. finanéne inovativne produkty,
2. finan¢ne inovativne nastroje.

Tato praca sa zameriava prave na analyzu finan¢ne inovativneho produktu

prostrednictvom novych inovativnych pristupov FinTech.

! CAGR - je miera navratnosti, ktora by sa vyZzadovala, aby investicia rastla zo svojej po¢iato¢nej bilancie na
konecnu, za predpokladu, Ze zisky boli reinvestované na konci kazdého roka zivotnosti investicie.
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1.1.1 Financne inovativne produkty

FinTech podla NBS tvori Sest’ zakladnych pilierov, ktoré reprezentuju obchodné
modely, v ktorych je aplikovany FinTech v praxi pre vytvorenie novych alebo zlep$enie

existujicich modelov.

3 a2 =

Alternativne Automatizované
spbsoby Crowdfunding poradenstvo
platieb {robo-advice)
® U iy

Kryptoaktiva

a Initial Coin InsurTech Algoritmické
Offerings poistenie obchodovanie
(ICOs)

Obr. 1 Zakladné inovativne obchodné modely FinTech podl’a NBS
Zdroj: Narodna banka Slovenska, 2021

1. Alternativne platobné metody

Medzi alternativne spdsoby platby patria vSetky inovativne spdsoby platby

spotrebitel’a za produkt alebo sluzbu.

Tie predstavuju rozliéné typy bezhotovostnych platieb od platby kartou, prevodom
az po v sucasnosti stale CastejSie vyuzivanie bezkontaktnych platieb prostrednictvom

smartfonu, tabletu, hodiniek ¢i naramku.

Dané inovécie v sposobe platieb predstavuji nie len komfortnejSiu, rychlejSiu a
lacnejSiu platbu pre spotrebitel’a ale rovnako st zamerané aj na zvySenie bezpe€nosti pri
platbach prostrednictvom elektronického bankovnictva a vyuzivania hesiel, QR kodov, ¢i
rozliénych tokenov na overenie totoznosti a zabezpecenie prevodu petiaznych prostriedkov

spotrebitel’a (NBS, 2021).
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2. Kolektivne financovanie (Crowdfunding)

Crowdfunding je spdsob alternativneho financovania projektov jednotlivcov
a spolo¢nosti, vo vicsine ide o financovanie projektov start-upov. Crowdfunding ako
kolektivne financovanie nie je definovany v pravnej uprave Slovenskej republiky, resp.

Eurdpskej tinie, ¢asto je vyuzivany najma na financovanie v USA (NBS, 2021).

Jednym z najznamejSim crowfundingovych platforiem je spolo¢nost’ Kickstarter,
kde ziskavanie vopred stanovenej minimalnej sumy pre financovanie projektu je ziskavané
od velkej skupiny o0so6b rozlicnymi ciastkami z celkovej hodnoty. Podporovatelia
najéastej$ie dostavaju zlavy na budiici produkt, na ktory prispeli. Casto byva ziskavanie
finan¢nych prostriedkov zaloZené na principe ,,vSetko alebo nic*, podl'a ktorého sa v pripade
nevyzbierania vopred uréenej cielovej sumy vratia finan¢né prostriedky spat’ jednotlivym

podporovatel'om.
3. Automatické poradenstvo

Vo vSeobecnosti mdézeme do automatizovaného poradenstva zahrnut vSetky
kontakty zdkaznika, ktory prostrednictvom webovej stranky vyuzije moznost’ zabudovaného

chatu, prostrednictvom ktorého hl'ad4a odpoved’ na svoje otazky (,,Chat-advice®).

Automatizované poradenstvo NBS definuje z finanéného hl'adiska so zameranim sa
na investi¢né poradenstvo ako aj sluzby riadenia portfolia prostrednictvom viac ¢i menej

automatizovaného systému, ktory sa pouziva ako nastroj na kontakt s klientom (NBS, 2021).

4. Kryptoaktiva a ziskavanie kapitalu prostrednictvom ICQOs (Initial Coin

Offerings)

Kryptoaktiva, su digitalne aktiva zaloZzené na kryptografii (Sifrovani), ktoré su
decentralizované a funguju na tzv. blockchainovej technolédgii. Ide zaroven o sthrnné

oznacenie pre elektronické ,,mince”, ¢i ,,tokeny* (NBS, 2021).

Svetova banka (2017) klasifikovala kryptomeny ako podmnozinu virtualnych ¢i
digitalnych mien, ktoré definuje ako digitdlne vyjadrenia hodnoty, ktoré sit denominované
vich vlastnej uctovnej jednotke odlisnej od elektronickych penazi, a ktoré¢ vyuzivaju
techniky kryptografie na dosiahnutie konsenzu. Predstavuju digitalnu reprezentaciu
hodnoty, ktora ma predstavovat’ peer-to-peer (klient-klient) alternativu k $tatom vydanym
zakonnym platidlam, st vyuZivané ako univerzalny prostriedok vymeny, ¢ize nezavisly od

akejkol'vek centralnej banky a mozu byt premenené na zakonné platidlo a naopak.
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Ku dnu 26.01.2021 mdzeme ako priklad kryptomien uviest' Bitcoin, Ethereum,
Tether, Polkadot a Ripple (XRP), ktoré predstavuju pat’ najvacsSich kryptomien podla
trhovej kapitalizécie kryptoaktiv.

Alternativna forma financovania ozna¢ovana ako ,,Initial Coin Offerings“ (ICOs) je
spdsob zhromazd’ovania finan¢nych prostriedkov od verejnosti za uc¢elom financovania
projektov. Ide o vytvorenie elektronickych ,,minci”, resp. ,,tokenov* a ich naslednti ponuku
a predaj verejnosti vymenou za fiat meny, alebo Castejsie za kryptoaktiva (napriklad bitcoin
alebo ether). K takejto ponuke dochadza najcastejSie prostrednictvom internetu a socialnych

médii. ICO je Casto oznaCovana ako neregulovana forma IPO v krypto sfére.

Kryptografické tokeny, predstavuji kryptoaktiva, ktoré na rozdiel od kryptomien

ponukaju aj int funkciu ako univerzalny prostriedok vymeny hodnoty.

Eur6psky parlament (2018) rovnako odliSuje od kryptomien kategoériu krypto-
cennych-papierov, ktoré predstavuju  kryptoaktiva umoZiiujice spolo¢nostiam
prostrednictvom technologie Blockchain, registraciu, emisiu a prevod beznych akcii a inych

podnikovych cennych papierov.
5. Nové pristupy poist’ovnictva InsurTech

K pojmu ,InsurTech® neexistuje v sucasnosti Ziadna pravna definicia. Vo
vSeobecnosti sa tymto pojmom oznacuju vsetky nové technoldgie vyuZzivané v oblasti
poistovnictva, zatial vSak chyba konzistentnost’ medzi poskytovateI'mi sluzieb (NBS,

2021).

PwC (2021) definuje InsurTech ako ekosystém, ktory spdja susedné odvetvia za
ucelom poskytnutia vysSej hodnoty poistovatelom aich zdkaznikom. V stcasnosti je
InsurTech zamerany na prepdjanie susednych odvetvi v pol'nohospodarstve, zdravotnictve,

kybernetickej bezpecnosti, zdiel'anej ekonomiky a dopravy.
6. Algoritmické obchodovanie

Podla autorov Gomber a Zimmermann (2018) je algoritmické obchodovanie
povazované za nastroj, ktorym profesionalni obchodnici na finanénych trhoch pozoruju
jednotlivé trhové parametre alebo iné informécie v redlnom Case a automaticky generuju

obchodné rozhodnutia bez 'udskej intervencie.

NBS (2021) definuje systém algoritmického obchodovania ako sposob ako urcit

alebo naprogramovat’ Specifické pravidla pre komplexné identifikovanie prileZitosti na
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nakup a predaj investicnych pozicii, pricom pocitacovy systém zabezpeCuje urcovanie
individualnych parametrov pokynov tykajucich sa finanénych nastrojov, ich generovanie,
naCasovanie a smerovanie na obchodné miesto alebo vykonanie na zaklade vopred

definovanych pravidiel ¢lovekom.

Algoritmické obchodovanie je dolezité pre jednotlivé trhy investi¢nych aktiv najma
Z hladiska likvidity, ktort danému trhu poskytuji, nakol’ko v praktickom vyuziti podla
autorov Hasbrouck a Saar (2013), je dosiahnutie vysokych ziskov pre obchodnikov postupne
vymazavané vysoko konkurenénym bojom jednotlivych ucastnikov finan¢nych trhov, ktori
sa snazia o zabezpeCenie Co najrychlejSicho spojenia s trhom, na ktorom pdsobia,
0 zabezpecenie najrychlejSej a najefektivnejsej technologie na tvorbu konkurencnej vyhody

prostrednictvom algoritmického obchodovania.

1.1.2 Financne inovativne nastroje

Inovativne obchodné modely st dané do pohybu prostrednictvom inovativnych
nastrojov, technoldgii. NBS rovnako rozoznava Sest’ zdkladnych kategorii inovativnych

nastrojov, ktor¢ tvoria FinTech.
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Obr. 2 Zakladné inovativne technolégie FinTech podl’'a NBS

Zdroj: Narodna banka Slovenska, 2021
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1. Inteligentné zmluvy

Pojem smart contract alebo inteligentna zmluva bol po prvy krat pouzil autor Nick
Szabo uz v roku 1996, avsak rozmach inteligentnych zmluv prisiel az s Blockchainovou
technolégiou. V inteligentnych zmluvach sa jednotlivé zmluvné dolozky napisané
V pocitacovych programoch automaticky vykonaju, ked’ st splnené vopred definované

podmienky.

Podl'a Zheng et al. (2020) Blockchain umoznuje vyuzitie inteligentnych kontraktov,
nakol'ko ukladd vsetky potrebné informacie prostrednictvom distribuovanej siete a tak
umoznuje uskutociiovanie transakcii bez potreby doveryhodnej tretej strany (notar, banka,

realitna spolo¢nost’, a pod.).
2. Biometria

Technoldégia rozpoznavania Specifickych Tudskych znakov na zabezpecenie

rozliénych elektronickych finanénych aktivit.
Podl'a NBS (2021) sem patri najma:

1. autentifikacia zalozend na odtlackoch prstov zdkaznika,

2. autentifikacia pomocou hlasového rozpoznéavania,

3. autentifikdcia zdkaznikov a autorizécia transakcii prostrednictvom overovania
biometrickych podpisov,

4. autentifikécia prostrednictvom rozpozndvania tvare.

3. Umela inteligencia (Al) a big data

Autori Khan a Kannan (2014) definuji umelu inteligenciu ako proces demonstracie

inteligencie strojmi, ktory je odlisny od prirodzenej inteligencie I'udi.

Strojové ucenie (ML) je jednou z aplikacii umelej inteligencie, ktora rozmiestiuje
systémy tak, aby vytvorili schopnost’ ucit’ sa automaticky na zaklade svojho tréningu bez
vyslovného programovania. ML kladie rovnako doraz na samostatny vyvoj algoritmov,
dokdze ziskavat’ udaje a umozinuje neustdly tréning na zaklade novych dat bez Specifického

naprogramovania ¢lovekom (Chiang — Thang, 2016; Pirbhulal et al., 2019).

Pojem big data sa vSeobecne pouziva na opis ukladania a analyzy velkych a/alebo
komplikovanych siborov tidajov s vyuzitim roéznych technik vratane umelej inteligencie

(NBS, 2021).
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4. Technoloégia distribuovanych zaznamov (DLT)

Technologia distribuovanej uctovnej knihy (zaznamov) predstavuje zastreSujuci
vyraz pre systémy viacerych stran, ktoré¢ funguju v prostredi bez centralneho operatora,
organu, bez tretich stran. V sucasnosti najzndmejSim predstavitelom DLT je technologia

Blockchain, ktora je povazovana za $pecificki podmnozinu DLT (Pieters et al., 2018).

DLT koncept existoval pred Blockchainom a Bitcoinom, kde Lamport et al. (1982)
rozoberal problém byzantskych generalov, pricom opisali ako musia pocitacové systémy
zvladnut' konfliktné informécie. Nésledny vyskum viedol k vzniku prvého algoritmu pre

vysoko dostupné systémy, ktoré tolerujii chyby s malym oneskorenim (Castro — Liskov,

2002).

Blockchain je mechanizmus, ktory vyuziva metodu Sifrovania zndmu ako
kryptografia a pouziva (subor) Specifickych matematickych algoritmov na vytvorenie a
overenie neustale rastiicej datovej struktary, do ktorej je mozné data iba pridavat’, pricom
existujuce data (zdznamy) nie je mozné odstranit’. Blockchain pracuje na principe ret'azca
transakénych blokov, ktory funguje ako distribuovand uétovna kniha. Blockchain tak
napriklad umoziuje existenciu kryptomien, kde Vv danom pripade predstavuje
decentralizovant Gétovnu knihu vSetkych transakcii v peer-to-peer sieti. Pomocou tejto
technolégie mozu Ucastnici tejto siete potvrdzovat’ transakcie bez potreby centralneho

zuctovacieho organu (World Bank Group, 2017).
5. Mobilna peniazenka

Predstavuje digitdlnu penazenku, ktord umoziiuje spotrebitelom uskutociiovat
prostrednictvom aplikacii finan¢nych institicii na prenosnom zariadeni jednu alebo viac
platobnych sluzieb. Spotrebitel moze napriklad vykonavat’ bezkontaktné platby platobnou
kartou vd’aka technologii Near Field Communication (NFC), pouZzivat’ virtualne karty, ale

aj povolovat inkasa a vyuzivat’ iné platobné sluzby prostrednictvom internetu (NBS, 2021).
6. Cloud computing

Cloud computing je pohanany rozvojom modernych technologickych funkeii
s cielom vytvorit nové vypoctové prostredie, ktoré modze slazit réznym rastucim
obchodnym poziadavkam s vyssou flexibilitou a efektivnostou (Varshney et al., 2020).

Zakladnym konceptom je oddelenie aplikacii, operacného systému a fyzického

hardvéru navzijom od seba. V pripade akejkol'vek poruchy alebo napadnutia systému
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virusom, nie je potrebné vypnutie celého systému. Rovnako spolo¢nosti moézu cloud
computing vyuzivat’ z hl'adiska znizovania nédkladov (odpadaji vysoké vstupné naklady na
serverové vybavenie a vykonné vypoctové zariadenia) ako aj zvySenia rychlosti a tym aj
celkovej efektivity prac, ¢i konkurencieschopnosti online pontikaného produktu, sluzby

(Mastelic, 2015).

1.2 Strojové ucenie (Machine learning)

Pred prichodom technik strojového u¢enia vyuzivali investori a vedci rdzne Statistické
modely, ktoré casto predpokladajii linearitu, stacionarnost’ a normalnost, na popisanie
casovych radov ceny a objemu obchodovania investicnych aktiv s cielom analyzovat’ a

predpovedat’ ich buduci trend (Chen, 2010; Xie, 2011).

Rapidny vyvoj umelej inteligencie, vypoctového pocitacového hardvéru (CPU, GPU,
RAM, atd’.), ¢i pristupu ku bezprecedentnému objemu finanénych dat, v poslednych rokoch
umoznili prudky narast vyuzitia strojového ucenia (ML) v predikcii finanénych trhov

(Cavalcantea — Brasileirob — Souzab — Nobregab — Oliveir, 2016).

Prehibenie vyskumu inteligentnych algoritmov od linearnych modelov, cez zakladné
neuronové siete, kK modelom hlbokych neuronovych sieti (DNN), predstavuje pre investi¢na
prax neustale nové moznosti vyuZitia. Strojové ucenie sa Uéinne uplatiiuje v oblasti
rozpoznavania obrazkov a pri analyze textu. Okrem toho sa autori ako Malagrino, Roman, a
Monteiro (2018) domnievaji, Ze pokrocilé algoritmy strojového ucenia (ML) dokazu
zachytit dynamické zmeny na finanénom trhu, simulovat proces obchodovania

S investi¢nymi aktivami a vykonavat’ automatické investi¢né rozhodnutia.

Vysokovykonné pocitatové vybavenie, inteligentné algoritmy a finan¢né big data,
spolu poskytuja podporu pri rozhodovani o automatizovanom obchodovani s investi¢énymi
aktivami, ¢o odbornici Vv sektore investicii postupne akceptuju. Sila finan¢ne inovativnych

technologii FinTech, tymto pretvéara sposob a moZznosti investovania.
Mnohé finanéné organizdcie postupne prechddzaju od pouzivania tradicnej
prediktivnej analyzy k pouZivaniu algoritmov strojového ucenia na predpovedanie

finan¢nych trendov. S pomocou strojového ucenia moézu finanéni Specialisti identifikovat’

zmeny na trhu ovel’a skor ako pri tradiénych metodach.

Strojové ucenie mozeme definovat’, ako schopnost’ pocitacov ucit’ sa a konat’ bez toho,

aby boli explicitne naprogramované. Strojové ucenie tak hl'ada funkciu, vztah od vstupu X

27



k vystupu Y, taktiez nam umoznuje rieSenie problémov, pri ktorych nevieme dopredu
definovat’ ako by mal vysledok vyzerat. Rovnako v priebehu rokov tradicné metody
strojového ucenia (ML) preukazali silni schopnost’ v predikcii trendov cien investi¢nych

aktiv (Zhang et al., 2017; Ruta, 2014, Patel et al., 2015).

V stcasnosti existuje vel’ké mnozstvo machine learning algoritmov, ktoré sa
Specifické pre problém, ktory sa snazia vyjadrit. V tejto Casti sa zameriame na pre pracu
relevantné pristupy strojového ucenia vyuzivané pri predikcii investiénych aktiv, ¢ize na
algoritmy s najlepsimi vysledkami pri zamerani na data dlhych ¢asovych radov, ktoré pri
analyze finan¢nych trhov predstavuju chronologicku zbierku pozorovani vyvoja cien

a objemu obchodovania (Fu et al., 2005).
Algoritmy strojového uc¢enia mozeme rozdelit’ na tri hlavné kategorie:

1. Supervised learning (uc¢enie pod dohl'adom, s uc¢itel'om),
2. Unsupervised learning (u¢enie bez dohl'adu, bez uditel’a),

3. Reinforcement learning (ucenie formou odmefiovania).

Pri Supervised learning-u vytvara strojové ucenie model na zaklade oznacenych
(labelled) udajov, ¢o algoritmu umoziuje definovat’ vstupné a vystupné hodnoty. Na tychto
datach sa potom algoritmus trénuje spdsobom, aby vedel pre dany vstup automaticky
vyprodukovat' pozadovany vystup na zéaklade parametrov vybraného algoritmu. Po

natrénovani je stroj nauceny predpovedat’ ocakavany vystup pre vstupny udajovy bod.

Unsupervised learning sa vyuZiva pre neoznacené (unlabelled) udaje, ktoré neboli
vopred klasifikované. Cielom algoritmov ucdenia bez ucitela je potom v tychto
neklasifikovanych datach najst’, modelovat’ a popisat’ vzory, korelaciu alebo zhluk v danom
subore udajov. Ucenie bez ucitela mdze byt rovnako vyuzité ako nastroj upravy dat pre

ulohy ucenia s ucitelom (Bhardwaj et al., 2015).

Reinforcement learning algoritmy predstavuji osobitnu kategoriu strojového ucenia,
kde pre ucenie modelu nie st vyuzivané oznacené, ¢i neoznafené Udaje. Zahfiia stratégiu
uCenia na zaklade vytvoreného systému (agenta), ktory je osadeny do prostredia, kde sa
prostrednictvom interakcie (postupnost’ akcii, pozorovani a odmien) s prostredim u¢i (Kober

etal., 2013).

Podl'a Bernal et al. (2012) pristupy strojového ucenia, Specialne prave Supervised
learning algoritmy dosahuju pri predikcii investicnych aktiv sl'ubné vysledky. Techniky

ucenia pod dohl'adom, ako napriklad Support Vector Machine (SVM) a Recurrent Neural
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Networks (RNN), su schopné naucit’ sa predpovedat’ ceny a trendy na finan¢nych trhoch na

zéklade historickych udajov a poskytovat’ zmysluplnt analyzu historickych cien.

Vedci, analytici a obchodnici sa vi¢Sinou zameriavaju na kratkodobé az strednodobé
(hodinové, denné, tyzdenné, mesacné) predpovedanie cien finanénych aktiv zalozené na

historickych tdajoch v porovnani s tvorbou modelov na zaklade dlhych ¢asovych radov.

Autori Shah, Isah, a Zulkernine (2019) poukazuju na existenciu vyskumu novsich
algoritmov strojového ucenia, akymi si modely SARIMA anové pristupy k umelej
neurénovej sieti (ANN), konkrétne algoritmus LSTM, ktoré su porovnavané s existujucimi
pristupmi pri predpovedani dlhodobych zavislosti v datach a predstavuju pre investorov

nové moznosti pri tvorbe modelov.

1.2.1 ARIMA, SARIMA

ARMA kombinuje autoregresné (AR) modely, ktoré sa snazia vysvetlit' hybnost’
(momentum), stredné efekty reverzie Casto pozorované na finanénych trhoch a modely
kizavého priemeru (MA), ktoré sa zameriavaji na zachytenie Sokovych efektov
pozorovanych v ¢asovych radoch. Zakladnym obmedzenim modelu ARMA je to, ze
nezohladiiuje zoskupenie volatility, kI'a€ovy empiricky jav v mnohych finan¢nych ¢asovych

radoch.

ARIMA je prirodzenym roz$irenim triedy modelov ARMA a dokaZe premenit’
nestacionarnu sé€riu dat na stacionarnu sériu. ARIMA je prispdsobena udajom casovych
radov, ¢im odburava zakladné obmedzenia modelu ARMA pri predpovedani buducich

bodov (Box et al., 2015).

Podl'a autorov Sterba aHilovska (2010) si modely ARIMA zniame svojou
robustnostou a efektivnostou pri predpovedani financnych ¢asovych radov a to najma pri

kratkodobych predikciach Casto prekonéavaju aj popularnejSie ANN techniky.

Rovnako autori Ariyo et al. (2010) podporuju tvrdenie o vyznamnosti modelov

ARIMA, ktori ich radia medzi najvyznamnejSie metddy finanéného prognodzovania.

Model Auto-Regressive Integrated Moving Averages (ARIMA) je Siroko
pouzivanou technikou pre analyzu finan¢nych trhov. Modely ARIMA pracuju na zaklade

nasledujucich predpokladov:
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1. datovy rad je stacionarny, Co znamend, Ze priemer a rozptyl by sa nemali
menit s Casom. Sériu je mozné urobit’ staciondrnou pomocou log

transformacie alebo diferenciacie série,

2. data poskytnuté ako vstup musia byt’ vo forme jednorozmernej série, pretoze
ARIMA pouziva minulé hodnoty na predpovedanie buducich hodnot
(Hiransha et al., 2018).

ARIMA ma tri zlozky p, q, d, ktoré predstavuji:

1. AR (autoregresna zlozka) - predstavuje minuld hodnotu pouziti na
predpoved’ nasledujucej hodnoty. Vyraz AR je v ARIME definovany

parametrom ,,p*.

2. | (diferenciacna zlozka) - predstavuje poradie diferenciacie, ktoré urcuje
pocet opakovani diferen¢nej operacie na sérii, aby sa zabezpecila stacionarita.

Vyraz I je v ARIME definovany parametrom ,,d*.

3. MA (zlozka kizavy priemer) - termin sa pouZziva na definovanie poétu
minulych chyb predpovede pouzitych na predpovedanie buducich hodnot.
Parameter ,,q“ v modeli ARIMA predstavuje pojem MA.

Specialnym typom ARIMA modelov je model Seasonal ARIMA (SARIMA), ktory
sa vyuziva za predpokladu, Ze dataset ¢asového radu obsahuje sezénnost. Model SARIMA

vyuziva na zohl'adnenie jednotlivych obdobi niekol’ko parametrov naviac vo¢i modelom

ARIMA.

SARIMA méze byt definovana ako ARIMA(p,d,q)(P, D, Q)m, kde zlozky p, q, d su

zhodné s modelom ARIMA, pri¢om novymi parametrami si:
1. m - odkazuje na pocet obdobi v kazdej sezone,

2. (P, D, Q) - predstavuje (p, d, q) pre sezénnu ¢ast’ ¢asového radu (Pongdatu —
Putra, 2018).

1.2.2 Support Vector Machines (SVM)

Autori Cortes a Vapnik (1995) predstavili Support Vector Machines (SVM), ktoré
predstavuju ¢asto vyuzivana alternativu k vyuzitiu inych modelov kvoli ich schopnosti néjst’
globalne maxima a inherentnému talentu odburat’ overfitting pomocou regularizacie a

minimalizéacie chyby generalizacie.
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Zakladnou myslienkou SVM je transformovat’ tidaje, ktoré st nelinearne oddelitel'né
V poévodnom priestore do priestoru vysSich dimenzii, v ktorom moézu byt oddelené
jednoduchou nadrovinou. Oddelenie bodov najdenim maximalneho rozpitia medzi
podpornymi vektormi (support vectors) a nadrovinou umoznuje SVM viacsiu spol’ahlivost’ v
porovnani s metodami, ako je linearna regresia, ktoré nachadzaju vhodné, ale nie optimalne

oddelenie (Pai et al., 2011).

Autori Meesad et al. (2013) dokézali, ze pri spravnom definovani parametrov
pouzitych pre vstupné vektory, modely SVM prekonali modely ako napriklad spitné Sirenie
umelych neurénovych sieti (ANN) z hl'adiska minimalizacie chyb a celkovej presnosti

modelu.

V dosledku transformacie udajov do linearne oddelitelného priestoru mézu tieto
vstupné vektory trpiet’ tzv. kliatbou rozmerov, ktord si vyzaduje mnozstvo pamite a

vypoétového Casu na trénovanie (Wang, 2014).
SVM predstavuje vzt'ah medzi vystupom y a mnozinou vstupov x vo forme (Cortes
— Vapnik, 1995):
f )= wokx) +b (1)

kde @ (x) predstavuje nelinearne mapovanie x do priestoru vyssich dimenzionalnych

znakov, t. j. bazicku funkciu, a w a b su parametre nauc¢ené z N pripadov tréningovych dat.

Hlavnou nevyhodou SVM su uz spomenuté vel'mi vysoké poziadavky na vypoctova

silu, cas, SVM ma vsak aj viacero vyhod, medzi ktoré patria napriklad:

1. potreba definovat’ iba dva vol'né parametre, hornt hranicu a parameter jadra
(kernel),

2. rieSenie SVM je jedinecné, optimalne a globalne, pretoZe ucenie SVM sa

vykonéva rieSenim linedrne obmedzeného kvadratického problému,

3. SVM su zaloZené na principe minimalizacie Strukturalneho rizika, preto tento
typ klasifikatora minimalizuje hornt hranicu skuto¢ného rizika, zatial’ Co iné

klasifikatory minimalizuji empirické riziko (Shin et al., 2005).

1.2.3 Prophet

Prophet (Automatic Forecasting Procedure) alebo Facebook Prophet predstavuje

open source softvér vydany timom Cora Data Science Facebook-u, ktory je urceny na
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vytvaranie predpovedi pre jednorozmerné subory udajov casovych radov. Je lahko
pouziteI'ny a navrhnuty spésobom, aby automaticky nasiel dobrti sadu hyperparametrov pre
model v snahe vytvorit' pouzitelné predpovede tdajov s trendmi a sezénnou Struktirou

Vv predvolenom nastaveni (facebook, 2017).

Prophet je odolny voci chybajicim tdajom a posunom v trende a zvycajne dobre
zvlada odlahlé hodnoty (outliers). Ide o0 aditivny model pozostavajuci zo Styroch

komponentov:

Ye=9® +sO+h(®) +e ()
Kde jednotlivé komponenty predstavuju:

1. g(t) - predstavuje trend a cielom je zachytit’ vieobecny trend série. Napriklad
pocet zobrazeni reklam na Facebooku (cena Bitcoin-u) sa pravdepodobne
casom zvysi, ked’ sa k sieti pripoji viac I'udi,

2. s(t) - je to zlozka sezoénnosti. Poéet zobrazeni reklamy (nakupu investiéného
aktiva) moze zavisiet’ aj od sezony. Sezonne vykyvy mozu byt vel'mi odlisné
pre rozne obchodné Casové rady. Druhym komponentom je teda funkcia

modelujlca sezénne trendy,

3. h(t) — je komponent sviatky, ¢i dni pracovného pokoja, ktoré maju jasny
vplyv na viacSinu obchodnych c¢asovych radov (krytomenovy trh je

obchodovany 24/7),

4. Chybova zlozka &t predstavuje ndhodné fluktudcie, ktoré nie je mozné

vysvetlit modelom (CRAN, 2019).

Aj ked’ je algoritmus Prophet vyuZivany hlavne na predpovedanie reklam, ¢i predaja
in¢ho typu produktov, jeho jednotlivé komponenty spolu s jednoduchostou implementacie

pre nami skiimany problém predstavujli zaujimavu alternativu.

1.2.4 Long Short-Term Memory (LSTM)

Umelé neuronové siete (ANN) st nelinearne modely, ktoré simuluji procesy medzi
neurénmi a synapsiami v mozgu s cielom modelovat’ zlozité¢ problémy. Ich vyuzitie je
populdrne pri predpovedani akciového trhu kvoli svojej povahe Ciernej skrinky, ktora

umozinuje pouzivatelom vyskasat lubovolné mnozstvo premennych (features) na

32



generovanie pouzitelnych vysledkov bez toho, aby museli vediet, akym spOosobom

algoritmus funguje a generuje vysledky.

Existuje mnoho variacii umelych neurénovych sieti, ktoré sa daju pouzit na
predpovedanie ¢asovych radov. Prikladom najjednoduchsieho variantu je Multilayer
Perceptrons (MLP), alebo Convolutional Neural Networks (CNN), ktoré koduji informacie
o cene do obrazovych formatov. Pre pouzitie na ¢asové rady finan¢nych trhov st vSak
vhodnejsie pamit'ové siete, ako su siete Reccurrent Neural Networks (RNN) a Long Short-
Term Memory (LSTM), ktoré umoziuji zapamétanie a zabudnutie predpovedi, ¢o moéze byt
uzitocné pri predpovedani extrémnych zmien v kratkom cCase prostrednictvom zapamaétania

si predchadzajtcich prikladov (Chen — Zhou — Dai, 2015).

V porovnani s inymi modelmi st RNN a LSTM vhodné na sekven¢né udaje, ako su
ceny akcii, dlhopisov, ¢i Bitcoin-u zatial ¢o iné modely musia brat nesekvenénu
interpretaciu udajov nezdvislu od vzorky, beric do Gvahy iba jednu vstupni a vystupni

vzorku sucasne.

Autori Di Persio a Honchar (2017) poukazujt v ich analyze na siet LSTM (Long
Short-Term Memory) ajej vysoku efektivnost’ pri predikcii ¢asovych radov, kde autori
pouzili na hodnotenie ceny akcii Google tri r6zne RNN modely (zdkladni RNN, LSTM a
Gated Recurrent Unit (GRU)) aby vyhodnotili, ktory RNN algoritmus je najvhodnejsi pri
praci s finanénymi casovymi radmi. Z vysledkov bolo zrejmé, Ze LSTM v péat'diiovom

horizonte predstihol iné RNN varianty so 72 % presnostou.

Roondiwala et al. (2017) implementovali siet’ LSTM na predpovedanie cien indexu
Nifty so vstupnymi parametrami dennych cien OHLC. Ich vysledky ukazuja, ze LSTM
dosahuje RMSE 0,00859 pre testovacie data, ¢o sa tyka dennych percentudlnych zmien.

Praca Shah et al. (2018) ukazuje, Ze model LSTM poskytuje nielen vynikajuce
vysledky pre denné predpovede (na jeden den dopredu), ale poskytuje aj viac nez slusné
vysledky na predpovedanie v dlhSich horizontoch (predpovede na 7 dni) iba s vyuZitim
dennej ceny ako funkcie. Autori zamerne vyuzili va¢si sibor tréningovych udajov (tdaje o
cenach za 20 rokov), pretoZe toto obdobie zahfna viac by¢ich a medvedich cyklov trhu. To
ma za ulohu umoznit’ modelu LSTM lepSie mozZnosti ucit’ sa, a tym zvysit' nadej na

uplatnenie v buducich ¢asovych obdobiach s podobnymi pohybmi na trhu.

Siete LSTM su typom Recurrent Neural Networks (RNNSs), ktoré su schopné naucit’

sa zavislost’ poradia pri problémoch s predikciou sekvencie. Tato vlastnost’ sa vyzaduje pri
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rieSeni zlozitych problémov, ako je predpoved casovych radov, strojovy preklad, ¢i

rozpoznavanie reci a jazyka.

Zakladnym problémom pouzivania tradicnych neurénovych sieti na otazky ¢asovych
radov je skutocnost, ze Standardné neurénové siete si nie su schopné zapamétat
predchadzajiice informacie atym padom ich nemo6zu brat do uvahy. Toto je hlavny

nedostatok najma pre dataset-y ¢asovych radov z dovodu autokorelacie (Colah, 2015).

Tento problém riesia prave Recurrent Neural Networks (RNNs). RNN obsahuje vo
svojej Strukture slucky, ktoré im umoziuji zapamitat’ si a zohladnit’ predchadzajtce
informdcie k sucasnej tlohe. Problémom RNNs pre subor udajov ¢asovych radov je, ze ked’
RNN v ur¢itom okamihu narastajt, za¢inaju zabudat’ na predchédzajice informacie, pretoze
nie su schopné prepojit’ (preklentt)) viacsie medzery. Tento jav sa nazyva vanishing gradient
problem a kedze nie si schopné¢ zvladnut dlhodobé zavislosti, nie st vhodné na

predpovedanie dlhych ¢asovych radov (Graves, 2009).

Lbd bl
S

Obr. 3 RNNs vanishing gradient problem

Zdroj: Colah, 2015

Vanishing gradient problem vyvolava pochybnosti o tom, ¢i Standardné RNN mézu
skuto¢ne vykazovat’ vyznamné praktické vyhody oproti §tandardnym neurénovym sietam
bez pamite pri aplikovani na Casové rady finanénych aktiv. Tento problém riesi model

LSTM ako nadstavba Standardnych RNNs.
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Obr. 4 LSTM

Zdroj: Colah, 2015

LSTMs st schopné naucit’ sa prekonavat velké medzery v dataset-e v ramci
$pecialnych jednotiek nazyvanych bunky (cells). Uspesnost LSTMs spoéiva v tvrdeni, Ze
predstavuju nastroj, ktory riesi technické problémy RNNs.

LSTMs boli explicitne navrhnuté sposobom, aby boli schopné zabranit’ problém
dlhodobych zéavislosti. Pamétanie si informacii za dlhé ¢asové obdobie je ich zakladnou

charakteristikou a nie je to ni¢ ¢o by sa museli ucit’ (Gers, Schmidhuber & Cummins, 2000).

Tymto st LSTMs ako $pecialny druh Recurrent Neural Networks (RNNs) obzvIlast’
vhodné na rieSenie problémov s Casovymi radmi, a preto sa stali popularnymi pri pokuse o
progndzu akciovych trhov, co méZeme vyuzit’ aj pri zamerani sa na trh kryptomien a Bitcoin

ako investi¢né aktivum.

1.2.5 DeepAR

Prognosticky algoritmus Amazon SageMaker DeepAR je predstavuje Supervised
learning algoritmus strojového ucenia na predpovedanie jednorozmernych ¢asovych radov

pomocou rekurentnych neurénovych sieti (RNN).

Pocas tréningu DeepAR akceptuje tréningovy subor tdajov a volitelny testovaci
subor udajov. Na vyhodnotenie natrénovaného modelu pouziva testovaci stibor udajov. Vo

vSeobecnosti mnoziny udajov nemusia obsahovat’ rovnakil mnozinu ¢asovych radov. Model
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natrénovany na danej trénovanej mnozine moézete pouZit' na generovanie progndz pre

budiicnost’ ¢asovych radov v trénovanej mnozine a pre iné ¢asové rady.

Tréningové aj testovacie subory tidajov pozostavaju z jedného alebo, pokial’ mozno,
viacerych ciel'ovych ¢asovych radov. Kazdy cielovy casovy rad moze byt volitel'ne spojeny

s vektorom ¢asovych radov znakov a vektorom kategorickych znakov (Amazon, 2019).

Model DeepAR implementuje bunky LSTM v architektire, ktora umoziuje
simultanne trénovanie mnohych stvisiacich ¢asovych radov udajov. Tento model tak stavia
na predchadzajtcich poznatkoch o hlbokom uéeni pre tidaje ¢asovych radov a prisposobuje
podobni LSTM architektaru na problém pravdepodobnostného predpovedania (Salinas —
Flunkert — Gasthaus — Januschowski, 2020).

1.2.6 Advantage Actor Critic (A2C)

A2C je algoritmus Reinforcement learning-u a ako taky je typickym kritickym
algoritmom. A2C je synchronny, deterministicky variant algoritmu A3C (Asynchronous
Advantage Actor Critic). A2C vyuziva koépie rovnakého agenta pracujuceho paralelne

s rozli¢nymi vzorkami tidajov vo viacerych prostrediach.

Global Network

Environment 1

Obr. 5 A2C $truktiura

Zdroj: Yang, 2020
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A2C neodhaduje iba hodnotovu funkciu, ale prostrednictvom kritickej siete odhaduje
funkciu vyhod. Hodnotenie akcie tymto nezavisi len od toho, akéa dobra, ¢i zla akcia je, ale

algoritmus uvazuje o kol’ko by mohla byt’ dané akcia lepsia.

Po ukonceni vypoctov vsetkych paralelnych agentov, A2C pouzije koordinatora na
odovzdanie priemernych gradientov cez vSetkych agentov do globalnej siete, ¢im siet’

aktualizuje herca a siet’ kritikov.

Pritomnost’ globalnej siete zvySuje rozmanitost’ tréningového dataset-u. Aktualizacia
synchronizovaného gradientu je vypoctovo efektivnejsSia, rychlejSia a dokazuje vyssiu
presnost’ pri velkych davkach (batch size) v porovnani s asynchronnymi implementaciami,
kde Sum zavedeny asynchroniou neposkytuje ziadne vykonnostné vyhody voci A2C. A2C
predstavuje algoritmus s vysokym potencialom pre vyuzitie vo financnom sektore, pre
obchodovanie s investiénymi aktivami vd’aka svojej stabilite, robustnosti a schopnosti

pracovat’ s vel’kym mnozstvom vstupnych dat (OpenAl, 2017).

1.2.7 Proximal Policy Optimization (PPO)

PPO je typ Reinforcement learning algoritmu, ktory v svojej architektire kombinuje
poznatky z A2C (obsahuje viacero agentov) a TRPO (pouziva doveryhodnu oblast’ pre
zlepSenie aktéra). PPO sa snazi dosiahnut’ najva¢si mozny krok na zlepSenie politiky
pomocou tdajov, ktoré ma model k dispozicii, bez toho aby nastal kolaps vykonu. Hlavnou
myslienkou je, ze po aktualizacii by novéa politika nemala byt prili§ vzdialena od tej starej.

Na to pouziva PPO orezavanie, ¢im brani pili§ velkej aktualizacii.

PPO trénuje stochasticku politiku politickym (on-policy) spésobom. To znamena, ze
skima pomocou vzorkovania akcii podl'a najnovSej verzie svojej stochastickej politiky.
Miera nahodnosti pri vybere akcie zavisi od pociatocnych podmienok a od tréningového
postupu. V priebehu Skolenia sa politika zvy€ajne stava postupne menej ndhodnou, pretoze
pravidlo aktualizacie ju nabada k vyuZivaniu odmien, ktoré uz nasla. To mdze spdsobit’, Ze

politika uviazne v lokalnom optime. (Schulman et al., 2017).

PPO predstavuje rovnovéhu medzi jednoduchostou implementécie, zloZitost'ou
vzorky a jednoduchostou ladenia, pricom sa v kazdom kroku snazi 0 aktualizaciu, ktora
minimalizuje cost (nakladova) funkciu. PPO predstavuje algoritmus, ktory pracuje
porovnatelne alebo lepSie ako najmodernejSie pristupy kategorie aktér-kritickych

algoritmov (OpenAl, 2017).
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1.2.8 Soft Actor Critic (SAC)

SAC je hlboky Reinforcement learning ramec pre tréning politik maximalnej
entroprie v suvislych doménach. SAC je algoritmus, ktory optimalizuje stochasticku politiku
mimopolitickym (off-policy) sposobom, ¢im vytvara most medzi stochastickou
optimalizaciou politiky a pristupmi v §tyle DDPG. SAC je nastupcom Soft Q-Learning SQL
a zahfna dvojity Q-learningovy trik z TD3 a kvoli prirodzenej stochasticite politiky v SAC,

algoritmus tiez t'azi z tzv. vyhladzovania ciel'ovej politiky (Haarnoja et al., 2018).
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Obr. 6 SAC Struktira
Zdroj: Haarnoja et al., 2018

Ustrednou ¢értou SAC je regulacia entropie. Politika je trénovana tak, aby
maximalizovala kompromis medzi oCakdvanym vynosom a entropiou, o je miera
nahodnosti v politike. To mé& tuzku suvislost s kompromisom medzi prieskumom
a vyuzivanim, kde zvysenie entropie vedie k vac¢Siemu prieskumu, ¢o méze neskor urychlit
ucenie. M0zZe tieZ zabranit’ pred¢asnej konvergencii politiky k zlému lokdlnemu optimu

(OpenAl, 2018).
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1.2.9 Twin Delayed DDPG (TD3)

TD3 je priamym nastupcom Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) aje
zamerany na rieSenie chyby aproximdcie funkcie v metodach kritického aktéra. Az
donedavna bol DDPG jednym z najpouzivanejSich algoritmov pre problémy s nepretrzitym
riadenim, ako je robotika a autonémne riadenie (automatizovany obchodny systém). Aj ked’
je DDPG schopny poskytnuat’ vynikajuce vysledky, ma svoje nevyhody. Rovnako ako mnohé
RL algoritmy, trénovanie DDPG moéze byt nestabilné a silne zavislé na najdeni spravnych

hyperparametrov pre aktualnu tlohu (OpenAl, 2018).

Je to spdsobené tym, Ze algoritmus neustale prehodnocuje Q hodnoty Kritickej
(hodnotovej) siete. Tieto chyby v odhadoch sa ¢asom nahromadia a m6zu viest’ k tomu, ze
agent upadne do lokédlneho optima alebo zazije katastrofalne zabudnutie. TD3 riesi tento
problém tym, Ze sa zameriava na znizenie skreslenia nadhodnotenia pozorovaného v

predchadzajucich algoritmoch. To sa deje s pridanim 3 kl'uCovych funkcii:

1. vyuzitim skrateného dvojitého Q-Learning - TD3 sa u¢i dve funkcie Q
namiesto jednej a pouziva mensiu z dvoch hodndt Q na vytvorenie ciel'ov vo

funkciach straty chyb Bellman,

2. oneskorenim aktualizacii politiky herca - TD3 aktualizuje politiku (a

cielové siete) menej Casto ako funkcia Q,

3. vyhladenim $umu cielovej politiky - vyhladenie Q pozdiz zmien v ¢innosti
(Fujimoto — Hoof — Meger, 2018).

1.3 Sentimentalna analyza

Investi¢nt stratégiu je mozné chapat’ ako proces rozhodovania, kedy drzat’ aktiva
alebo kedy ich predat, aby sme dosiahli vyhodnejsie hodnoty rizika a vynosu. S vyvojom
algoritmickych obchodnych pristupov nastdva postupny presun od tradi¢nych metdd analyzy

k metodam zalozenych na pocitacovych programoch.

Vyber vhodného typu investicnej stratégie zavisi od preferencii investora, jeho
rizikového profilu, casového horizontu investovania, ¢i od sklsenosti investora
s alokovanim investicnych aktiv. Vo vSeobecnosti je tak investicna stratégia odvodena od

zékladnych obmedzeni tvorenych Specifickymi podmienkami investora a od charakteristik
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aktiva, na ktoré sa investor zameriava, ¢im investi¢na stratégia predstavuje sposob akym

investor zhodnocuje majetok, ktory ma k dispozicii.

Tato praca pri tvorbe analyzovanych modelov, investi¢nych stratégii vychadza najméa
Z obmedzeni plynucich s nami skimaného FinTech investicného aktiva Bitcoin, ako aj zo

zékladnych obmedzeni investora jednotlivca.

Teoria rozlisuje tri zakladné pristupy k predikcii financnych trhov predstavujucich
investicné stratégie, ktoré vyuzivaju fundamentdlnu analyzu, technicku analyzu
(chartovanie) a sentimentalnu analyzu (Nassirtoussi et al., 2014; Prem Sankar et al., 2015;
Ahmadi et al., 2018).

Primarnym obmedzenim, ktoré nam Bitcoin definuje je prave pri rozdeleni stratégii
na fundamentalne, technické a sentimentalne. Bitcoin predstavuje hlavného reprezentanta
kryptoaktiv, ktoré predstavuju decentralizovany trh (trh bez oficidlnych riadiacich entit). Ak
investor nechce vyuzivat’ vyhradne technicka analyzu pouzivajucu vyvoj ceny aktiva v ase
a nema k dispozicii oficidlne informécie pouzitené pre fundamentalnu analyzu, rozsirenie
vstupnych informacii pre model, investicnu stratégiu je mozné prave prostrednictvom

sentimentalnej analyzy.

Analyza sentimentu, Casto nazyvana aj dolovanie ndzorov (opinion mining), je
aktivna oblast’ Stidia v oblasti spracovania prirodzeného jazyka, ktora je zamerand na
analyzu nazorov, pocitov, hodnoteni, postojov a emocii I'udi prostrednictvom vypoctového
spracovania subjektivity v texte. Ide o metddu analyzy textu, ktord zistuje polaritu
(pozitivnu, neutralnu alebo negativnu) v celom texte, ¢o sa da urobit’ v celom dokumente,

odseku, vete alebo dokonca len v tweet-e na socialnych médiach (Pedrycz — Chen, 2016).

Analyza sentimentu je uzito¢nd aj pre odbornikov z praxe, vedcov a vyskumnikov,
najmi v oblastiach ako ekondmia, financie, sociologia, marketing, reklama, psychologia a
politologia, ktoré sa vo velkej miere spoliehajii na udaje o interakcii medzi ¢lovekom a

pocitacom.
Stru¢ne povedané, sentimentalnu analyzu mozno pouzit’ na:

e analyzovanie prispevkov na socidlnych médiach pocas urcitého €asového

obdobia s cielom zistit’ sentiment konkrétneho publika,

e sledovat zmienky o znacke na socialnych sietach a automaticky ich

kategorizovat’ podl'a nalichavosti zmeny,
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e automaticky smerovat’ zmienky zo socialnych médii k clenom timu sluzby,

ktori st na to najvhodne;jsi,
e automatizovat’ niektory alebo vsetky tieto procesy,

e ziskat’ hlboky prehl'ad o tom, ¢o sa deje na kanaloch socialnych médii (Hutto
— Gilbert, 2014).

Existuju dva pristupy pre analyzu sentimentu, ktoré sa bezne pouzivaji, oznacované

ako pristup strojového ucenia a pristup zalozeny na lexikone.

Pri vyuzivani algoritmov strojového ucenia pre vykonanie sentimentalnej analyzy je
nevyhnutné zabezpecit' algoritmom klasifikované (Casto rozsiahle) trénovacie/testovacie
data. Nasledne je algoritmus trénovany na pouzivanie tychto udajov, aby bol schopny

predikovat’ klasifikaciu sentimentu pre vopred nedostupné data.

Sentimentalna analyza vykonana prostrednictvom algoritmu strojového ucenia tak
zavisi od tréningovej sady dat, ktora by mala obsahovat’ aspon vsetky ,,features, ktoré budia

obsiahnuté v datach, ktoré nemal algoritmus k dispozicii na ucenie.

Velké mnozstvo tidajov potrebnych pre algoritmy strojového ucenia je vypoctovo
nakladné, pokial ide o spracovanie CPU, poziadavky na pamidt a cas na

Skolenie/klasifikaciu, ¢o predstavuje problém pri investovani v realnom zivote.

Rovnako podl'a Hutto a Gilbert (2014) algoritmy strojového ucenia ¢asto odvodzuju
vlastnosti z tzv. Ciernej skrinky, ktoré l'udia nedokazu vysvetlit, a preto je tazké ich
modifikovat,, ¢im je dolezité pouzit’ pri tvorbe sentimentalnej analyzy idealne algoritmy,

ktoré boli vytvorené primarne za ucelom analyzy textu.

V nasej praci preto budeme analyzovat’ oba pristupy pre analyzu sentimentu, a to
prostrednictvom Unsupervised learning algoritmu strojového ucenia GloVe a pristupu
zalozeného na lexike VADER, ktory je zaloZeny na slovniku slov spolu s informéaciou o ich

polarite.

Vyhodou pouZitia pristupu zalozeného na lexike je, Ze zoznam sentimentovych slov
a ich polaritu mozno vyhladdvat’ vel'mi rychlo, Gdaje nie je potrebné oznaovat’, nie st
potrebné trénovacie udaje, ¢im je cely proces analyzy vypoctovo prijatelnejsi (Annett —

Kondrak, 2008).
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1.3.1 GloVe

Ludia vzdy vynikali v chapani jazykov. Pre T'udi je 'ahké pochopit’ vztah medzi

slovami, ale pre pocita¢e nemusi byt’ tato uloha jednoducha.

Word embeddings (vkladanie slov) je v podstate formou reprezentacie slov, ktora
spaja l'udské chapanie jazyka s chapanim stroja. Predstavuje reprezentacie textu v n-
rozmernom priestore, kde slova, ktoré maji rovnaky vyznam, maju podobné zastipenie. To
znamena, ze dve podobné slova su reprezentované takmer podobnymi vektormi, ktoré su

vel'mi blizko umiestnené vo vektorovom priestore.

A

ot

Obr. 7 Podobné slovd su tesne umiestnené vo vektorovom priestore
Zdroj: GreatLearning, 2020

GloVe (Global Vectors for Word Representation) predstavuje Unsupervised learning
algoritmus zamerany na definovanie vektorovych reprezentécii slov. Ucenie sa vykondva na
agregovanych globalnych word-word (slova aslova) statistikdch spolo¢ného vyskytu a
vysledné reprezentécie predstavuji zaujimavé linearne substruktiry vektorového priestoru

slova.

GloVe je v podstate log-bilinearny model s vazenym cielom najmensich §tvorcov.
Hlavnou intuiciou, ktord je zédkladom modelu, je jednoduché pozorovanie, ze pomery
pravdepodobnosti spolo¢ného vyskytu word-word maji potencial na zakdédovanie urcitej

formy vyznamu.
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Tréningovym cielom GloVe je naucit’ sa slovné vektory tak, aby sa ich bodovy sucin
rovnal logaritmu pravdepodobnosti spolo¢ného vyskytu slov. Vzhl'adom na skutoc¢nost, ze
logaritmus pomeru sa rovna rozdielu logaritmov, tento ciel’ spaja (logaritmus) pomerov
pravdepodobnosti spolo¢ného vyskytu s vektorovymi rozdielmi vo vektorovom priestore
slova. Pretoze tieto pomery mozu zakdédovat’ ur¢iti formu vyznamu, tieto informacie sa
zakoduju aj ako vektorové rozdiely. Z tohto dovodu vysledné slovné vektory funguja vel'mi
dobre v ulohach slovnej analdgie, ako su tie, ktoré sa sktmali v baliku word2vec od

spolo¢nosti Google (Pennington — Socher — Manning, 2014).

1.3.2 Valence Aware Dictionary for Sentiment Reasoning (VADER)

Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner open-source kniznica
analyzatora sentimentu je zaloZena na pravidlach lexikonu chranena pod licenciou MIT.
Model analyzy sentimentu vyuzivajici VADER je citlivy na polaritu (pozitivnu, negativnu
a neutralnu) aj intenzitu emocii textu. Je k dispozicii v baliku NLTK pre Python od roku
2014 a mozno ho pouzit’ priamo na neoznacené textové udaje, o znamend, ze na rozdiel od
inych metdd analyzy sentimentu, ktoré si pred pouzitim vyzaduju trénovanie o sivisiacom

texte, je VADER pripraveny na analyzu bez akéhokol'vek Specidlneho nastavenia.

Sentimentalna analyza VADER sa opiera o slovnik, ktory hl'add lexikalne Crty
intenzity emocii zname ako skore sentimentu a na zéklade zlozeného skére (nastaveného v
ramci analyzy) VADER ur¢i, €1 je text negativny, neutralny alebo pozitivny. Prikladom je
skore pre slovo ,komfort”, ktoré je nizSie (menej pozitivne) ako pre slovo ,.euforia®.
Vysledné skore sentimentu textu sa potom ziska ako sucet intenzity kazdého slova v

analyzovanom texte.

VADER je schopny pochopit’ zdkladny kontext analyzovanych slov, fraz, a ked’ze
slovo ,,love* je s vysokym pozitivnym skore, fraza ,,did not love* sa povazuje za negativny
vyrok s vysokym negativnym skore. Pokusa sa tiez zachytit’ a ohodnotit’ textové prvky bezné
v neformalnom online texte, ako s velké pismena, vykri¢niky a emotikony, ¢o je idedlne

na pouzitie pre analyzu textu na socialnych médiach.

VADER ma mnoho vyhod oproti tradicnym metoédam analyzy sentimentu, ktoré by

sa dali zhrnut takto:

e poskytuje najlepSie vysledky v triede pri analyze sentimentu textu typu

socialnych médii,
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e nepotrebuje tréningové udaje, ale je skonstruovany zo zovseobecnitelného,

valen¢ného, 'ud’'mi spravovaného Standardného lexikonu sentimentu,

e je dostatoCne rychly na to, aby sa dal pouzivat’ online so streamovanymi

datami,

e netrpi vyraznym kompromisom medzi rychlostou a vykonom (Hutto —
Gilbert, 2014).

Ako kazdy nastroj analyzy sentimentu, aj VADER by mal byt hodnoteny kriticky v
kontexte predpokladov, ktoré vytvara ohladom komunikicie. VADER bol vyvinuty v
polovici roka 2010 predovsetkym na analyzu anglického jazyka na strankach socialnych
médii (Twitter). Kontext prispevkov na socidlnych médiach je védcSinou neformdlny a
obsahuje vzory pouzivania jazyka a funkcii, ktoré sa liSia od formalnych vyhlaseni, ¢lankov
alebo inej formalnej komunikécie. Vzhl'adom na ticel nami analyzovaného problému je dané

zameranie sentimentalnej analyzy VADER idedlne.

VADER bol vsak od jeho uvedenia vyvinuty ako vSeobecny analyzator sentimentu
a Hutto a Gilbert uZ v roku 2014 dosiahli jeho vyuzitim lepSie vysledky analyzy sentimentu

V porovnani so strojovym ucenim, ¢i dokonca v porovnani s l'ud’'mi.
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2 Ciel’ prace

Praca sa zaoberd moznost'ami vyuzitia FinTech nastrojov na podporu investicnych
rozhodnuti. Hlavnym cielom predloZenej dizertanej prace je posudit’ vyuzitie FinTech
nastrojov strojového ucenia pre tvorbu inovativneho pristupu investovania a investi¢nej

stratégie kryptomenového investora.

Praca sa zaoberd moznost'ami vyuzitia FinTech nastrojov na podporu investicnych
rozhodnuti kryptomenového investora vyuzitim umelej inteligencie na tvorbu investi¢nej
stratégie. Praca sa venuje implementacii strojového ucenia v rdmci procesov obchodovania
s kryptomenou Bitcoin. Na priklade konkrétneho rozhodovacieho procesu aktivneho
investora skima relevantné pristupy tvorby modelov strojového ucenia na zaklade dat
historického vyvoja ceny podkladového aktiva, vyuziva umell inteligenciu pri definovani
sentimentu trhu analyzou textu a poskytuje findlne zhodnotenie vykonnosti, vyuZzitel'nosti
vytvorenych modelov v porovnani s trhom. Predmetné navrhované stratégie negarantuji
dosiahnutie pozitivnych vysledkov na finan¢nych trhoch, ale opisuju mozné rizika a pristupy
k vyuzitiu inovativnej umelej inteligencie pri investovani na finan¢nych trhoch, ¢im tvoria

analytick( podporu pre investiéné rozhodovanie investora.
Na splnenie tohto hlavného ciel’a je potrebné splnit’ nasledujtce ¢iastkové ciele:
1. vymedzit' teoretické vychodiska rieSenia danej problematiky doma
i vV zahranici,
2. identifikovat’ algoritmy strojového uc¢enia vhodné na predikciu kryptoaktiv,

3. vytvorit’ stibor finan¢ne inovativnych obchodnych modelov postavenych na
inovativnom strojovom uceni so zameranim na predikciu vyvoja ceny

Bitcoin-u vyuzitim historickych cien,

4. rozsirit obchodné modely o data ziskane analyzou textu predstavujuce
informacie o sentimente na trhu, ktoré¢ st analyzované algoritmami na

analyzu prirodzeného textu,

5. vytvorit a zhodnotit vykonnost' investicnych stratégii prostrednictvom

obchodnych systémov na redlnych udajoch,

6. prezentovat’ prinos dosiahnutych vysledkov pre vedu a prax a odhadnut

moznosti d’alSieho vyskumu.
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3 Metodika prace a metody skumania

RieSenia dizertacnej prace vychadzaju z metdd skiimania, prostrednictvom ktorych
sme boli schopni popisat’ v teoretickej Casti prace prepojenie medzi FinTech inovativnymi
modelmi aFinTech inovativnymi nastrojmi, kde praca poskytuje uceleny obraz
problematiky vyuzitia umelej inteligencie, strojového ucenia, ako inovativneho investi¢ného

nastroja pri tvorbe investicnej stratégie.

Analyzované finan¢né aktivum Bitcoin zabezpeCuje prepojenie dvoch zakladnych
zloziek FinTech-u, kde Bitcoin ako inovativny finan¢ny model, produkt, existuje na zaklade
dalSich FinTech zloziek, akymi st Blockchain alebo technoldgia distribuovanych
zaznamov. Nadobudnuté poznatky st vyuzivané pri zostavovani analytickej ¢asti zdverecnej

prace.

Praca porovnava spravanie sa, ¢iastkovu i celkova vykonnost investi¢nych modelov
postavenych na rozli¢nych algoritmoch strojového ucenia zameranych na analyzu dat

casovych radov, ktoré porovnava s benchmarkom predstavujacim trh.

Proces upravy analyzovanych dataset-0v, tvorba jednotlivych investi¢nych modelov,
trénovanie a testovanie vykonnosti predikénych modelov na historickych datach, ako aj
v kombinacii s analyzou textu pre definovanie sentimentu trhu, meranie vykonnosti na
realnych datach, ¢i tvorba, ladenie a implementacia jednotlivych modelov strojového uéenia

prebiehaju prostrednictvom kodovania v programe Python.

V neposlednom rade je praca zamerana na swing aktivneho investora, o znamena,
ze jeho kazdodennd praca je spojena s finanénymi trhmi, ma finan¢né vzdelanie alebo/a
investicné vedomosti, skisenosti, prax. Nie je vSak investicnou instituciou (hedge fond,
investi¢na banka, a pod.), o ma za nésledok zakladné obmedzenia v jednotlivych zdrojoch,
ktoré ma skiimany investor k dispozicii, akymi s napriklad vypoctova sila, ¢i analytické

moznosti, ktoré v praci berieme do Gvahy.

Ako zobrazuje Obr. 8, postup spracovania prace vychadza z identifikacie vhodnych

algoritmov strojového ucenia pre analyzu.
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e vymedzenie teoretickych vychodisk
e charakteristika skimaného subjektu, aktiva, trhu
Identifikacia ¢ analyza nastrojov umelej inteligencie

algoritmov ¢ vyber vhodnych algoritmov strojového ucenia a ich vstupnych parametrov

® proces ziskania analyzovanych dataset-ov

e Uprava dataset-ov pre potreby analyzy

: ! e normalizacia Udajov

Ol STl o definovanie hodndt vieobecnych parametrov jednotlivych algoritmov
dataset-u

e rozdelenie tréningové/testovacie data a tréningové/validacné data

¢ ladenie hyperparametrov

* proces definovania a kédového zapisu (Python) hlavnej casti Specifickej pre
o jednotlivé algoritmy vyuzitim iba historickych cien

|mp|ementaC|a ¢ proces definovania a kédového zdpisu (Python) hlavnej casti Specifickej pre
\ISEN 6] dfiagle)A | jednotlive algoritmy sentimentalnej analyzy

¢ trénovanie a testovanie modelov na historickych datach

e porovnavanie vykonnosti vytvorenych modelov navzajom

¢ tvorba investi¢nej stratégie postavena na rozliénych obchodnych systémoch
vyuZivajucich trénované modely

Hodnotenie ¢ aplikovanie najlepsich obchodnych systémov na findlny dataset roka 2022

¢ zhodnotenie vyuzitelnosti ziskanych poznatkov pre praktické vyuzitie

vykonnosti

Obr. 8 Postup spracovania rieSenej problematiky
Zdroj: Vlastné spracovanie

Na zaklade charakteru tlohy analyzy dlhych ¢asovych radov su vybrané algoritmy
strojového uéenia SARIMA, Support Vector Machines (SVM), Prophet, Long Short-Term
Memory (LSTM), DeepAR predstavujuce algoritmy kategorie Supervised learning. Medzi
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pristupy pre tvorbu modelov postavenych na analyze textu a tvorby sentimentalnej analyzy
patria VADER ako pristup zalozeny na lexikone a Unsupervised learning algoritmus
strojového ucenia GloVe. Predstavitel'ov algoritmov strojového ucenia pre Reinforcement
learning vyuzitych pracou tvoria Advantage Actor Critic (A2C), Proximal Policy
Optimization (PPO), Soft Actor Critic (SAC) a Twin Delayed DDPG (TD3).

3.1 Charakteristika subjektu skimania

Kryptomena predstavuje V najjednoduchsej podobe peer-to-peer (uzivatel —
uzivatel’) verziu elektronickej hotovosti, ktord umoziuje vymienat’ finanény majetok medzi
jednotlivymi stranami (vlastnikmi) priamo prostrednictvom online platby bez nutnosti

vyuzitia tretej strany (finanénej institucie) (Brito — Castillo, 2013).

Bitcoin ako zakladny reprezentant sveta kryptomien bol po prvy krat spomenuty
autorom pod pseudonymom Satoshi Nakamoto (2008) v prispevku s nazvom ,,Bitcoin: A

Peer-to-Peer Electronic Cash System“.

Bitcoin funguje na verejne dostupnom softvéry (Bictoin Core), ktory si moze
stiahnut’ ktokol'vek a ktory predstavuje decentralizovani a plne distribuovanu peer-to-peer

siet’ (bitcoin.org, 2021).

Bitcoin sa sklad4 z dvoch virtudlnych komponentov. Prvym je verejnd elektronicka
uctovna kniha (ledger), ktord sa nazyva Blockchain. Téato i¢tovna kniha je distribuovand a
kazdy pocita¢ pripojeny priamo k Bitcoin-ovej sieti (node) disponuje jej tplnou kopiou,
v ktorej sa nachadzaju vSetky transakcie medzi Bitcoin-ovymi penazenkami zoskupené
v blokoch. Bloky st zoradené postupne a sekvencia blokov tvori étovnu knihu. Z danej
skutocnosti pochadza pojem Blockchain, ¢ize sekvencné poradie alebo retaz blokov.

Spravna postupnost’, ako aj konzistencia i€tovnej knihy je podporena kryptografiou.

Pary kl'ucov predstavuju druhy virtualny komponent tvoriaci Bitcoin. Dvojica
kl'acov sa sklada z dvoch velkych ¢isel (klI'icov), ktoré sii matematicky pribuzné. Tento
vztah umoZiuje osobe, ktord pozna jedno z tychto ¢isel, vykonat’ ¢innost’, ktorti moze znalec
druhého Cisla overit’, ale nemodze dant ¢innost’ znova vytvorit’ (pretoze by to vyzadovalo

vypocet druhého kI'ica, ktory je neimerne zlozity).

Ak je jeden z kl'icov v pare utajeny, zatial' o druhy je vyzradeny, umoziuje to
drzitel'ovi tajného kI"i¢a preukézat’ sa verejnosti ako jeho vlastnik. V takom pripade sa tajny

kI"a¢ nazyva sukromny kI'a¢ (private key) a prezradeny kl'i¢ sa nazyva verejny kI'a¢ (public
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key). Verejny k'€ predstavuje Bitcoin-ovl adresu (podobna ¢islu uctu v banke), zatial’ ¢o
sukromny kI'ai¢ umoznuje vytvarat’ transakcie patriace k tejto adrese (Deloitte, 2016).
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Obr. 9 Vyvoj ceny BTC/USD oktober 2013 — jul 2022
Zdroj: statista, 2022

Ak by Bitcoin umoziioval iba zic¢tovacie transakcie, nemohol by fungovat’, pretoze
by tu neboli Ziadne zostatky na prevod. Preto je raz za blok povoleny Specialny typ
transakcie, ktory vytvara nové Bitcoin-y (mining). Povolené mnozstvo novych Bitcoin-ov v
kazdom bloku je vopred urcené a degresivne v priebehu ¢asu. Kazdy Bitcoin je rozdelitel'ny
na 100 000 000 jednotiek a maximalne (finalne) mnozstvo Bitcoin-ov, ktoré bude mozné

vytazit’ predstavuje hodnotu 21 000 000 (Taylor, 2018).

Bitcoin ako hlavny predstavitel kryptomien predstavuje investicné aktivum
obchodované prostrednictvom Bitcoin-ového trhu a viac ¢i menej regulovanych zmenarni
kryptoaktiv. Pri pohl'ade na hodnotové vyjadrenie ceny Bitcoin-u v ¢ase ako poukazuje Obr.
9, prudky narast hodnoty robi z Bitcoin-u stale castejSie Spekulativne aktivum pre
investorov. Jeho neregulovany charakter predstavuje aj napriek najvyssej kapitalizacii
spomedzi kryptoaktiv, nachylnost’ na nekalé praktiky, ktoré st uz v su¢asnosti na tradi¢nych
trhoch akcii, dlhopisov, ¢i fiat mien minulostou. Dana skuto¢nost’ robi z Bitcoin-u stale
vysoko rizikové aktivum z hl'adiska volatility a vysokych percentualnych korekcii ceny, kde

mozeme bezne pozorovat’ dennu smerodajni odchylku na trovni niekol’ko desiatok percent.
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Rovnako nesmieme zabudnut’ na problémy s bezpecnost'ou drzania akéhokol'vek
kryptoaktiva, kde ak vlastnik strati svoj suikromny ki€, vSetky prostriedky ulozené na dane;j
adrese (penazenke) su nendvratne stratené, rovnaka skutocnost’ plati v pripade, ze

kryptoaktiva zasle na nespravnu adresu.

3.2 Dataset historickych cien

Na ziskanie historickych cien nami analyzovaného FinTech inovativneho
investi¢ného aktiva Bitcoin, ako aj ostatnych referen¢nych kryptomien vyuzitych za ac¢elom
porovnania vysledkov pre prvotné ziizenie mnozstva analyzovanych algoritmov strojového
ucenia sme vyuzili stranku cryptodatadownload.com. Dany zdroj ponuka po registracii
moznost’ stiahnutia dataset-ov hodinovych historickych cien rozliénych kryptoaktiv
obchodovanych na viacerych kryptoburzach na zaklade nimi poskytnutych API (Application
Program Interface).

Za ucelom dosiahnutia ¢o najvysSej presnosti vypovednej hodnoty analyz
vykonanych pracou, historické udaje o vyvoji cien sme Cerpali z kryptoburzy Binance, ktora
predstavuje jednu z najvacsich kryptobtrz z hl'adiska mnozstva obchodovanych mien,

tokenov ako aj objemu uzatvorenych obchodov.

Pre ziskanie SirSieho obrazu spravania sa jednotlivych algoritmov, analyza s vyuZitim
vyhradne historickych cien bola rozdelena na 2 Casti ato na obdobie pred COVID-19
a obdobie ovplyvnené pandémiou. Danym rozdelenim dataset ,,before* (pred) obsahuje data
za obdobie od 01.01.2018 0:00 aZ po 31.12.2019 23:00 ¢o predstavuje 2 suvislé roky.
Vzhl'adom na fakt, Ze analyzujeme hodinové data a kryptomeny st obchodované na rozdiel
od akcii, ¢i FIAT mien 24/7, dany dataset obsahuje 17 520 udajov historickych cien. Dataset
,mafter (po COVID-19 alebo pocas) obsahuje data so zac¢iatkom v 01.01.2020 0:00 a koncom
30.12.21 0:00 obsahujuci 17 479 zdznamov hodinovych uzatvaracich cien za ucelom

dosiahnutia porovnatel'nosti rozsahu dataset-ov pred a pocas.

Pri ziskani spominanych dataset-ov bolo potrebné odstranit’ nepotrebné casti dat,
ktoré by zbyto¢ne ovplyviiovali komputacny ¢as jednotlivych modelov. Dataset-y obsahuju
Specifické identifikatné oznaCenie definované konkrétnou burzou tzv. ,,unix®, dané
informacie st pre nas nepodstatné a odstranime ich spolu so stipcom , tradecound*, ktory
v dataset-och pred pandémiou mali hodnotu ,NULL“. Rovnako je potrebné prevratit

dataset-y na zabezpecenie zostupného poradia daitumov.
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In [4]: df = pd.read csv(dataset) # nacitat ddta
df.drop_duplicates(ignore_index=True,inplace=True)

# vymazanie nepotrebnych udajov datasetu

del df["unix"]

del df["tradecount™]

# reverse data - zabezpecit casovu postupnost
df = df[::-1].reset_index(drop=True)

# formatovat datetime

df["date”] = pd.to datetime(df["date"],format="%d/%m/%Y %H:%M")

df .head()

Obr. 10 Uvodna uiprava dataset-u historickych cien

Vysledné data s upravenym poradim a odstranenim Specifickych udajov zmenarne
pre oznacenie poloziek dataset-u obsahuji informécie o hodinovych otvaracich, najvyssich,
najniz§ich a uzatvéracich cenich Bitcoin-u (referennych aktiv), informacie o objeme
uzatvorenych obchodov vyjadrenych v mnozstve obchodovaného podkladového aktiva , ako
aj Vhodnotovom vyjadreni v USD pre analyzovany casovy rozsah, Casové okno
(timeframe). VSetky tdaje o cenach a objeme obchodovania predstavuju hodnoty pre ¢asové

pasmo GMT. Néhl'ad tvaru naSich dat upravenych v programe Python je mozné vidiet’ na

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Obr. 11.

Out[4]: date symbol open high low close Volume BTC Volume USDT
0 2020-01-01 00:00:00 BTC/USDT 719523 719625 717546 7177.02 48093 3453949 34
1 2020-01-01 01:00:00 BTC/USDT 7177.02 723000 717571 7216.27 836.51 6030300.92
2 2020-01-01 02:00:00 BTC/USDT 7216.27 724487 721141 724285 626.60 4530216.13
3 2020-01-01 03:00:00 BTC/USDT 724285 724500 722000 722501 74876 5414508.65
4 2020-01-01 04:00:00 BTC/USDT 722501 7230.00 721503 7217.27 442 09 3193315.81

Obr. 11 Dataset BTC 01.01.2020 0:00 - 04:00

Jednotlivé algoritmy budi pri vyuzivani a tvorbe modelov vytvarat predikcie pre

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

uzatvaracie ceny na nami zvoleny cCasovy horizont. Cize kazda predikovana hodnota

predstavuje hodnotu hodinovej uzatvaracej ceny. Tymto pre trénovanie a spravne

fungovanie modelov algoritmy potrebuju mat’ k dispozicii datum/Cas a K nim prisluchajucu

hodnotu uzatvéracej ceny (closing price).
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In [5]: | # ponechat iba uzatvdracie ceny a datum/cas
df = df[["date","close"]]
df.rename(columns={"date":"ds","close":"y"},inplace=True) # premenovat na pozadovany format
df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 17479 entries, © to 17478
Data columns (total 2 columns):

# Column Non-Mull Count Dtype

@ ds 17479 non-null datetime64[ns]
1y 17479 non-null floate4
dtypes: datetimes4a[ns](1), floate4(1)
memory usage: 273.2 KB

Obr. 12 Vysledny pocet zaznamov BTC 01.01.2020 0:00 - 30.12.2021 0:00

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Ako referenéné meny pre porovnanie so subjektom skimania Bitcoin sme si vybrali
kryptomeny Ethereum, Litecoin a NEO. Vzhl'adom na fakt, ze Bitcoin predstavuje
najvac¢Sieho predstavitela trhu kryptomien z hl'adiska trhovej kapitalizacie, pri vybere
referenénych kryptomien sme sa zamerali na vyber takych mien, ktoré by mali ¢o najvyssiu
trhovu kapitalizaciu so zdmerom dosiahnutia ¢o najlepsich hodnét pre porovnanie spravania

sa jednotlivych algoritmov.

V &ase pisania (maj 2022) by sme pri abstrahovani tzv. stablecoin-0v? vyuzili meny
akymi st BNB, Cardano, Solana ¢i TRON, ktoré dnes kumuluju najvyssiu trhovl hodnotu
V kryptosfére po Bitcoin-e, avSak nakolko je kryptosféra vysoko dynamickym prostredim
podiel trhovej kapitalizacie sa relativne dramaticky menil pocas sledovaného obdobia od
roku 2018 do sucasnosti. Jednotlivé kryptoburzy zacali so zbieranim, resp. pontikanim
zaznamov O historickych cenach na zaklade zaujmu, trhovej kapitalizacie danych mien
V Case. Prave preto sme sa pri vybere referenénych mien rozhodli pre Ethereum, Litecoin
a NEO, pre ktoré burzy pontkaji zdznam vyvoja historickych cien pre nami pozadované
obdobie, nakol'ko vSetky dané meny patrili do top 10 kryptomien z hladiska trhovej
kapitalizacie v roku 2018 a v sucasnosti je stale Ethereum na 2. mieste, Litecoin na 19.

mieste a NEO ma mieste 64.

Poslednym vyuZivanym dataset-om historickych cien st tdaje pre Bitcoin, na

ktorych st testované findlne modely, algoritmy, investi¢né stratégie prace rozSirené o

2 Stablecoin — token, kryptomena, ktorej hodnota je viazana ku forme kolateralu v pomere 1:1. NajéastejSou
formou kolateralu je FIAT mena pouZivajuca rezervy v USD (Grobys et al., 2021).
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obdobie od 29.12.2021 23:00 do 11.03.2022 0:00 predstavujicich 1 706 zdznamov

hodinovej uzatvaracej ceny.

3.3 Dataset Tweet-ov

Vo finanénom sektore a investovani sa kazdy den generuje vel'ké mnozstvo tdajov.
Data, ktoré prichadzaji vo forme novych sprav, oficidlnych udajov riadiacich institacii,
alebo dokonca neoficialnych aj nepravdivych sprav, ktoré ovplyviiuju verejnu (ale aj
institucionalnu) mienku o danom finanénom sektore, aktive, a rozhodnutie kpit, predat’

alebo drzat’, ¢im ovplyviuju samotnu cenu.

Preto je pre kazdého obchodnika velmi délezité, aby mal prehlad o najnovsich
spravach, aktualizaciach, aby mal vSetky mozné informécie na zabezpecenie ¢o najlepsicho
rozhodnutia pri zadavani objednavok, a tak spracovanie tychto informacii zaberie

obchodnikovi velku ¢ast’ dna.

Analyza sentimentu sa d4 vyuzit’ nielen ako spdsob zlepSenia sluzieb zdkaznikom,
pri marketingu produktov a pod., ale v poslednych rokoch je to aj spdsob, ako mdze
obchodnik automatizovat’ proces informovanosti vo svete finanénych sprav. Zistilo sa, ze
dokonca aj sentiment na socidlnych médiach ma moc ovplyvnit’ ceny finanénych aktiv

(Wang — Su — Duxbury, 2022).

Socidlne média su v pripade tejto prace vSak ovela doleZitejSie, ked’ze sa v naSej
analyze sentimentu zameriavame na Bitcoin ako finanéné aktivum a predstavitela
finan¢ného inovativneho néstroja (FinTech), ku ktorému chybaji oficidlne vyhlasenia,

spravy, ked’Ze infrastruktura, na ktorej je Bitcoin postaveny je decentralizovana.

Najvicsia komunita investorov, traderov kryptoaktiv na svete je prave na socialnej
sieti Twitter, o predstavuje dovod, preco na definovanie sentimentu trhu v Case praca

vyuziva tweet-y jednotlivych pouZivatel'ov.

Pri ziskavani dataset-u 0 tweet-och uzivatelov sme boli schopni nami pozadované
udaje ziskat’ zo stranky kaggle.com, ktora ako taka predstavuje komunitu pre uZivatel'ov
strojového ucéenia a vedy 0 udajoch, kde stranka jej registrovanym uZzivatelom pontka
roznorod¢ dataset-y pre rozlicna problematiku, ako aj diskusiu pre uzivatel'ov ohl'adom

problematiky strojového ucenia.

Twitter rovnako ponuka moznost’ vyuzit’ ich API na ziskanie pozadovanych udajov.

Pri danej moznosti vSak existuji ur¢ité obmedzenia, ktoré je potrebné vziat’ do uvahy pred
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vytvorenim analyzy sentimentu. Je dolezité vediet’, Zze API Twitter-u pre uzivatela, ktory nie
je stcastou ich developerskej platformy je zamerany na relevantnost’ a nie na aplnost’. To
znamena, ze niektoré tweet-y a pouzivatelia mozu vo vysledkoch vyhl'adévania chybat’. Nie
vSetky tweet-y budu indexované alebo spristupnené cez vyhladavanie API pre daného

uzivatel’a.

S ciel'om spravovat’ objem ziadosti od vyvojarov na Twitter developersku platformu
(a tiez z dovodu bezpecnostnych problémov) st stanovené limity na pocet ziadosti, ktoré je
mozné vykonat. Dany limit predstavuje 180 Ziadosti na 15-minttové okno (nie vyvojarske
konto). Na overenie na pouzivatel'a a na Ziadost’ je mozné vyziadat’ maximalne 100 tweet-

ov, ¢o dava celkovo 18 000 tweet-0v za 15-minutové okno (Twitter, 2020).

Tweet-y su extrahované prostrednictvom Python kniznice Tweepy, ktora sluzi na
spristupnenie Twitter API a tym s dolované na zaklade obmedzeni rychlosti, od zaciatku

spustenia kodu denne az do jeho ukoncenia.

Tym, Ze sme boli schopni ziskat' dataset tweet-ov zo spominané¢ho zdroja,
jednoducho overit’ spravnost’ jeho tdajov na zaklade kontroly vybranych prispevkov so
zverejnenymi uzivatel'mi v ¢ase, zabezpecili sme si uvol'nenie komputa¢ného vykonu, ktory

by bol inak blokovany kddom na dolovanie tweet-ov.

Dataset obsahuje tweet-y uzivatel'ov, ktori vo svojom prispevku pouzili hashtag
#Bitcoin a, alebo #btc. Obsahuje vyhovujice prispevky so zaciatkom dna 10.02.2021
a koncom dataset-u dna 29.12.2021. Celkovo dataset obsahuje 1 999 534 vyhovujucich

tweet-ov.

Analyzovany dataset obsahuje data rozdelené do 13 kategoérii ako znazoriuje Tab. 1.
Pre naSu analyzu vSak data vSetkych kategorii nie st potrebné, praca pri tvorbe modelov
analyzy textu vyuZziva datum/Cas kedy dany prispevok bol zverejneny, text konkrétneho

prispevku ako aj mnozstvo follower-ov uzivatel’a, ktory dany prispevok pridal.

Informaécia o pocte follower-ov je pre analyzu vel'mi ddlezita, nakol'’ko podstata celej
sentimentalnej analyzy je zaloZzena v naSom pripade nie len na sentimente konkrétneho
uzivatel'a, ktory ho vyjadruje prostrednictvom svojho prispevku na socidlnej sieti, ale zalezi
aj na rozsahu akym dokéze ovplyvnit’ d’al§ich pouZzivatel'ov socidlnej siete, prostrednictvom

zhliadnutia daného prispevku.
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Tab. 1 Features databdzy tweet-0v

C. Stipce Popis

1 user_name meno pouzivatela na platforme Twitter

2 user_location pouzivatel'om definované umiestnenie profilu tohto uctu

3 user_description pouzivatel'om definovany ret'azec UTF-8 popisujuci ich ucet

4 user_created Cas a datum, kedy bol ucet vytvoreny

5 user_followers pocet followerov, ktory ma et momentalne

6 user_friends pocet priatel'ov, ktory ma ucet momentalne

7 user_favourites pocet obl'ibenych, ktoré ma ucet momentalne

8 user_verified hodnota true znamena, ze pouzivatel’ ma overeny ucet

9 date ¢as a datum UTC, kedy bol tweet vytvoreny

10 text skuto¢ny text Tweet-u v UTF-8

11 hashtags vSetky ostatné hashtagy uverejnené v tweet-e spolu s
#Bitcoin & #btc

12 source pomdcka pouzivand na uverejnenie tweet.u, tweety z
webovej stranky Twitter maju zdrojova hodnotu - web

13 Is_retweet oznacuje, Ci tento tweet odoslal overujuci pouzivatel

Zdroj: Vlastné spracovanie

Pocet follower-ov tymto pre nés predstavuje vahu dolezitosti sentimentu dané¢ho

prispevku, kde prispevok pouZivatel'a s vy$§im poctom odberatelov mé vysSiu vahu ako

pouzivatel'a s niz§im po¢tom follower-ov.
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In [7]:

Obr. 13 Struktiira dataset-u pre sentimentdlnu analyzu 10.02.2021 - 29.12.2021

Praca rovnako ako pri historickych cenach vyuZiva na testovanie finalnych modelov,
algoritmov, investi¢né stratégii prace aktualizovany dataset tweet-0V rozsireny o obdobie od

30.12.2021 do 10.03.2022 predstavujtci dodatoénych 434 391 zaznamov prispevkov voci

# nahratie tweet-ov
tweets df = pd.read csv(tweets file)
tweets_df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 1999534 entries, @ to 1999533
Data columns (total 13 columns):

#  Column Dtype

B  user_name object
1 user_location object
2 user_description object
3 user_created object
4  user_followers tloate4
5 user_friends object
6 user_favourites object
7 user_verified object
g8 date object
9 text object
18 hashtags object
11 source object
12 1is retweet object

dtypes: floate4(1), object(12)
memory usage: 198.3+ MB

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

vychodiskovému dataset-u.

In [8]:

Obr. 14 Vyber analyzovanych dat dataset-u pre sentimentdlnu analyzu

Findlne data pre tvorbu sentimentalnej analyzy pred Specifickymi upravami

# ponechat iba dané stlpce dat

tweets df = tweets df[["user followers","date","text"]]|
tweets df["date"] = pd.to datetime(tweets df["date"],errors="coerce")

tweets df["date”].isna().sum()

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

potrebnymi pre rozdielne algoritmy znazornuje Obr. 15.
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Out[9]: user_followers date text

0 25340 2021-02-1023:59:04  BElue Ridge Bank shares halted by NYSE after #b...
1 7600 2021-02-10 23:58:48 & Today, that's this #Thursday, we will doa ...
Z 128.0 2021-02-10 23:54:48 Guys evening, | have read this article about B...
3 625.0 2021-02-10 23:54:33 SBTC A big chance in a billion! Price: \487264...
4 1249.0 2021-02-10 23:54:06 This network is secured by 9 508 nodes as of t...
1999520 5200 2021-12-2919:53:40 QlegBarca's Stream Ma547! Live in few minslinin...
1999530 1M7.0 2021-12-29 19:53:36  Crypio: MistToken\inSymbol: #MistSwap \nMistSwa...
1999551 26.0 2021-12-29 19:53:33  Just @ for 3x , what about you ? \n\n@AccelDef...
1999532 G7.0 2021-12-29 19:53:31 @Bitboy_Crypto A Sinari Trailer Video has been...
1999533 111620 2021-12-29 19:53:31 CMBC has a crypio special tonight... you know ...

Obr. 15 Nahl’ad na zaciatok a koniec dataset-u pre sentimentdalnu analyzu

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

3.4 Python

Pre implementaciu jednotlivych modelov postavenych na strojovom uéeni potrebnych
pre nasu analyzu v praci vyuzivame Python verziu 3.8.0.. Vyuzitie Python-u predstavuje
jednu z najefektivnejSich moznosti tvorby modelov strojového ucenia, hlavne vdaka
Specilne vyvinutym knizniciam Python-u, ktoré boli tvorené s hlavnym zameranim na ¢o
najrychlejsie a najjednoduchsie vytvaranie a implementaciu algoritmov strojového ucenia.
Hlavnymi kniznicami Python-u vyuzitych pri tvorbe a analyze modelov a obchodnych
stratégii, su:

1. Tensorflow - pouziva sa pri pisani algoritmov a vykonavani naro¢nych

komutécii, ktoré zahfiiaji neuronove siete,

2. Keras - tato kniznica zjednodusuje implementaciu neurénovych sieti a

zameriava sa na hlboké ucenie (deep learning),

3. Scikit-Learn - jedna z najlepsich kniznic na pracu s komplexnymi datami,

sada Python-ovych modulov pre strojové ucenie a dolovanie dat,

4. NumPy - vypocty vedeckych / matematickych tdajov, spracovanie poli pre

Cisla, ret'azce, zdznamy a objekty,
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5. Pandas - vysoko vykonné a I'ahko pouziteI'né datové Struktary a analytické

nastroje,

6. NLTK - alebo Natural Language Toolkit predstavujje poprednu platformu,
roz§irenie na vytvaranie programov Python pre pracu s udajmi l'udského

jazyka.

Toto s hlavné kniznice Python-u, ktoré vyuzivame pri procese kodovania algoritmov
strojového ucenia, avSak nie su to vSetky. Pouzili sme Anaconda Distribution ako open-
source platformu pre pracu s vedeckymi datami, ktord obsahuje nielen viacero vedeckych
balikov a predin$talovanych kniznic, ale rovnako umoznuje jednoduché vyhladdvanie a
instalaciu d’al$ich balikov potrebnych pri tvorbe modelov strojového uéenia prostrednictvom

Python-u, priamo cez prostredie anakondy.

V neposlednom rade vyuzivame Spyder ako Python IDE vyvojové prostredie, ktoré
umoznuje pokrocilé upravy, interaktivne testovanie, debugging a d’alSie. Vyber vyvojového
prostredia pre Python je iba subjektivna zalezitost’, preto autor moze pri tvorbe vyuzivat

akékol'vek vyvojové prostredie, ktoré vyhovuje jeho preferenciam.

3.5 Nastavenie parametrov algoritmov strojového ucenia pre tvorbu

investiénych modelov

Pouzitie udajov bez predoslej normalizacie v algoritmoch vyuZzivajticich akykol'vek
druh opakujucich sa buniek predstavuje velky problém. Algoritmy strojového ucenia
predpokladaju, Ze Ciselne data sa riadia gaussovskym rozdelenim pravdepodobnosti, o vSak
nemusi byt pravda pre vSetky data, ¢im sa algoritmy strojového ucenia bez predoSlého
spracovania udajov mozu stat’ nestabilnymi a poskytovat’ suboptimalne vysledky (Zhang

~ Qi, 2005).

V dosledku toho sme pri tvorbe jednotlivych algoritmov normalizovali udaje
0 vyvoji podkladového aktiva v ¢ase pomocou Power Transformer Scikit-Learn Python
kniznice strojového ucenia. Power Transformer akym je Box-Cox transformacia a Yeo-
Johnson transformacia predstavuje automaticky spdsob vykonavania tychto normalizacii
udajov, ¢im ndm umozni dosiahnut’ lepsi vykon v Sirokom rozsahu algoritmov strojového
ucenia transformdciou udajov na gaussovské resp. viac gaussovské rozdelenie (Zheng —

Casari, 2018).
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V sucasnosti Power Transformer podporuje Box-Coxovu transformaciu a Yeo-
Johnsonovu transformaciu. Optimalny parameter na stabilizaciu rozptylu a minimalizaciu
Sikmosti sa odhaduje pomocou maximalnej pravdepodobnosti. Box-Cox vyzaduje, aby
vstupné udaje boli striktne pozitivne, zatial’ ¢o Yeo-Johnson podporuje pozitivne, nulové aj
negativne tdaje. Standardne sa na transformované udaje pouzije normalizacia s nulovym

priemerom? a jednotkovou odchylkou* (scikit-learn, 2022).

Autori Makridakis, Spiliotis a Assimakopoulos (2018) dosiahli najlepsie hodnoty
normalizacie v nimi zameranom c¢lanku na pristupy normalizacie dat pre algoritmy

strojového ucenia prave vyuzitim Box-Cox transformacie.

My sme v nasom pripade rovnako vedeli aplikovat’ Box-Cox transformaciu, ked’ze
nase data su striktne pozitivne, pretoze obsahuji udaje o vyvoji ceny v Case, ktora nikdy
nenadobudla zaporné alebo nulové hodnoty. Prave vyuzitim Box-Cox transformacie sme
dosiahli vy$§iu hodnotu presnosti v porovnani s vyuZitim Yeo-Johnson transformacie, ¢im
V praci pre normalizaciu dat historickych cien podkladovych aktiv vyuZivame transformaciu

Box-Cox.

Udaje o historickom vyvoji cien analyzovanych aktiv sme $trukturovali do okien,
pri¢om diZka okna nam definuje frekvenciu predikcii algoritmu. Kazdé okno predstavuje
zoznam tidajov o dizke 32 uzatvaracich hodinovych cien (okno 32 reprezentuje dizku medzi
jednotlivymi predpoved’ami algoritmu), priCom hodnota 33 je ponechana na predikciu.
Hodnota diZky okna na trovni 32 predstavovala vysledok ladenia daného hyperparametra,
kde algoritmus hl'adal najlepSie vystupné hodnoty v rozmedzi 8 aZz 128 okien, v naSom

pripade hodin.

Predlzovanie Casového okna predstavuje potencionalny problém z hl'adiska zvySenia
vypoctového vykonu (a najmé Casu) potrebného na vyjadrenie novej hodnoty predikcie,
signdlu, ktord musi nastat’ v redlnom Case. Algoritmus na zdklade novej hodnoty uzatvaracej
ceny, ktoru ziska z trhu musi vypocitat’ novli predikovanu hodnotu pre modely vyuZivajice
iba historické ceny, pri modeloch rozsirenych o déata sentiment-u musi vyjadrit’ agregovany
sentiment za poslednt hodinu (timeframe) a na zaklade architektiry investi¢cného modelu

vypocitat’ novu predpoved, signal predstavujici interakciu ceny a sentimentu. Predpoved’

3 Nulovy priemer - priemer a o¢akdvana hodnota §tandardného normalneho rozdelenia je nula
4 Jednotkovy rozptyl - znamen3, Ze §tandardna odchylka vzorky, ako aj rozptyl budi mat tendenciu smerovat’
k hodnote 1, ked’ze velkost’ vzorky smeruje k nekone¢nu
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k nasledujucej hodinovej uzatvaracej cene je tak kombinaciou za 31 predchadzajtcich
hodinovych tdajov rozsirenych o novo vyjadrent hodnotu 32. Vychodzim nastavenim pre
vSetky modely je ¢asové obmedzenie na vypocet jednotlivych procesov a doruc¢enie modelu
novej relevantnej hodnoty predikcie, signalu, pre obdobie 33 na urovni, ktora je mensia ako
dizka ¢asového okna (timeframe), ¢iZe jednej hodiny. Toto obmedzenie zabezpedi, Ze ziaden
model a za ziadnych okolnosti nebude mat’ k dispozicii nové hodnoty realne dosiahnuté
trhom, ktoré by vyuzil pre vyjadrenie predikcie. So zvysujucom sa dizkou okna sa viak
predlzuje rozptyl medzi uzatvaracou cenou, ktoru algoritmus pri vypocte berie do uvahy
a realnou hodnotou, za ktort bude moct’ po vypocte obchodny systém aktivum nakupit’. Za
predpokladu, ze by v rdmci ¢asu mensSieho ako jedna hodina model nedokazal vyjadrit’ novy

signal, predikciu, vystupom za dané¢ obdobie bude 0, ¢ize chybajuca hodnota.

Hyperparameter modelu je konfigurdcia, ktord je externa voc¢i modelu a ktorej
hodnotu nemoZzno odhadnut’ z idajov. Hyperparametre su tak premenné, ktoré riadia proces
ucenia modelu strojového ucenia. V kone¢nom dosledku urcuji, ako sa model nauci
$pecificky vzt'ah medzi vstupom a predpoved’ami. Casto sa pouZivaju v procesoch na pomoc
pri odhadovani parametrov modelu, su Specifikované odbornikom, mézu byt nastavené
pomocou heuristiky. Autori Kuhn a Johnson (2013) definuji moznosti ak nemozeme poznat’
najlepSiu hodnotu pre modelovy hyperparameter pri rieSeni Specifickej ulohy, mame sa
zamerat na hodnoty pouzité pri inych modeloch alebo hl'adat’ najlepSiu hodnotu metodou

pokus-omyl.

Dita st rozdelené na tréningové® a testovacie® data, kde na testovanie je vyuzitych
poslednych 1024 hodin prislusného dataset-u. To znamend, Ze model nema k dispozicii
historické tidaje vyvoja ceny, ktoré sa snazi predpovedat’, skor nez danu predikciu vykona.
Dana skuto¢nost’ ma za nasledok, Ze akékol'vek predpovede predstavuju dobry odhad
skutocného vykonu modelov na akychkol'vek vopred nedostupnych tdajoch rovnakej

Struktlry.

Okrem toho st tréningové data rozdelené na tréning a validaciu’ v pomere 0,9k 0,1,

za ucelom vyhodnotenia, ktory model je pocas tréningu najlepsi, kde model vyuziva

® Tréningovy dataset - vzorka dat pouzitych na prispdsobenie, uéenie modelu.

® Testovaci dataset - data pouZité na poskytnutie nezaujatého hodnotenia kone¢ného modelu prispdsobeného
mnozine tréningovych tdajov. Model ju pri uc¢eni nikdy nevidi.

" Valida¢ny dataset - vzorka udajov pouZita na poskytnutie nezaujatého hodnotenia modelu prispdsobeného
mnozine tréningovych udajov pri ladeni hyperparametrov modelu. Model niekedy dané data vidi avSak nikdy
sa z nich neuci.
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valida¢né tudaje aby zabranil overfitting-u prostrednictvom nahodného vyberu udajov
Z tréningovej mnoziny. Pojem ,,overfitting* predstavuje model, ktory prili§ dobre modeluje

tréningové data.

Tento jav nastava, ked’ sa model nauci Specifické nuansy a Sum v tréningovych
datach do takej miery, ktora negativne ovplyviuje vykon modelu na novych (pocas tréningu
nedostupnych) datach. To znamena, Ze Sum alebo ndhodné fluktuacie v tréningovych datach
s zachytené a naucené ako koncepty modelom. Problémom je, Ze tieto koncepty sa
nevztahuji na nové udaje a negativne ovplyviiuji schopnost’ modelov zovseobeciiovat, ¢o
predstavuje podstatny nedostatok pri skimani nami analyzovaného problému, pretoze zle
naucené koncepty modelu strojového ucenia by mohli predstavovat’ vysoké straty pri

aplikacii modelu na realne data a obchody (Drobetz — Otto, 2021).

Testovacie data predstavuju 1024 hodndt prislusného dataset-u minus 32 udajov
predstavujucich hodnotu 33 z kazdého okna vyuziti na predikcie. Hodnota 996 vzoriek
(1024 — 32) je zaokrhlena na najbliz§i nasobok hodnoty batch, ktora je v naSom pripade
nastavend na hodnotu 256, aby dan¢ vzorky mohol model spracovat’ v batches (davkach),
¢im ndm ostane 768 testovacich vzoriek dat. Dané plati pre algoritmy, pre ktoré je

nevyhnutné poskytnat’ modelu hodnotu batch size.

Tréning jednotlivych modelov je postaveny tak aby vyuZival Adam Optimiser pre
minimalizovanie MSE loss function. Adam Optimizer je technika, ktora skracuje Cas
potrebny na trénovanie modelu v hlbokom uéeni. Cesta uc¢enia v mini-batch gradient-nom
zostupe do lokalneho minima nie je priama. Preto sa nejaky ¢as pri uceni straca
prostrednictvom kl'ukatého vertikdlneho pohybu. Adam Optimizer zvicSuje pri zostupe
horizontalny pohyb a redukuje vertikalny, ¢im sa kl'ukata cesta vyrovnava a tym sa skracuje

¢as potrebny na trénovanie modelu.

Adam Optimizer je tvoreny kombinaciou dvoch optimalizatorov hlbokého ucenia,
ktorymi st Momentum Optimizer a RMSprop Optimizer. Adam Optimizer je prezentovany
autormi Kingma a Ba (2017) prostrednictvom jeho hlavnych vyhod, medzi ktoré patria

hlavne:
e jednoduchost’ na implementéciu,
e vypoctova efektivita,

e nizke naroky na pamat,
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e dobre sa hodi pre problémy, ktoré su velké z hladiska udajov a/alebo

parametrov,
e vhodné pre nestacionarne ciele,

e hyperparametre maji intuitivnu interpretdciu a zvycajne vyzaduju malé

ladenie.

Jednotlivé modely rovnako obsahuji ohrani¢enie pre ukoncenie vSetkych
neprimerane dlhych tréningov za predpokladu, Ze sa vykonnost’ modelu s ¢asom uz prestala
zlepsovat’ za ucelom zabranenia overfitting-u, ¢o nam rovnako umozni vykonat’ viacero

skusok pri ladeni hyperparametrov v rdmci ¢asového ohranicenia.

Namiesto testovania vSetkych moznych kombindcii hyperparametrov, ktoré by
exponencialne rastli s rozsahom, v praci pre jednotlivé modely vyuzivame na ladenie
hyperparametrov vol'ne dostupny ramec optimalizacie Optuna, ktora umoziuje vyuzivanie
najmodernejSich  algoritmov  na  vzorkovanie  hyperparametrov  a orezavanie
neperspektivnych pokusov. To pomdha vyrazne urychlit' €as a vykon optimalizacie
V porovnani s tradicnymi metodami ako napriklad GridSearch. Optuna Standardne
implementuje Bayesovsky optimaliza¢ny algoritmus (TPE), ktory vyuzivame pri definovani
optimalnych hyperparametrov aj my.

In [1e]: def objective(trial):
# generuj hyperparametere pouZitim optuna
n_batch = trial.suggest_int("log2 batch size",4,int(np.log2(max_batch)))
n_epochs = trial.suggest_int("epochs"”,2,5@)
n_neurons = trial.suggest int("neurons”,1,32)

dropout = trial.suggest fleat("dropout”,0,8.5)
1r = trial.suggest float("log_learning_rate",-3,-1)

# zhodnot' model na testovacich datach
return run(log2 batch_size=n_batch,epochs=n_epochs,neurons=n_neurons,dropout=dropout, log_learning_rz

Obr. 16 Optuna pre hyperparametre pri LSTM

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Bayesovsky optimaliza¢ny algoritmus postupuje pri hladani optimalnych

hyperparametrov nasledovnym spdsobom:

1. najskdr ndhodne vyberie podmnozinu hyperparametrov a zoradi ich na

zaklade ich skore,

2. hyperparametre st dalej rozdelené do dvoch skupin na zaklade

preddefinovaného kvantilu,

62



3. tieto dve skupiny sa potom modeluju do odhadovanych hustot 1(x1) a g(x2)

pomocou Parzenovych odhadov (odhadov hustoty jadra),

4. hladd hyperparametre s najvy$§im ocCakdvanym zlepSenim [najnizSie
I(x1)/g9(x2)],

5. hyperparameter s najvy$§im o¢akavanym zlep$enim sa vyhodnoti, triedi a
opét rozdeli. Tento proces sa opakuje, kym sa nedokon¢i rozpocet a vratia sa

najlepsie hyperparametre (Optuna, 2022).

Jednotlivé hyperparametre vyuzivané v praci sa menia podl'a modelov, av§ak medzi

hlavné patria:

1)

2)

3)

batch size - je termin pouzivany v strojovom uceni a oznacuje pocet tréningovych
prikladov pouzitych v jednej iteracii predtym ako je model aktualizovany. Velkost batch

moze byt jedna z troch moznosti:

a) batch mode kde je batch size rovna celkovému stiboru udajov, ¢im st hodnoty

iteracie a epochy ekvivalentné,

b) mini-batch mode kde je velkost’ batch vécsia ako jedna, ale mensia ako celkova
velkost’ siboru udajov. Zvycajne ide o €islo, ktorym mozno rozdelit’ na celkovu velkost’

mnoziny udajov (tréningové data),

c) stochastic mode kde sa vel'kost’ batch rovna jednej. Preto sa gradient a parametre

neuronovej siete aktualizuji po kazdej vzorke.

V praxi mini-batch mode predstavuje najrychlejsi/najefektivnejsi typ z hl'adiska
iteratného Casu resp. komputacnej narocnosti. Vo vSeobecnosti sa vyuZzivaju hodnoty

pre mini-batch (batch size) na tirovni 64, 128, 256 alebo 512 (Bengio, 2012).

epochs - je hyperparameter, ktory definuje kol'’kokrat uciaci algoritmus prejde cez cely
tréningovy subor udajov. Jedna epoch-a znamend, ze kazda vzorka v tréningovom
dataset-e mala moznost aktualizovat parametre interného modelu. Jedna epoch-a

pozostava z jednej alebo viacerych batch,

neurons - v modeloch hlbokého u€enia predstavuju uzly, cez ktoré prechadzaji udaje
a vypocty. Neurény prijimaji jeden alebo viac vstupnych signalov, ktoré¢ moézu
pochadzat’ zo suboru nespracovanych udajov, alebo z neurénov umiestnenych na
predchadzajicej vrstve neurdénovej siete. Po prijati vstupu/ov vykonavaju vypocty

a posielaju cez vystupnu synapsiu vystupné udaje,
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4) learning rate — rychlost’ ucenia definuje, ako rychlo siet’ aktualizuje svoje parametre.
Nizka rychlost’ spomal’uje proces ucenia, ale plynule konverguje. Vyssia rychlost’ zasa

urychl'uje ucenie, ale nemusi konvergovat,

5) dropout - je technika regularizacie, pri ktorej st vyhodené nahodné neurony za Gc¢elom
zvysenia presnosti validacie, ¢im sa zvysuje zovSeobecnujuca sila modelu (Cruz — Pyrcz,

2021) .

Optuna ma k dispozicii 100 pokusov, ktoré nam poskytni komplexny pohlad na
priestor hl'adania a obsahuje ¢asové ohranicenie na trovni 7200 sekund, ¢ize 2 hodiny.
Vynimku z ¢asového ohranicenia je nutné poskytnit’ modelom analyzujicim text (slova),

ked’Ze majli na spracovania vacSie mnozstvo vstupnych dat.

In [11]: # ciel minimalizovat loss function
study = optuna.create study(direction="minimize"
study.optimize(objective,n trials=100,timeout=72080) # stop po 2 hodindch
# ponechaj najlepsi poRus
best_trial = study.best trial
best trial
€1 5.1218924b0021895E-05,
[I 2022-01-09 00:40:49,890] Trial 93 finished with value: ©.0001883322111098¢
s': 27, 'neurons': 4, 'dropout’: ©.012120793345202073, 'log learning rate':
8.121892460621893e-05.
[T 2022-01-09 00:42:29,155] Trial 94 finished with value: ©.0012307813158258]
s': 29, 'neurons': 2, 'dropout’: ©.029662974319012332, 'log learning rate':
8.121892460621893e-65.
[T 2022-01-09 ©0:43:30,262] Trial 95 finished with value: 9.80524437085499172:
s': 17, 'neurons': 3, 'dropout': ©.©5919468677733711, 'log learning rate': -1
8.121892460621893e-65.
[T 2022-01-09 00:44:50,938] Trial 96 finished with value: 9.8084572580801323¢
s': 24, 'neurons': 5, 'dropout’: 0.0110921066426083453, 'log_learning_rate':
8.121892460621893e-05,

Out[11]: FrozenTrial(number=41, values=[8.121892460621893e-05], datetime start=datetin
ime_complete=datetime.datetime(2022, 1, 8, 23, 24, 33, 548421), params={'log:
pout': ©.0007204497165631254, 'log learning rate': -1.4999106420438988}, dist
ion(high=8, low=4, step=1), 'epochs': IntUniformDistribution(high=58, low=2,
2, low=1, step=1), 'dropout’: UniformDistribution(high=0.5, low=0.8), 'log le
-3.@)}, user_attrs={}, system attrs={}, intermediate values={}, trial id=41,

Obr. 17 Vysledok optimalizdcie hyperparametrov pre LSTM

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Model je nasledne znova spusteny s najlepsimi hodnotami, ktoré Optuna nasla pre

jednotlivé hyperparametre.
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4 Vysledky prace

Subjektom skumania prace je kryptoaktivum Bitcoin, av§ak v praci pre porovnanie
vysledkov vykonnosti zakladnych modelov postavenych na vyvoji historickych cien
pouzivame aj referenéné meny pre subjekt skimania predstavujuce tzv. Altcoins, Cize

alternativne kryptomeny voci hlavnému predstavitel'ovi kryptoaktiv Bitcoin-u.

Pre porozumenie dosiahnutym vysledkom je potrebné mat’ informacie ohl'adom
analyzovaného dataset-u, ¢ize ohl'adom vyvoja ceny subjektu skimania a referen¢nych mien
V nami analyzovanych obdobiach predstavujucich dataset-y pred pandémiou COVID-19

a pocas pandémie.

Jednotlivé obdobia predstavuju zasadny rozdiel vo vyvoji na danych trhoch, kde
obdobie pred pandémiou predstavuje medvedi trh® (bear market) spolu s obdobim kumulacie
aktiv. Casovy horizont ovplyvneny pandémiou COVID-19 naopak predstavuje fazu

kumulacie nasledovanu by¢im trendom (bull market).
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Obr. 18 Analyzovany dataset historickych cien Bitcoin pred COVID-19

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Konkrétne vyvoj ceny BTC/USD za obdobie od 01.01.2018 0:00 az po 31.12.2019
23:00 predstavuje pokles z dovtedy maximalnej hodnoty 19776.99 BTC/USD dosiahnutej

8Guggenheim investments (2019) pri definovani jednotlivych cyklov historického vyvoja na by¢ie, medvedie
alebo obdobia kumulacie aktiv, definoval koniec bycieho trendu, ako prepad hodnoty investi¢ného aktiva pod
jeho vrchol, pricom jeho hodnota bola nizsia ako vrchol pocas signifikantného ¢asového obdobia. Naopak
zaciatok bycieho trendu je v Case, ked’ je na trhu vytvoreny novy vrchol, ktory prekonava vrchol posledného
znameho bycieho trendu. Medziobdobia predstavuju fazu kumulacie aktiv.
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v decembri 2017, odkedy bol Bitcoin Vv klesajicom trende nasledovanom lokalnym
minimom na Grovni 3126.36 BTC/USD v decembri 2018. Tato hodnota stGcasne
predstavovala minimum medvedieho trhu. Narast hodnoty BTC/USD na troven 13854.63
Vjuni 2019 nepredstavoval findlnu zmenu medvedieho trendu ale skor pokraCovanie

kumulécie jednotlivych investorov.
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Obr. 19 Analyzovany dataset historickych cien Bitcoin poc¢as COVID-19

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Kumulacia pokracovala aj do dataset-u so zaciatkom 01.01.2020 0:00 a koncom
30.12.21 0:00. Tato faza trhu bola ukon¢ena minimom v marci 2020 na trovni 3892.74

BTC/USD predstavujuceho minimalne ocenenie Bitcoin-u v danom dataset-e.
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Obr. 20 Analyzovany dataset historickych cien Ethereum pred COVID-19

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.
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Nasleduje postupny rast hodnoty BTC voc¢i USD s doterajsim ATH (All Time High)

na urovni 69 000 BTC/USD dosiahnutého v novembri 2021.

Vyvoj analyzovanych referenénych altcoins je totozny z hl'adiska jednotlivych faz

trhu s vyvojom ceny Bitcoin-u.
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Obr. 21 Analyzovany dataset historickych cien Ethereum poc¢as COVID-19

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Jednotlivé najvyznamnejSie prepady a prirastky cien nastavali v obdobiach, ktoré sa

zhoduju so zmenami v cenovom vyvoji Bitcoin-u. Pocas analyzovanych obdobi tak

nenastala tzv. Altseason, ktora je definovana zvySovanim podielu altcoins na celkovej

kapitalizacii kryptomenového trhu na tkor kapitalizacie Bitcoin-u.
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Obr. 22 Analyzovany dataset historickych cien Litecoin pred COVID-19

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.
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Pocas skiimanych obdobi je tak vyvoj ceny vSetkych kryptomien ovplyviiovany

aktualnym sentimentom na trhu Bitcoin-u. Tym st pre nas dataset-y historickych cien

porovnatel'né, resp. potencidlne rozdiely vo vykonnosti modelov strojového ucenia nebudu

ovplyvnené uplne odlisnym vyvojom ceny podkladovych aktiv.
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Obr. 23 Analyzovany dataset historickych cien Litecoin po¢as COVID-19

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Ako modzeme vidiet vo vyvoji ceny jednotlivych altcoins, so zvySujlcou

kapitalizdciou daného aktiva rovnako rastie aj reakcia na zmeny, ktoré nastali na Bitcoin-

ovom trhu.
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Obr. 24 Analyzovany dataset historickych cien NEO pred COVID-19

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.
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Dana skuto¢nost’ plynie z faktu, ze v pripade fazy trhu, ktora nie je ovplyvnena
altseason, jednotlivy investori primarne investuju do Bitcoin-u, ¢iZze kryptomeny, ktord ma
najvyssiu kapitalizaciu a tym investori predpokladaju nizsiu smerodajnti odchylku, riziko
vysokého poklesu. AZ nasledne investuju, ¢i diverzifikuji svoje investicie do kryptoaktiv

medzi d’alSie kryptomeny.
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Obr. 25 Analyzovany dataset historickych cien NEO poc¢as COVID-19

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

4.1 Supervised learning — modely zaloZené na historickych cenach

Pre definovanie pociato¢nej vykonnosti jednotlivych algoritmov strojového ucenia
pri predikcii zaloZenej iba na historickom vyvoji uzatvaracich cien v Case, ako aj so
zameranim sa na z(Zenie mnoZstva skimanych algoritmov pri nami analyzovanom
probléme predikovania dlhych ¢asovych radov na modely s najlepsimi vysledkami, v praci

vytvarame modely postavené na algoritmoch:

e SARIMA,

Support Vector Machines (SVM),

Prophet,

Long Short-Term Memory (LSTM),

DeepAR.

Nastavenie potrebnych parametrov pre modely algoritmov strojového ucenia st

popisané v Casti metodika prace.
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Na meranie presnosti predikcie (alebo chyby) modelov strojového uc¢enia vyuzivame
MSE®, RMSE®, MAE!! a MAPE'?, ktoré nam ako regresné metriky vyjadruja typ
vzdialenosti predikovanych hodnét od hodnét skuto¢nych. Kazda z metrik ma svoje
inherentné¢ vyhody a nevyhody plyntce zjej konStrukcie. VyuZzitim viacerych metrik
a schopnosti porovnania ich vyslednych hodnot, dosiahneme uceleny obraz o vykonnosti
naSich modelov. Ked’Ze ide o metriky chybovosti, ich vysledné hodnoty by mali byt ¢o
realnych cien trhu a vysSia vyslednd hodnota metriky zas predstavuje vacsiu vzdialenost

predikcie od reality.

Obr. 26 az Obr. 33 predstavujii porovnanie skuto¢ného vyvoja ceny analyzovanych
podkladovych aktiv s predikciami 0 vyvoji ceny skimanych modelov. Os x predstavuje 768

testovacich vzoriek dat ako testovaci dataset a os y ponuka informacie o cene daného aktiva.

Uz na pohlad prostrednictvom heuristického pristupu mézeme na danych vyvojoch
predikcii vidiet viacero problematickych modelov. Modely postavené na algoritmoch
strojového ucenia SARIMA a Prophet zaznamenali naprie¢ aktivami a dataset-mi pre nami
stanoveny ciel’ nepouzite'né vysledky.
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Obr. 26 Porovnanie vysledkov ML modelov pre historické ceny Bitcoin-before

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

9 Mean squared error

10 Root mean squared error

11 Mean absolute error

12 Mean absolute percentage error
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Pri tvorbe modelu SARIMA mame nizku kontrolu nad tym, ako bude model
pracovat, existuje len vel'mi malo hyperparametrov s obmedzenou funk¢nostou. Model je
jednoduchy na aplikaciu a poskytuje relativne podrobné Statistiky, ktoré s vSak z pohl'adu

nami analyzovaného problému nepodstatné.

Pohl'adom na vyvoj modelu SARIMA, vystupom na vSetkych skiumanych dataset-
och je priamka predpovedajica vSeobecny trend. Z hl'adiska presnosti, ¢i vyuzitel'nosti je
dany vysledok pre nas nepouzitel'ny, nakol’ko trading bot (automatizovany obchodny model)

nie je mozné na zaklade takéhoto vystupu vytvorit’.
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Obr. 27 Porovnanie vysledkov ML modelov pre historické ceny Bitcoin-after

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Ciel'om vyvojarov Facebook-u pre model Prophet Python API bolo zabezpecit’ jeho
dostupnost’ ¢o najsirSej verejnosti, ¢im je vytvoreny aby bol ¢o najjednoduchsi. Nie je tak
zamerany na vyvojarov umelej inteligencie a podobne ako pri modeli SARIMA, nemame

prakticky Ziadne vyznamné moznosti pri nastavovani hyperparametrov (facebook.prophet,
2022).

Ako mozeme vidiet’ na rozdiel od modelu SARIMA, ktorého vystup pontka aspoii
informaciu o trende z dlhodobého hl'adiska, vystup modelu Prophet nam poskytuje predikcie
bez akejkol'vek vypovednej hodnoty naprie¢ analyzovanymi dataset-mi. Napriek zameraniu
algoritmu na modelovanie dat casovych radov, potrebuje model dataset zo silnymi

sezénnymi vplyvmi, ktoré nase dataset-y vyvoja ceny podkladovych aktiv neobsahuju.
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Obr. 28 Porovnanie vysledkov ML modelov pre historické ceny Ethereum-before

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Dalsim modelom, ktorého vysledky st vel'mi zaujimavé je algoritmus DeepAR.
Dany algoritmus dokazal dosiahnut’ vel'mi vysoké hodnotenie pri vybranych dataset-och,

avSak na druhej strane si nedokazal poradit’ s ostatnymi analyzovanymi subormi udajov.

Na zéaklade definicie algoritmu vyvojovym timom Amazonu by mal DeepAR
predstavovat’ podstatné zlepSenie vykonnosti predikcii casovych radov v porovnani
s tradicnymi metoédami (Amazon, 2019). VyZaduje viac tdajov na trénovanie ako napriklad
SARIMA, ¢i Facebook Prophet. Vychadza z architektiry RNN a vyuziva bunky LSTM. Aj
napriek viacerym pokusom sa neschopnost dan¢ho modelu poskytovat konzistentné

vysledky na vsetkych dataset-och neodstranila.

Nakol’ko je konzistentnost’ pri tvorbe automatizovaného obchodného systému vel'mi

podstatna algoritmus DeepAR nebudeme d’alej v préci vyuzivat’ ako benchmark.
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Obr. 29 Porovnanie vysledkov ML modelov pre historické ceny Ethereum-after

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Model postaveny na algoritme SVM strojového ucenia zaznamenal podstatné
zlepSenie hodndt vyslednych metrik v porovnani s algoritmom SARIMA, ¢i Prophet.
Rovnako model SVM zaznamenal vyrazné zvysenie konzistentnosti vyslednych hodnot
naprie¢ dataset-mi V porovnani s algoritmom DeepAR, ¢im pre podmienky analyzy
predstavuje potencidlny algoritmus ako benchmark.

JC-before

Obr. 30 Porovnanie vysledkov ML modelov pre historické ceny Litecoin-before

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.
Vysledné hodnoty modelu SVM st pouzitelné z hl'adiska realnej aplikacie, nie je
mozné pozorovat ziadne zjavné oneskorenie predikovanych hodnot od redlnych
uzatvaracich cien, model neobsahuje znamky under- alebo over-fitting-u, zvolené

hyperparametre pri trénovani modelu boli spravne vzorkované pomocou optuna a rovnako
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model nezaznamenal problematické vysledky, ktoré by predstavovali predikované hodnoty

bez zmeny voci minulému obdobiu.
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Obr. 31 Porovnanie vysledkov ML modelov pre historické ceny Litecoin-after

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Poslednym testovanym algoritmom strojového ucenia je LSTM. Uz na prvy pohl'ad
zaznamenal dany model pre vSetky dataset-y vysoku presnost’ predpovede. Predikcie s

blizko skuto¢nym hodnotdm a model dobre chape spdsob, akym sa cena meni.

Dany model LSTM predstavuje jedno bunkovu siet’ nasledovanu jednou vrstvou
dense®®. Medzi optimalizované hyperparametre modelu patri mnoZstvo epoch a neurénov,
batch size, hodnota dropout a learning rate. Vzhl'adom na vysoky potencial modelu LSTM
na zaklade vyvoja predikovanych hodnét modelu ako aj na problémy s modelom
postavenom na algoritme DeepAR, ktory je postaveny prave na architekture RNN a
konkrétne LSTM sme sa rozhodli vytvorit d’al§$i model, ktory bude predstavovat
kombindciu nami testovanych modelov LSTM a DeepAR, ktory budeme oznacovat’ ako

LSTM+.

DeepAR je tvoreny dvoma LSTM bunkami nasledovanymi dvoma vrstvami dense.
LSTM+ ako kombinacia modelov vyuziva jednu LSTM bunku a vrstva dense predstavuje
roz§irovaci hyperparameter vo¢i modelu LSTM a jej velkost' je optimalizovand spolu

S ostatnymi hyperparametrami, ktoré su totozné s modelom LSTM. Pri testovani

13 Dense layer — vrstva dense predstavuje plne prepojenu vrstvu, ktora je vyuzivana v zavereénych fazach
neuronovej siete. Tato vrstva pomaha pri zmene dimenzionality vystupu z predchadzajucej vrstvy, o pomaha
modelu jednoducho definovat’ vzt'ah medzi hodnotami dajov, s ktorymi model pracuje.
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predstavovala v naSich modeloch na nami analyzovanych tdajoch druha bunka LSTM, ktora
vracia sekvencie podstatné spomalenie tréningového ¢asu a tym aj vypoctovi narocnost’,

pri¢om sme nezaznamenali zvySenie vykonu vysledného modelu.
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Obr. 32 Porovnanie vysledkov ML modelov pre historické ceny NEO-before

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Model LSTM+ ako znazornuju zobrazené predikované hodnoty dosahuje vysoku
presnost. Medzi modely s najlepsimi vysledkami teda patria SVM, LSTM a LSTM+. Na
definovanie benchmarku pre predikcie postavené na historickych cenéach je nutné porovnat’
presné hodnoty jednotlivych modelov pre analyzované aktiva a ¢asové obdobia. Hodnoty
pre jednotlivé metriky st zobrazené v Tab. 2 az Tab. 5.

NEO-after

Obr. 33 Porovnanie vysledkov ML modelov pre historické ceny NEO-after

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.
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Metrika MSE zistuje priemer druhej mocniny rozdielu medzi realnou hodnotou
uzatvaracej ceny a hodnotou predikovanou modelom. Vzhl'adom na faktor kvadratiry je
nachylnejsi na outlier-ov (odl'ahlé hodnoty) ako iné metriky, ¢o méze mat za nasledok

precenenie toho, ako zly model v skuto¢nosti je.

Pohl'adom na vysledky metriky MSE pre modely, ktoré tvoria predikciu na zaklade
predoslého vyvoja ceny moézeme vidiet skutoCnosti, ktoré plynu z opisu grafickych
vystupov jednotlivych modelov. Modely SARIMA a Prophet nadobtdaju hodnoty
prevysujuce niekol'konasobne odchylky najlepSich modelov prakticky pre vsetky aktiva

a ¢asové obdobia dataset-0v.

Model SVM predstavuje vyrazné zlepSenie voci SARIMA a Prophet, avSak
nezaznamenal najlepSie hodnoty ani pre jedno aktivum v ziadnom obdobi. Benchmarkom
chybovosti pre styri dataset-y z celkovych 6smich skimanych ato konkrétne pre aktiva
Ethereum pred aj pocas pandémie, Litecoin pocas pandémie a NEO pre pred-pandemické
obdobie. Model LSTM je nasledovany modelom LSTM+ s najlepsimi vysledkami pre tri
skimané dataset-y pre obe obdobia aktiva Bitcoin a Litecoin pred pandémiou. Model
postaveny na algoritme DeepAR dosiahol najlepSiu hodnotu pre dataset NEO pocas

pandémie.

Tab. 2 Vysledky MSE modelov zaloZenych na historickych cendch

MSE SARIMA | SVM Prophet LSTM DeepAR | LSTM+

BTC_before | 291.7612 | 132.7216 | 1479.606 | 2.3451028 | 70.31276 | 1.913486

BTC_after | 351.7156 | 808.2249 | 1196.508 | 4.6211723 | 6203.033 | 2.790392

ETH_before | 4.124122 | 0.002292 | 14.62428 | 0.0017118 | 0.009384 | 0.013189

ETH_after | 52.14384 | 43.72808 | 1396.267 | 6.2219308 | 15547.57 | 7.197815

LTC_before | 4.003699 | 0.004804 | 4.169022 | 0.0008192 | 0.000163 | 0.000163

LTC_after |3.910639 |0.037089 | 3.64331 | 0.0105977 | 6.98969 | 0.019436

NEO_before | 0.075330 | 7.53E-05 | 0.016679 | 6.159E-06 | 5.002656 | 7.02E-06

NEO_after | 0.090528 | 0.001163 | 0.493257 | 0.0003961 | 0.000268 | 0.000292

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Model DeepAR dosiahol spravnu funkcénost’ na zaklade nami pozadovanych
vlastnosti okrem benchmark-ovej hodnoty NEO pocas pandémice aj pre dataset-y Ethereum
a Litecoin pred pandémiou, kde prave pri Litecoin-e dosiahol takmer totozni hodnotu
s benchmark-om pre dany dataset, ktorym je pri MSE LSTM+ model. Pre ostatné dataset-y

model DeepAR nedosiahol pouzite'né vystupy.

Metrika RMSE zodpoveda druhej odmocnine priemeru druhej mocniny rozdielu
medzi cielovou hodnotou a hodnotou predpovede uzatvaracej ceny modelu. Zaobera sa
penalizaciou mensich chyb vykonavanych MSE odmocnenim hodnét a je menej nachylny
na problémy plynice z odlahlych hodnét. V porovnani s MSE je vSak naro¢nejsi na

komputacie.

Pri porovnani vysledkov metriky RMSE s MSE pre vyvoj najlepSich hodnot
chybovosti resp. rozdielu predikovanych udajov od tych redlne dosiahnutych trhom,
rozlozenie najlepsich vyslednych hodnét pre jednotlivé dataset-y je totozné s vyvojom,
ktory nastal pri metrike MSE, s LSTM modelom najlepSim v Styroch pripadoch, modelom
LSTM+ v troch a DeepAR V jednom pripade pre dataset NEO pocas, kde rovnako ako pri
metrike MSE vS$ak dana hodnota bola takmer totozna s druhym najlepsim modelom pre dany

dataset, ktorym je LSTM+.

Tab. 3 Vysledky RMSE modelov zaloZenych na historickych cendch

RMSE SARIMA | SVM Prophet LSTM DeepAR | LSTM+

BTC_before | 0.616358 | 0.41571 | 1.388009 | 0.0552587 | 0.302577 | 0.049915

BTC_ after | 6.767296 | 1.025854 | 12.4818 0.775703 | 28.41983 | 0.602771

ETH_before | 0.231733 | 0.001728 | 0.436378 | 0.0014929 | 0.003496 | 0.004144

ETH_after | 0.260568 | 0.238616 | 1.348353 | 0.0900082 | 4.499359 | 0.09681

LTC_before | 0.00725 0.002501 | 0.023299 | 0.0010328 | 0.000461 | 0.00046

LTC_after | 0.071358 | 0.006949 | 0.068876 | 0.0037147 | 0.0954 0.005031

NEQO_before | 0.009911 | 0.000313 | 0.001473 | 8.955E-05 | 0.00809 9.56E-05

NEO_after | 0.010857 | 0.001231 | 0.025343 | 0.0007181 | 0.000591 | 0.000616

Zdroj: Vlastné spracovanie

Metrika MAE predstavuje priemernu hodnotu rozdielu medzi hodnotou realne

dosiahnutou trhom a predpovedanou hodnotou modelu. Je robustnejsi voc¢i odlahlym
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hodnotam ako MSE. KedZze inherentne MAE poskytuje absolutnu hodnotu zvysku
(rozdielu), nedava nam predstavu o Smere chyby modelu, ¢ize ¢i st predikované hodnoty

podhodnotené alebo nadhodnotené (Zheng, 2011).

Vysledky chybovosti podl'a MAE potvrdzuju vykonnost’ jednotlivych modelov a ich
rozlozenie podl'a MSE a RMSE. Z hl'adiska benchmark-u nastali zmeny pre dataset Litecoin
pred pandémiou a NEO pocas pandémie, pre ktoré si navzajom vymenili prvé a druhé miesto

modely DeepAR a LSTM+.

Tab. 4 Vysledky MAE modelov zaloZenych na historickych cendch

MAE SARIMA | SVM Prophet LSTM DeepAR LSTM+

BTC_before | 0.501599 | 0.405112 | 0.944013 | 0.039256 | 0.233748 | 0.031284

BTC_after | 5.624252 | 0.708065 | 10.97338 | 0.6314443 | 27.63318 | 0.403306

ETH_before | 0.021668 | 0.001341 | 0.038965 | 0.0012466 | 0.00336 0.004019

ETH_after | 0.200502 | 0.206434 | 1.052136 | 0.0796736 | 4.488971 | 0.082824

LTC_before | 0.006713 | 0.002392 | 0.019315 | 0.0009779 | 0.000319 | 0.00035

LTC_after |0.062838 | 0.00544 | 0.060802 | 0.0031418 | 0.091911 | 0.004308

NEO_before | 0.008488 | 0.000291 | 0.001257 | 6.631E-05 | 0.008081 | 7.1E-05

NEO_after | 0.00919 0.000908 | 0.02356 0.0005351 | 0.000478 | 0.000415

Zdroj: Vlastné spracovanie
MAPE je jednym z najpouzivanejSich meradiel presnosti predpovedi vd’aka svojim
vyhodam nezavislosti na mierke a jednoduchosti interpretacie vysledkov. MAPE ma vSak aj
znaénu nevyhodu, kedZe vytvara nekonecné alebo nedefinovatelné hodnoty pre nulové
alebo takmer nulové skuto¢né hodnoty. Dana vlastnost’ tvori poziadavku aby merany dataset
obsahoval striktne pozitivne udaje. MAPE je vyjadreny ako priemer absolitnych
percentualnych chyb prognéz. Chyba je definovand ako skuto¢na minus prognézovana

hodnota (Kim — Kim, 2016).

Vysledné hodnoty metriky MAPE kopirujt zistenia z predo§lych metrik. Rozdelenie
najlepSich hodnoét je totozné s rozdelenim pri metrike MAE. VSetky vysledné hodnoty pre
najlepsie modely LSTM a LSTM+ dosiahli podl'a modelu vykonnost, ktora naznacuje

spravne fungovanie predpovedi.
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Tab. 5 Vysledky MAPE modelov zaloZenych na historickych cendch

MAPE SARIMA | SVM Prophet LSTM DeepAR | LSTM+

BTC_before | 5.363% | 4.295% | 9.809 % 0417% |2519% |0.332%

BTC_after | 8.781 % 1.090% |16.356% |0.968% |41.988% | 0.617 %

ETH_before | 12.031% | 0.749% | 21.408% |0.700% | 1.886 % 2.254 %

ETH_after | 3.689 % 3919% |19.083% |1.476% |83.987% |1.533%

LTC before | 11.855% |4.296% |33.360% |1.759% |0.582% | 0.628 %

LTC after |30.273% |2546% |28.760% |1.454% |42.412% | 1.960 %

NEO_before | 7.206 % 2.548% | 10.780% |0.582% | 71.050% | 0.621 %

NEO_after |25.028% |2375% |[61.297% |1.338% |1.264% 1.034 %

Zdroj: Vlastné spracovanie

Vystupom analyzy modelov a jednotlivych algoritmov strojového ucenia pre potreby
predikcie budicej hodnoty investicného aktiva na zaklade informacii o vyvoji jeho ceny
vV minulosti st modely postavené na algoritmoch LSTM a LSTM+, ktoré dosiahli najlepSie

hodnoty presnosti, ¢i chybovosti.

Modely SARIMA, Prophet a DeepAR pre ucely takejto predpovede nedosiahli
pouzitelné vystupy. Model SVM dosahoval sl'ubné a konzistentné vysledky naprie¢
analyzovanymi dataset-mi, avSak bol prekonany v kazdom obdobi a pre kazd¢ aktivum

algoritmami LSTM a LSTM+.

Model LSTM dosiahol pri vSetkych metrikach najvacsi pocet najniz§ich odchylok.
Pri abstrahovani od benchmark-ovej hodnoty modelu DeepAR, ktord pri kazdej metrike
predstavovala najlep$iu hodnotu pre jeden dataset, predstavuje model LSTM+ z hl'adiska

pocetnosti rovnako uspesny model akym je model LSTM.

Preto prave modely LSTM a LSTM+ a nimi nadobudnuté hodnoty budeme d’alej
vyuzivat’ ako benchmark. LSTM+ pre nas vSak bude predstavovat’ hlavny model, ked’Ze
subjektom skumania je Bitcoin a prave tento model dosiahol pre dané aktivum najlepSie
hodnoty, schopnost’ porozumenia vyvoju ceny v ¢ase. Ked’ze predikcie zahriiujiice textové
udaje budu na zaklade datasetu tweet-ov analyzované na dataset-e pre Bitcoin pocas
pandémie, pre dané modely budeme vyuzivat' LSTM+ ako zékladny model predikcie podl'a

vyvoja minulych uzatvaracich cien.
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4.2 Sentimentalna analyza — modely analyzujice text

Pri obchodovani finan¢ne Specifického aktiva akym je Bitcoin, investor nema
k dispozicii takmer Ziadne informacie na analyzu, ¢i tvorbu obchodného systému okrem

cenovej historie a objemu obchodovania v jednotlivych ¢asovych horizontoch.

Rovnako investovanie, ¢i tradeovanie na takomto trhu na zaklade fundamentélne;j
analyzy je do zna¢nej miery limitované, nakol’ko nemame k dispozicii ziadne oficialne
informacie z centralnych bank, predstavitel'ov riadiacich entit, vysledkov hospodarenia
a podobne, ktoré st vyuzivané pri tradicnych menovych, dlhopisovych, ¢i akciovych trhoch
ako zaklad pri tvorbe fundamentalnej analyzy, dand skutocnost plynie prave z

decentralizovaného charakteru Bitcoin-U.

Jedinou moZnost'ou pre rozsirenie modelu postaveného na historickom vyvoji ceny
Bitcoin-u ako podkladového aktiva je vyuzit' informacie dostupné prostrednictvom analyzy

sentimentu na trhu.

Vzhl'adom na predoslé vysledky budu vSetky modely vyuzivajice sentimentalnu

analyzu postavené na zaklade algoritmu LSTM+. Cast’ modelu analyzujuca text vyuziva

algoritmy:
e GloVe,
e VADER.
4.2.1 GloVe

Autori algoritmu GloVe Pennington, Socher a Manning (2014) poskytuju na GloVe
web stranke https://nlp.stanford.edu/projects/glove/ dataset-y pred-trénovanych vektorov
slov pre Wikipediu, Gigaword, Common Crawl a Twitter, ktoré st pristupné verejnosti na

zaklade licencie PDDL v1.0 (Open Data Commons).

Nami vyuzivany dataset zamerany na vektory slov pre Twitter je k dispozicii ako 25,
50, 100 a 200 dimenzionalny. Subor obsahuje slova a nim prisluchajice vektory pre rozlicné
dimenzie, kde 100 dimenzionalny dataset predstavuje 100 dimenzii pre kazdé slovo
v dataset-e. Dataset obsahuje dve miliardy tweet-ov obsahujucich 27 miliard Specifickych
znakov, symbolov a unikatnych 1 193 515 slov, kde vsetky slova mimo daného dataset-u
nadobudaju hodnotu nulového vektora. VzhI'adom na Struktiru EmbeddinglLayer (vkladaciu

vrstvu), ktora predstavuje maticu vel'kosti dataset-u (Slov) vynasobenti po¢tom dimenzii,
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z hl'adiska vypoctovej naro¢nosti v nasej analyze vytvarame 25 dimenzionalny GloVe

model, na ktory teda vyuzivame 25d Cast’ zo suboru glove.twitter.27B dostupného na

http://nlp.stanford.edu/data/glove.twitter.27B.zip.

In [11]: | # zaokrdhlit ddtum nadol na najbliZsiu hodinu
def shrink({date):

return date.replace(microsecond=2,second=8,minute=8) + timedelta(hours=1)

Obr. 34 Zaokrihlenie jednotlivych tweet-ov nadol na najblizSiu hodinu

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Ked'Ze finalny model predpovede vychadza z dvoch odlisnych dataset-ov historickej

ceny a tweet-ov, je potrebné zosuladit’ ¢asové hladisko za ticelom pouzitel'nosti predikcie.

Vyvoj postaveny na minulych cenach predstavuje hodinové uzatvaracie ceny pre jednotlivé

dni v dataset-e, avSak tweet-y obsahuju Casovy udaj pre den datasetu, hodinu, minutu

a sekundu, kedy boli uverejnené. Tym jednotlivy tweet predstavuje na zéklade

sentimentalnej analyzy ohrani¢eny konkrétny sentiment pre ¢as kedy bol publikovany.

Zaokruhlenim datumovej informéacie dataset-u tweet-ov nadol na najblizsiu hodinu

dostaneme pozadovany tvar, kde nadobudneme tweet-y rozdelené podl'a hodiny, ku ktorej

st najblizsie, ¢im predstavuji sentiment k danej uzatvaracej hodinovej cene. Dana konverzia

je potrebna pre oba algoritmy sentimentalnej analyzy.

In [13]: | # aplikuj embedding a zorad ddtum
tweets_df["date”] = tweets_df["date"].apply(shrink)
tweets_df["embedding"] = tweets_df.apply(embed,axis=1)

tweets_df
Out[13] user_followers date text embedding
0 8534.0 2021-02-11 00:00:00  Blue Ridge Bank shares halted by NYSE after #b... [5218.13511622412, 552.4998659421594, -2265.21...
1 6769.0  2021-02-11 00:00:00 @ Today, that's this #Thursday, we willdoa .. [4008.3798120700726, 810.1367675477169, -1672....
2 128.0 2021-02-11 00:00:00 Guys evening, | have read this article about B...  [81.2747060720203, 12.589200126314626, -32.112...
3 625.0 2021-02-11 00:00:00 EBTC A big chance in a billion! Price: \487264... [262.0343407962444, 38.14500486640833, -156.29...
4 1249.0 2021-02-11 00:00:00 This network is secured by 9 508 nodes as of t... [827.3227724310777, 159.30761073314238, -227.7 ...
1999529 529.0 2021-12-29 20:00:00  OlegBarca's Stream N2547! Live in few minslin\n... [324.69768362595653, 24.986974983292555, -133....
1999530 1117.0  2021-12-29 20:00:00 Crypfo: MistToken\nSymbol: #MistSwap ‘\nMistSwa... [638.4036980761531, 90.20963401080903, -311.92...
1999531 26.0  2021-12-29 20:00:00 Just B for 3x , what about you ? \nin@AccelDef... [14.575599582019176, 3.2205335235392507, -9.45...
1999532 67.0 2021-12-29 20:00:00 @Bithoy_Crypto A Slnari Trailer Video has been... [40.172756546191444, 5.460549678151626, -14.87..
1999533 11162.0 2021-12-29 20:00:00 CNBC has a crypto special tonight... you know ... [6799.942565108972, 293.672634526479, -3405.32...

Obr. 35 Zoradeny vystupny dataset tweet-ov podl’a GloVe

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.
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Obr. 35 obsahuje uz zoradené prispevky pre datum/Cas, ktory je v sulade
S hodinovymi uzatvaracimi cenami. Rovnako uz obsahuje v ¢asti embedding hodnoty pre

dany prispevok na zaklade algoritmu GloVe a vybranych 25 dimenzii.

Vyuzitie pred-trénovanych GloVe embeddings predstavuje rozsirenie pristupu Bag
of Words* &i Tf-1df'® ako davame modelu 25 rozmerov Gidajov o vyzname tweet-u. Aby sa
veci nekomplikovali, hodnota kazdého tweet-u predstavuje priemer zo slov, ktoré obsahuje

a nasledne sa k udajom o tweet-och prida vazeny stcet, pricom vazenou metrikou je pocet

follower-ov, ktora urcuje vplyv jednotlivych pouzivatel'ov, ktori publikuji tweet-y.

Tab. 6 Prehl’ad vysledkov jednotlivych dimenzii model GloVe

datum close (usd) | tweet00 tweet23 tweet24

29/12/2021 16:00 | 47727.43 | 1.571432e+05 9.003687e+04 | 9.262889%e+04
29/12/2021 17:00 | 47554.91 | 6.834538e+06 3.579332e+06 | 4.260165e+06
29/12/2021 18:00 | 47531.47 | 5.671593e+06 2.836463e+06 | 3.592987e+06
29/12/2021 19:00 | 47148.61 | 1.203812e+06 6.934903e+05 | 7.884608e+05
29/12/2021 20:00 | 47369.97 | 1.701538e+06 1.003373e+06 | 1.089736e+06

Zdroj: Vlastné spracovanie

KedZe vstupné Udaje pre optimaliziciu hyperparametrov st oproti modelom
postavenych iba na historickych cenach rozsirené o 25 dimenzii (tweet00 az tweet24),
vysledny finalny dataset predstavuje z hl'adiska vel'kosti narast voci iba cenovému modelu
0 viac ako 33 nasobok. Casové obmedzenie definované pri cenovych modeloch aplikované
za ucelom zabranenia overfitting-u na Urovni 2 hodin, bolo nutné pre modely rozsirené

0 data sentimentu prediZit’ na 6 hodin.

14 Bag of Words (BoW) — text je pri spracovani prirodzeného jazyka reprezentovany ako vrece slov, pri¢om
sa nehl'adi na gramatiku, slovosled, ale zameriava sa na mnohorakost’. Model potrebuje poznat’ slovo na
zéklade predefinovaného slovnika, ako aj mnozstvo vyskytu poznanych slov.

15 Tf-1df (term frequency-inverse document frequency) - je miera pouzivana v oblasti ziskavania informéacii
(IR) a strojového ucenia, ktora dokdze kvantifikovat’ dolezitost’ alebo relevantnost’ reprezentacii retazcov
(slova, frazy atd’.) v dokumente medzi zbierkou dokumentov.
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In [28]: | # ciel minimalizovat loss function

study = optuna.create_study(direction="minimize")

study.optimize(objective,n_trials=188,timeout=21688) # stop po & hodindch

# ponechaj najlepsi pokus

best_trdial = study.best trial

best_trial
Ledirning rdie . -£L.0L8038530LY9/05000 . BESL 15 LIMMldl Y3 WALLN WdlUgE:! O.000L:
I 26822-81-18 23:35:2@,511] Trial 97 finished with value: 8.88893628888372:
o0g2_batch_size': 7, 'epochs': 61, 'neurons': 95, 'dense': 87, 'dropout’: @
learning_rate': -2.9215182821161136}. Best is trial 93 with value: ©.88825i
[T 2822-81-18 23:36:18,859] Trial 98 ftinished with value: ©.88784228635816:
g2 _batch_size': 7, 'epochs': 65, 'neurons': 94, ‘dense’': 8, ‘dropout': 8.8
arning_rate': -2.7251037888852184}. Best is trial 83 with value: @.06882588!
[I 2822-81-18 23:37:86,686] Trial 99 finished with value: 8.88169259787871:
og2 batch_size': 7, 'epochs': 6%, 'neurons': 86, 'dense': 18, 'dropout’: @
learning_rate': -2.571615482972475}. Best is trial 93 with value: ©.888250!

out[28]: FrozenTrial(number=93, values=[@.8062588896868675947], datetime start=datet
8, 23, 32, 27, 2633p4), datetime_complete=datetime.datetima(2822, 1, 18, 2:
={'log2_ batch_size': 7, 'epochs': 84, 'neurons’': 86, "dense': 6, 'dropout’
‘log_learning_rate': -2.7764638574627777}, distributions={'log2 batch_size
(high=8, low=4, step=1), ‘'epochs': IntUniformDistribution(high=18a, low=2,
niformDistribution{high=128, low=8, step=1), ‘'dense’': IntUniformbDistributi:
1}, 'dropout': UniformDistribution{high=8.5, low=8.8), 'log_learning_rate’
h=-1.2, low=-4.2)}, user_attrs={}, system attrs={}, intermzdiate values={},
15tate.COMPLETE, value=None}

Obr. 36 Optimalizdcia hyperparametrov GloVe

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

V porovnani s modelmi postavenymi iba na historickych cenach, predikované
hodnoty vyuZzivajuce informacie sentimentu trhu predstavuju vacési rozptyl, kedy model
predpoklada vyrazné narasty, poklesy ceny, ktoré v skuto¢nosti nenastali. Dana situacia
plynie z faktu, ze je model prili§ zavislym na sentimente, kde musime brat’ do tvahy
skuto¢nost’, Ze ak niekto presadzuje vo svojich prispevkoch vyrazne negativny alebo
pozitivny nazor na Bitcoin, automaticky to nemusi znamenat’, Ze si dany uzivatel’ nakoniec

Bitcoin aj kupi, resp. ho preda.

Modely vyuzivajlice sentiment plynu z rozlicného dataset-u z hl'adiska obdobia, pre
ktoré mame data k dispozicii. Dataset historickych cien pre Bitcoin pocas pandémie
obsahuje tdaje od zaciatku roka 2020, pricom udaje o sentimente mame k dispozicii od
februara 2021. S cielom zvysit' zavislost’ modelu od cien a tym obmedzit’ precitlivenost’
modelu na udaje 0 sentimente, pre u¢enie modelu sme tak vyuzivali cely pandemicky dataset
vyvoja cien, v porovnani so skratenym dataset-om so zaciatkom totoznym s dataset-om

tweet-ov.

Tymto sme obmedzili ¢asti vysoku volatilitu predikovanych hodnét. Obr. 37

predstavuje vyslednu predikciu modelu GloVe v porovnani s cenami dosiahnutymi trhom.
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Obr. 37 Vysledné predikcie ceny vs. redlne ceny model GloVe

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

4.2.2 VADER

VADER je sucastou balika NLTK pre Python, ktory slazi na spracovanie
prirodzeného jazyka. Pre aplikaciu algoritmu VADER je rovnako ako v pripade modelu
GloVe nutné zaokruhlit' dataset tweet-ov, ako aj prediZit' ¢as optimalizacie. Pri modeli
VADER mame $tyri embeddings (tweet00 az tweet03), ¢im je dataset pre optimalizaciu
hyperparametrov mensi ako pri algoritme GloVe, to ndm umoziuje skratenie ¢asového

obmedzenia trénovania modelu na 3 hodiny.

ut[11]: user_followers date text tweetDD tweetd1 tweet02  tweet03
0 8534.0 2021-02-11 00:00:00  Blue Ridge Bank shares halted by NYSE after #b... 0.0 0.855 0.145 0.296
1 6769.0 2021-02-11 00:00:00 @ Today, that's this #Thursday, we willdoa ... 0.0 0.728 0.272 0.825
2 128.0 2021-02-11 00:00:00 Guys evening, | have read this article about B... 0.0 0793 0.207 0572
3 625.0 2021-02-11 00:00:00 $BTC Abig chance in a billion! Price: \487264... 0.0 0.859 0.141 0.316
4 1249.0 2021-02-11 00:00:00 This network is secured by 9 508 nodes as of t... 0.0 0.895 0.105 0.402
1999529 529.0 2021-12-29 20:00:00 OlegBarca's Stream Ne547! Live in few mins\n\n... 0.0 0338 0662 0323
1999530 1117.0 2021-12-29 20:00:00 Crypto: MistToken\nSymbol: #MistSwap \nMistSwa... 0106 0.894 0.0 0.416
1999531 26.0 2021-12-29 20:00:00 Just (® for 3x , what about you ? \n\n@AccelDef... 0.0 0.207 0793 0.7
1999532 67.0 2021-12-29 20:00:00 @Bitboy_Crypto A Sinari Trailer Video has been... 0.0 0.454 0.546 0.25
1999533 11162.0 2021-12-29 20:00:00 CNBC has a crypto special tonight... you know ... 0.0 0.803 0.197 0.402

Obr. 38 Zoradeny vystupny dataset tweet-ov podl’a VADER

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Obr. 38 predstavuje zaciatok a koniec zoradeného dataset-u tweet-ov s informaciami

0 mnozstve follower-ov, ako aj vysledné hodnoty algoritmu VADER, kde stipec tweet00
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predstavuje hodnoty pre negativny sentiment, tweetOl neutrdlny sentiment, tweet02

pozitivny sentiment a tweet03 zlozené skoére (compound score).

Zlozené skore je vyjadrené ako stcet valen¢nych hodnoét kazdého slova v lexike,
upravi sa podl'a pravidiel algoritmu VADER a nasledne sa normalizuje tak, aby bolo medzi
hodnotami -1 (najviac negativne) a +1 (najviac pozitivne). Takéto hodnotenie predstavuje

jednorozmernti mieru sentimentu.

Pre spravne fungovanie modelu VADER je potrebné nastavit' zlozené skoére pre
negativny, neutralny a pozitivny sentiment, ¢im algoritmus bude vediet’, do ktorej kategorie

na zéklade skore by mal byt tweet zaradeny. NajcastejSie vyuzivanymi hodnotami su:
e pozitivny sentiment: compound score > 0.5,
e neutralny sentiment: (-0.5 < compound score < 0.5),
e negativny sentiment: compound score > -0.5.

Skore modelu pre pozitivny, negativny, neutralny sentiment predstavuje pomer
proporcii textu tweet-u, ktory patri do danych kategorii, ¢im by sa sucet tychto kategorii mal

rovnat’ 1.

Po definovani finalneho zlozeného skore jednotlivych tweet-ov vypoctom algoritmu
VADER je dana hodnota vynasobena poctom follower-ov pouzivatel'a, ktory prispevok
pridal, ¢im kvantifikujeme dosah daného sentimentu na okolie. Vystupom sentimentalnej
analyzy je vdzend hodnota sentimentu, ktord rozSiruje udaje o historickych cenach pre

zlepsenie predikcii.
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Obr. 39 Vysledné predikcie ceny vs. redlne ceny model VADER

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.
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Obr. 39 poukazuje na podobné vysledky, ktoré sme nadobudli vyuzitim modelu
GloVe, kde vacsinu ¢asu model dosahuje dobré predpovede, avSak niekedy oakava vysoku
volatilitu, ktora v§ak na trhu realne nenastala. Pre vysledné zhodnotenie vykonnosti modelov
vyuzivajucich tidaje o sentimente je potrebné kvantifikovat’ jednotlivé metriky podobne ako

pri porovnani modelov postavenych iba na minulych cenach.

4.2.3 Porovnanie modelov sentimentalnej analyzy s modelmi historickych cien

Pri pohl'ade na vyvoj predikcii benchmark-ovych modelov bez dat sentimentu
V porovnani s modelmi, ktoré dané data obsahovali zobrazenych na Obr. 40, vidiet vel'mi
dobré predikcie pri vicSine predpovedi, kde modely vyuZivajice sentiment pri
predpovediach zaznamenali neoCakdvané prepady a vrcholy, ktoré sme pri modeloch

obsahujucich iba cenové informacie nezaznamenali.

55000

50000

45000

40000

35000

Obr. 40 Porovnanie modelov sentimentdlnej analyzy s modelmi historickych cien

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Dané skuto€nosti potvrdzuji aj hodnoty metrik pre jednotlivé modely nachadzajuce
sa v Tab. 7, ktorych vysledky tvrdia, ze model vyuzivajuci historické data rozsirené o data
sentimentu analyzované pomocou algoritmu Unsupervised learning-u strojového ucenia
GloVe prekonal pri vSetkych metrikach algoritmus analyzujici text pomocou lexikonu
VADER. VyuzZitie extra dat predstavujlcich prave data zo socialnej siete Twitter za i€elom
zvySenia presnosti predikcii modelov vSak nebolo uspesné, nakolko modely LSTM

a LSTM+ bez extra dat textu zaznamenali podstatne lepSie hodnoty chybovosti.

Tato skutocnost’ by tak mohla znamenat’, Ze ¢ast’ sentimentalnej analyzy a extra data

prispevkov st'azuji modelom robit’ presné predpovede.
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Tab. 7 Porovnanie hodnot metrik modelov sentimentu a historickych cien

BTC_after | LSTM LSTM+ | GloVe VADER
MSE 4.6211723 | 2.790392 | 9.6222 10.5152
RMSE 0.775703 | 0.602771 | 5.18683 6.15553
MAE 0.6314443 | 0.403306 | 4.39841 4.56318
MAPE 0.968 % 0.617 % | 3.205 % 3.882 %

Zdroj: Vlastné spracovanie

Dané tvrdenie vSak nemusi byt pravdivé nakol'ko pri blizSom pohl'ade na presné
aktualne hodnoty (realne dosiahnuté trhom) uzatvaracich cien v testovacom obdobi a ceny
predikované modelmi, najmd model GloVe prekonava vSetky ostatné modely presnost'ou
predpovedanych cien v porovnani so skuto¢nymi, resp. rozdielom medzi predpovedanymi
a redlnymi hodnotami. To znamend, Ze horSie hodnoty modelu GloVe pri jednotlivych
metrikach st zapri¢inené prave danymi niekol’kymi vyraznymi odchylkami od skutocnych

hodnét, kde dana ob¢asna avsak vyrazna volatilita ovplyvnila celkové ohodnotenie modelu.

Out[1e]:

date

Actual

LSTM-plus

LSTM

GloVe

VADER

28M11/2021 0:00

28/11/2021 1:00
28/11/2021 2:00
28/11/2021 3:00
28/11/2021 4:00
29/12/2021 19:00
29/12/2021 20:00
29/12/2021 21:00
29/12/2021 22:00

29/12/2021 23:00

54660.03
54220.21
54357.95
54137.31
54049.56

47148.61
47369.97
47230.00
47274 .61
46464.66

768 rows x 5 columns

Obr. 41 Zaciatok a Koniec testovacieho dataset-u redlne a predikované hodnoty modelov

54951.992188
54910.964844
54618.332031
54616.433594
54468.980469

47785.546875
47518.386719
47580.496094
47510.972656
47509.050781

54356.531250
54344.578125
54216.378906
94093.808594
53999.019531

47390.578125
47251.101562
47167.886719
47121.839844
47087.542969

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.
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54390.527
54379.508
54243.688
54172.773
54057.812

47415.234
47268.035
46633.426
46363.940
46570.950

54323.188
54330.420
54228.305
54095.062
53993.395

47457.184
47325.164
48618.652
47904.460
48199.440



Jestvujuci vysledok najmd modelu GloVe predstavuje vysoky potencial pre realne
vyuzitie, nakolko charakteristika modelu ato obCasna vysoka volatilita moze byt
zakomponovand a do urcitej miery redukovana findlnym obchodnym systémom. Rovnako
je pre nas vysoko pozitivne vidiet relativne dobre fungovat’ model postaveny na viacerych
vstupoch (uzatvaracia cena a Sentiment) v porovnani s modelom umelej inteligencie

s jedinym vstupom.

Pri modeloch pokrocilych neurénovych sieti strojového ucenia a konkrétne naSich
benchmark-och postavenych na algoritme LSTM, extrémne nizke vysledne hodnoty
odchylky moézu predstavovat skutocnost, kde model sa naozaj naucil chapat vrodené
vlastnosti vyvoja ceny na trhu (ako sa cena tvori V Case) pre dané aktivum, alebo menej
ziaduci vysledok kde model sa na zédklade minimalizacie odchylky nauc¢i dani metriku

optimalizovat’ prostrednictvom tzv. pattern spotting (rozpoznanie vyvoja, VZOrov).

Model s takouto vlastnostou tymto predstavuje stroj, ktory vykonava technicka
analyzu, ¢ize stanovuje svoju predpoved’ na zdklade pochopenia vzorov, ktoré sa naucil na

tréningovych datach.

Modely rozsirené o druhy vstup v naSom pripade o informaciu o sentimente na trhu
Vv dant hodinu vSak davaji do interakcie naucené vlastnosti vyvoja sentimentu v porovnani
S cenou, ¢im tvoria predikciu. Tymto je podstatne obmedzena tvorba modelu iba na zaklade

technickej analyzy.

4.3 Investi¢né stratégie

Aby sme vedeli findlne odpovedat’ na otdzku, ¢i je mozné vyuZitim nasich modelov
dosahovat’ zisky, je potrebné ich aplikovat’ pri tvorbe investi¢ne;j stratégie prostrednictvom

obchodného systému, ako predikéné modely.

Pre porovnanie rozlicnych pristupov tvorby investi¢nej stratégie, obchodnych
syst¢émov animi dosiahnutych vysledkov tvorime investicné stratégie postavené na
prahovych hodnotach, skalovacich hodnotach a prostrednictvom preformulovania rieSeného

problému predikcii ceny pomocou algoritmov Reinforcement Learning-u.

Medzi zékladné parametre, ktoré platia pre vSetky obchodné systémy za ucelom
dosiahnutia porovnatelnosti vystupnych hodndt vykonnosti patri Startovacia suma, resp.
mnozstvo dostupného kapitalu, ktory mé obchodny systém k dispozicii pocas celého trvania

obchodovania vo vyske 50 000 USD. Dalej je to definovanie vysky poplatkov za kiipu/predaj
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BTC zmenariiou vo vyske 0,1 % (pre obchod). Dalimi nastaveniami zobrazenymi na Obr.
42 je definovanie pociatocného stavu, kde mnozstvo USD je rovné velkosti kapitalu
a mnozstvo BTC je rovné 0. Kone¢ny stav predstavuje predanie vSetkych BTC a vystupom
vykonnosti je rozdiel mnozstva USD na konci v porovnani so zaciatkom obdobia
V percentualnom vyjadreni. Rovnako ma systém nastavené aby pri kupe/ predaji menil vysku

USD a BTC podrl'a aktualneho obchodu.

In [9]: # parametre pre obchodnu stratégiu
fee = le-3 # https://www.binance.com/en/fee/trading
start = 5@eee # £50,006e
prediction_size = test_Y.shape[©]
actual = df["close"].values[-prediction_size-1:]

In [10]: # simuluj obchodnu stratégiu
def simulate(function, predictions):
# Start so zaciatocnou sumou penazi a Ziadnym Bitcoinom
money = start
bitcoin = d
# simuluj kazdu predikciu
for 1 in range(len(predictions)):
# vypocitaj kolko potrebujeme kipit
buy = function(actual[i],predictions[i],money,bitcoin)
# nedovol utratit viac ako mdme penazi alebo predat viac BTC ako vlastnime
maximum = money / ((1 + fee) * actual[i])
minimum = -bitcoin
buy = max(minimum,buy)
buy = min(maximum,buy)
# kup Bitcoin a utrat peniaze
bitcoin += buy
money -= (1 + fee) * actual[i] * buy
# predaj vsetky BTC na konci a vypocitaj celkovu hodnotu
money += bitcoin * actual[-1]
return money

Obr. 42 Nastavenie obchodnej stratégie modelov sentimentu a historickych cien

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Pre hodnotenie vykonnosti obchodnych systémov a tym jednotlivych modelov je
nevyhnutné brat’ do uvahy spominany vyvoj na trhu pocas testovacicho obdobia. Obr. 41
zobrazuje hodnotu BTC na zaciatku testovacieho obdobia vo vyske 54 660.03 BTC/USD
a na konci s hodnotou 46 464.66 BTC/USD. Dany rozdiel predstavuje 14.99 % pokles ceny
a vysledne hodnoty obchodnych systémov predstavuja vysledky pre fazu trhu, ktory je

v poklese.

89



4.3.1 Obchodny systém — prahové hodnoty (thresholds)

Tento obchodny systém je postaveny na obchodovani prostrednictvom predikcii
modelu, ktoré su nasledne porovnavané s tzv. thresholds, ¢ize prahovymi hodnotami
nastavenymi obchodnym systémom ako parametre. Na zaklade prahovych hodndt systém
vie, ¢i predikovana hodnota modelom pre nasledujice obdobie predstavuje pre systém signal
na kapu, predaj alebo drzanie pozicie bezo zmeny, prostrednictvom vyjadrenia rozdielu

medzi predikovanou hodnotou a hodnotou sucasnou.

Nastavenymi prahovymi hodnotami su hladiny 0.1 %, 0.5 %, 1 %, 5 %, 10 %, a 50

%. Dan¢ hladiny pre systém znamenajui nasledovné akcie na priklade:

1. ak 1 % threshold a je predikovany cenovy pokles/narast 0 0.5 % = drzim

poziciu bezo zmeny,

2. ak 0.5 % threshold a je predikovany narast ceny o 0.6 % = nakupuj za 100 %
uUSD,

3. ak 0.1 % threshold a je predikovany cenovy pokles o 0.6 % = predaj na 0 %
BTC.

In [14]: # testuj pre rdzne prahové hodnoty
threshold_df = pd.DataFrame(index=(8.691,8.8685,8.81,8.85,8.1,8.5),columns=models_keys()}
for bound in threshold_df.index:
for model in predictions_df:
threshold_df.loc[bound,model] = (simulate(threshold(bound * 2 / 188, bound / 188
threshold df

Out[14]: LSTM-plus LSTM Glove  VADER

0.001 -20.055701 -3.45776  -7.935850 -3.809943
0.005 -20.026182 -6.214239 -12.397502 -6.022255
0.01 -19.484097 -5.50505% -10.334838 -7.187519
005  -11.875421  -0.491442 2110317 -0.968144
0.10 1126812 -12.549935 -13.969750 -4.757421
0.50 0.0 0.0 0.000000 0Q.000000

Obr. 43 Obchodny systém prahové hodnoty

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Ak uz model vie aké predikované hodnoty pre neho znamenaju aku akciu, resp. aky
signal, poslednou neznamou je vyska investovanej sumy pri jednotlivych moznostiach.

Kedze tento systém vychadza z predpokladu spravnosti predikovanych hodndt, model za
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ucelom maximalizovania zisku a minimalizovania straty pozna rovnako iba tri moZnosti,

ktorymi su predaj vSetko, nakup za vSetky prostriedky alebo drz poziciu.

ﬂ
44

1
E20L0

DER

Obr. 44 Obchodny systém prahové hodnoty vysledky

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Obr. 44 predstavuje grafické znazornenie vysledkov obchodného systému pre
jednotlivé analyzované modely, ktorych presné percentudlne zhodnotenie/znehodnotenie je
mozné vidiet na Obr. 43. Grafické zobrazenie rovnako obsahuje v tomto pripade dva
benchmark-y, kde prvym je prekonanie trhu, ¢ize vyvoj aktiva BTC za dané obdobie, pocas
ktorého nastal takmer 15 % pokles. Druhym benchmark-om je prekonanie nulovej hodnoty,
Cize dosiahnutie zisku. Vystupom obchodného systému je, ze vSetky modely s vynimkou
LSTM+ pre prahové hodnoty 0.1 %, 0.5 % a1l % prekonali trh. Zisk, ¢iZze dosiahnutie
vyslednej sumy vys$Sej ako 50 000 USD po zapocitani vSetkych nakladov spojenych
s obchodovanim v danom obdobi podl'a systému dosiahli iba modely LSTM+ pre prahova
hodnotu 10 % vo vyske +1.13 % a model GloVe pri prahovej hodnote 5 % vyslednych +2.11
%.

Ziskovost’ danych modelov pri vyssich prahovych hodnotach predstavuje fakt, ze
modely sniz$imi hodnotami pre signal obchoduji castejSie, ¢im sa ich naklady na

obchodovanie rovnako zvysuju, a pri danom systéme tak nedokazali zabezpecit’ zisk.

4.3.2 Obchodny system — Skalovacie hodnoty

Tento obchodny systém je postaveny na rozliénych investicnych skéalach. Systém
neustale prepocitava aktudlnu velkost pozicie, ktort porovndva s nasledujiicou

predikovanou hodnotou.
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Jednotlivé skaly, na ktorych testujeme modely predstavuji hodnoty 1, 2, 5, 10, 20,
50 a 100. Dané hodnoty predstavujii nasobky predikovaného rozdielu medzi aktualnou
cenou a cenou predpovedanou na zaklade modelu pre nasledujuce obdobie. Inherentnou
vlastnost'ou tohto systému st vyssie celkové naklady na poplatky, nakol’ko systém neustéle
nakupuje alebo predava aktivum. Systém by drzal poziciu iba v pripade, ze by model

predikoval Giplne rovnaku cenu v nasledujucom obdobi ako je cena sucasna.
Tymto systém tak pracuje nasledovnym sposobom:

1. model predpoveda 0.5 % narast a hodnota $kdlovania je 10 = nakupuj BTC

za 5 % celkovej investi¢nej sumy,
2. model predpoklada zapornti percentualnu zmenu = predaj vsetko,

3. hodnotu skélovania je 5 amodel predpovedd 1 % narast ale
pocas predchadzajucich obchodov model investoval na si¢asnt poziciu 10 %
z celkovej investi¢nej sumy = signal modelu je vlastnit' 5 % v BTC avsak
sucasna pozicia je 10 %, ¢ize predaj 50 % z pozicie BTC za USD.

In [15]: # testuj pre rozliéné skdlovacie faktory

kelly df = pd.DataFrame(index=(1,2,5,10,26,506,108),columns=models.keys())

for scale in kelly_df.index:
for model in predictions_df:

kelly df.loc[scale,model] = (simulate(kelly(scale),np.array(predict
kelly df

Out[15]: LSTM-plus LSTM GloVe  VADER

1 -0.315467 -0.253474 -0.431066 0.135655
2 0587443 -0.388969 -0.897862 -0.147836
5 -1.460042 -1.048125 -1.970933 -0.514550
10 -2.872652 -2.094586  -3.859341 -1.077915
20 -5.64577 -4.062536 -7.478890 -2.109188
50 -6.511422 -3.185623 -11.334483 -3.186975

100 -8.635303 -2.770589 -12.267937 -3.028573

Obr. 45 Obchodny systém Skdlovacie hodnoty

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.
Vysledny vykon vyjadreny v percentach zobrazeny na Obr. 45 a graficky na Obr. 46,
opisuje skutocnost’, Ze vSetky modely na vSetkych Skélach prekonali vyvoj trhu. Rovnako
v$ak poukazujli na skuto¢nost’, ze v§etky modely zaznamenali stratu okrem modelu VADER

pre Skalu 1 na urovni +0.136 %. Tento pristup tvorby obchodného systému pre nas

92



evwe

(zisku) dosiahli systémy s najnizSou Skalou. Priama umera plati pri zvySovani Skaly
a zvySovani straty, ¢o znamend, ze modely s vysSSou sadzbou investovania nedokazu
spravnym investovanim pokryt zvySujice sa naklady na poplatky z obchodu plynuce

Z objemu jednotlivych obchodov.

1

"

.

-

1
—
e
—
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LSTM

- Glave

- VADER

100

Obr. 46 Obchodny systém Skdlovacie hodnoty vysledky

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

4.3.3 Reinforcement learning

Pre vyuzitie viacerych mozZnosti tvorby obchodného systému s cielom ndjdenia
najlepSieho rieSenia dalej vyuzivame moznost' preformulovat’ nami rieSeny problém

pomocou algoritmov Reinforcement learning-u strojového ucenia.

Sucasny pristup zahfiia vyuzitie umelej inteligencie na predpovedanie buducej ceny
podkladového aktiva, na zéklade ktorej ndsledne obchodny systém (algoritmus) vyhodnoti
predpoved’ a vykona akciu, ¢im stratovd funkcia modelu predpovedi nie je prepojena
s finalnou ziskovostou obchodného systému investi¢nej stratégie.

Vyuzitim Reinforcement learning algoritmov vystupom obchodného systému bude
predstavovat’ jediné Cislo, ktoré povie systému aké mnozstvo Bitcoin-0v ma systém naktpit’

alebo predat’. Metrikou na vyhodnotenie tychto algoritmov je vysledny zisk obchodného

systému, ¢im je ziskovost’ priamo prepojend s predikovanymi hodnotami modelov.

Pri aplikovani obchodnych systémov budeme vyuzivat’ modelové architektury, ktoré

sme vyvinuli s podobnymi nastaveniami pre porovnanie systémov s a bez sentimentalne;
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analyzy. Predspracovanie dataset-ov je uplne rovnaké ako pri trénovani predoslych modelov

pre zabezpecenie konzistentnosti a porovnatelnosti.

Tvorba Reinforcement learning modelov od nuly je pomalé a neefektivna, preto pri
tvorbe rozlicnych modelov vyuzitim viacerych algoritmov daného ucenia vyuzivame
OpenAl Gym. OpenAl Gym je prostredie pre vyvoj a testovanie uciacich sa agentov. Je
zamerané a najvhodnejSie prave pre algoritmy Reinforcement learning-u, pricom obsahuje
viaceré vopred definované prostredia pre ich skasku a aplikovanie. Taktiez umoznuje tvorbu

simulacii a porovnavani viacerych pristupov, nastaveni (OpenAl, 2022).

Gym tak predstavuje open source kniznicu Python-u a od svojho vydania predstavuje
dand kniZnica Standard v oblasti vyvoja a porovnavania RL algoritmov. Dand kniZnica nam
umozni vyuzit' Stable Baselines uciacu sa kniznicu postavenu ako stcast’ OpenAl Gym.
Stable Baselines konkrétne obsahuje subor spolahlivych implementécii RL algoritmov,
ktoré ndm umoznia nastavit’ vlastné obchodné prostredie na spustenie modelov postavenych

na algoritmoch A2C, PPO, SAC, TD3 (gymlibrary, 2022).

Algoritmy A2C, PPO, SAC a TD3 predstavujt tzv. Actor Critic (aktér-kritické) RL
algoritmy, ktoré zahfiiaji vyhody modelov zaloZzenych na hodnotach a politike, ¢o zvysSuje

stabilitu tréningu a zefektiviiuje vypoctovy proces.

Tieto modely nevyzaduju vel'a ladenia hyperparametrov, pretoZe to ma obmedzeny
ucinok na ucenie a povodné hyperparametre dosahuju pozadované vysledky, ¢im usetrime
mnoZstvo ¢asu, ked’ze trénovanie RL algoritmov je samotne vysoko naro¢né na €as, vykon,
a preto sme pri trénovani tychto modelov vyuZivali 20 epoch s vyberom najlepSieho modelu

a nie modelu posledného.

aC
PPO
sac
™

Obr. 47 Obchodny systém RL modely A2C, PPC, SAC, TD3 historické ceny

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.
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Algoritmy RL strojového uc¢enia funguji na principe odmenovania agentom, ktory
je dany do prostredia modelu. Nastavenim parametrov odmenovania u¢ime model akym
pozadovanym spdsobom sa ma spravat’. Pre zabezpecenie aby bolo pre model vyhodnejsie
obchodovat’ ako fungovat’ bez obchodu, stanovené hodnoty odmeny pre obchody pozitivne
ovplyvniujuce bilanciu su s hodnotou 1, negativne -1 a odmena ak sa neuskuto¢nil obchod
na urovni 0. Vystupom modelu je pre kazdy krok cislo medzi 0 a 1 reprezentujuce aké

mnozstvo penazi ma model investovat’ z celkového kapitalu, ktory mé k dispozicii.

Obr. 47 zobrazuje findlnu vykonnost obchodnych systémov postavenych na
algoritmoch RL strojového ucenia uciacimi sa vyhradne z historického vyvoja cien
podkladového aktiva. Kde Ziaden z modelov nedosiahol zisk aj ked” vyrazne prekonali trh.
Algoritmus A2C so stratou na Grovni -2.506989 % a SAC -5.936217 % boli vyrazne
prekonané modelom s algoritmom PPO -0.767201 % a TD3 -0.302845 %.

Obr. 48 Obchodny systém RL modely A2C, PPC, SAC, TD3 historické ceny + GloVe

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Obr. 48 poukazuje na zmeny vo vykonnosti obchodnych systémov, ktorych vstupné
hodnoty historického vyvoja ceny su rozSirené analyzou sentimentu prostrednictvom
algoritmu GloVe. Kde ako jediny obchodny systém Reinforcement learning-u s vyuzitim
algoritmu PPO dosiahol zisk v sledovanom obdobi na trovni 0.230467 %. Ostatné modely
zaznamenali stratu vo vyske A2C -6.768233 %, SAC -7.628983 % a TD3 -2.558267 %.

Obchodné systémy vyuzivajuce pre sentimentalnu analyzu algoritmus VADER
zobrazené na Obr. 49 zaznamenali zaporné hodnoty pre A2C -14.622127 %, PPO -2.212554
%, SAC -6.505936 % a algoritmus TD3 s vystupom bez obchodu na trovni 0 %.
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PPO a TD3 dosiahli spomedzi algoritmov RL strojového ucenia pre vSetky skimané
vzorky najlepSie vystupné hodnoty, preto dané algoritmy vyuZijeme pre finalne testovanie

na novych datach.

mc
PPO
sAC
™3

Obr. 49 Obchodny systém RL modely A2C, PPC, SAC, TD3 historické ceny + VADER

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

4.3.4 Porovnanie najlepsich systémov a modelov na novych ddtach

Pre konecné zhodnotenie vykonnosti aplikujeme modely, ktoré dosiahli najlepSie
vysledky v obchodnych systémoch na aktualizované dataset-y vyvoja ceny Bitcoin-u ako aj

sentimentu prostrednictvom tweet-0v.
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Obr. 50 Findlny aktualizovany dataset historickych cien Bitcoin-u 01.01.20 — 11.03.22

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.
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Aktualizovany dataset historickych cien predstavuje pre modely rovnaku tréningovu
vzorku v porovnani s predoslymi modelmi postavenymi na dataset-e¢ pre covidové ceny

Bitcoin-u predstavujucu obdobie od 01.01.2020 0:00 az 27.11.2021 23:00.

Predosly testovaci dataset, ktory nemal model pre ucenie k dispozicii za obdobie od
28.11.2021 0:00 az 31.12.2021 0:00 pri finalnych modeloch predstavuje valida¢ny dataset,
ktory je na Obr. 50 ohrani¢eny ¢ervenou a zelenou ¢iarou. Vytvorenie samostatného a takto
dlhého valida¢ného dataset-u ndm umozni dosiahnut’ lepsie vysledky pre modely citlivé na

optimalizaciu hyperparametrov, ¢im sa vSak aj zvysi vypoctova narocnost’.

Vysledkom aktualizécie dat st nové data predstavujuce testovaci dataset za obdobie
0d 31.12.2021 1:00 az 11.03.2022 0:00, ¢ize 1680 unikatnych hodinovych uzatvaracich cien.
Testovaci dataset rovnako predstavuje fazu poklesu na trhu Bitcoin-u, nakol’ko prvou
uzatvaracou cenou dataset-U je 47 121.94 BTC/USD a poslednou 39 289.99 BTC/USD, ¢o
predstavuje 16.621% pokles ceny.

Tab. 8 Rozdelenie testovacich dat na 10 tyidiiovych testovacich prostredi

C. | Testovacie prostredie (0kno) pre obdobie | % zmena po&as obdobia
0. 31.12.2021 1:00 — 07.01.2022 0:00 -9.197 %
1. 07.01.2022 1:00 — 14.01.2022 0:00 -0.604 %
2. 14.01.2022 1:00 — 21.01.2022 0:00 -3.96 %
3. 21.01.2022 1:00 — 28.01.2022 0:00 -6.553 %
4. 28.01.2022 1:00 — 04.02.2022 0:00 +0,813 %
S. 04.02.2022 1:00 — 11.02.2022 0:00 +15.797 %
6. 11.02.2022 1:00 — 18.02.2022 0:00 -6.036 %
7. 18.02.2022 1:00 — 25.02.2022 0:00 -6.272 %
8. 25.02.2022 1:00 — 04.03.2022 0:00 +7.886 %
9. 04.03.2022 1:00 — 11.03.2022 0:00 -5.349 %

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Pri pohl'ade na Obr. 50 je zrejmé, ze vyvoj ceny pocas testovaciecho obdobia
zaznamenal vyrazné vykyvy a tym aj rozlicné mini-fazy trhu. Na zdklade danej skuto¢nosti

ascielom lepSieho porozumenia vykonnosti jednotlivych modelov si testovacie data
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rozdelime na 10 tyzdnovych testovacich prostredi (okien) ako su zobrazené v Tab. 8, ktorych
vykonnost’ budeme samostatne pozorovat’ a findlne hodnotenie modelu na zaklade metriky

ziskovosti bude predstavovat’ sti¢et vykonnosti za jednotlivé tyzdne.

Finalne porovnanie bude vykonané pre modely, ktoré dosiahli v predoslej analyze

najsl'ubnejsie vysledky, medzi ktoré patria:
1. PPO (historické ceny),
2. TD3 (historické ceny),
3. LSTM+ prahové hodnoty (historické ceny),
4. LSTM-+ prahové hodnoty a GloVe (historické ceny + sentimentalna analyza),

5. PPO a GloVe (historické ceny + sentimentalna analyza).
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Obr. 51 Grafické vyjadrenie ziskovosti findlnych modelov podl’a analyzovanych tyZdriov

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.
Vysledné hodnoty jednotlivych findlnych investicnych stratégii vyuZitim
Specifickych nastaveni obchodného prostredia (systému) postaveného na nami
vytrénovanych modeloch, ktoré pouzivaju algoritmy strojového u€enia zaznamenali znacné

rozdiely.

Investi¢né stratégie postavené na modeloch Reinforcement learning-u vyuzivaji iba
historické ceny nedosiahli pozadované vysledky. Algoritmus TD3 na zaklade vyvoja
aktualizovanych cien dospel k zaveru, Ze najvyhodnejSie bude pre model nevykonat’ ani

jeden obchod, ¢im sice prekonal trh, avSak nezhodnotil alokované finan¢né prostriedky.
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Model PPO na rozdiel od TD3 fungoval spravne a zaznamenal na zaklade predikcii
obchodovanie pocas vsetkych skimanych okien. Pri pohl'ade na vyvoj percentudlnych zmien
trhu jednotlivych analyzovanych tyzdiiov v porovnani s vyvojom ziskovosti v danych
oknéch modelom PPO nie je mozné pozorovat’ ich prepojenie, ¢ize model nezaznamenal
priamoumerné spravanie sa ziskovosti a vyvoja ceny Bitcoin-u na trhu. Aj ked model
zaznamenal v tyzdni jedna zisk vo vyske +2.888942 % a tyzdni Styri +3.734982 %, ostatné
oknd predstavovali pre model stratu, ¢o malo za désledok finalnu ziskovost’ modelu vo vyske

-0.105059 %.

Out[16]: LSTM-plus LSTM-plus GloVe PPO TD3 PPO GloVe
0 -9.103854 0.000000 -0.893623 0.0 -0.221008
1 11.947396 0.000000 2.888042 0.0 -0.353658
2 -7.745354 0.666445 -1.159233 0.0 -1.333290
3 -3.706739 0.000000 -0.938159 0.0 -1.071733
4 0.890215 0.000000 3734982 0.0 3.058910
5  4.326025 0.000000 -0.057048 0.0 -0.026631
6 -3.354547 3.712718 -1.772022 0.0 -2.064753
7 -D.726285 0.000000 -0.649774 0.0 -2.082813
8 3.242703 0.000000 -0.151867 0.0 -0.147432
9 -1.732089 0.000000 -1.107258 0.0 -0.779790

Obr. 52 % vyjadrenie ziskovosti findlnych modelov podl’'a analyzovanych tyZdiiov

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Model PPO rozsireny o algoritmus GloVe analyzujuci sentiment rovnako
nezaznamenal prepojenie vyvoja predikcii s vyvojom ceny na trhu, avSak rozsirenie modelu
RL o sentiment malo na zvysenie ziskovosti opacny efekt, kde dand investi¢na stratégia
zaznamenala v testovacom dataset-e stratu vo vyske -5.022198 %, ktora sice prekonala trh,

avSak vyrazne zaostavala za modelom PPO.

Zaujimavé hodnoty zaznamenala investiCna stratégia vyuzivajuca Supervised
learning algoritmus strojového ucenia LSTM+, ktory modeloval predikcie na zéklade
minulého vyvoja ceny Bitcoin-u Vspojeni sobchodnym systémom postavenym na
prahovych hodnotach. Tato stratégia dosiahla najvysSiu volatilitu v ziskovosti v ramci
skiimanych obdobi, kde v tyzdni ¢islo jedna zaznamenala zisk na trovni +11.947396 %, ¢i

stratu v nultom tyzdni vo vyske -9.103854 %. Vysledkom modelu je najvyssia findlna strata
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-5.962529 %. Stratégia sice prekonala trh avSak vyvoj ziskovosti modelu bol ovplyvneny
vyvojom ceny Bitcoin-u na trhu ¢o znamend, ze model nedokézal trénovanim porozumiet’
vyvoju ceny ale naucil sa predikovat’ hodnoty na zaklade vyvojovych vzorov minulého

spravania sa ceny Bitcoin-U.

™3

2% g £%
= & ]

Obr. 53 Porovnanie hodnét ziskovosti modelov sentimentu a historickych cien

Zdroj: Vlastné spracovanie v Python 3.8.0.

Poslednou stratégiou a zaroven jedinou, ktora dosiahla celkovy zisk vo vyske
+4.379163 %, vyjadreny ako agregovanu hodnotu vyvoja pocas jednotlivych sledovanych
obdobi je stratégia vyuzivajuca algoritmus LSTM+ na trénovanie dat minulych cien
rozSirena o algoritmus GloVe aanalyzu sentimentu na trhu s obchodnym systémom

postavenym na prahovych hodnotach.

Tab. 9 Porovnanie hodnot ziskovosti modelov sentimentu a historickych cien

Bitcoin 31.12.2021 1:00 - 11.03.2022 0:00 % finalna ziskovost’

LSTM-+ prahové hodnoty (historické ceny) -5.962529 %

LSTM+ prahové hodnoty a GloVe

(historické ceny + sentimentalna analyza) +4.379163 %
PPO (historické ceny) -0.105059 %
TD3 (historické ceny) 0.000000 %
PPO a GloVe
(historické ceny + sentimentalna analyza) -5.022198 %

Zdroj: Vlastné spracovanie
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5 Diskusia

Algoritmické obchodovanie ako plne automatizovany nastroj predstavuje vykonny,
avSak rovnako aj vel'mi riskantny prostriedok investi¢nej stratégie investora, pretoze
algoritmy nedokazu brat’ do tivahy vsetky udaje, ktoré I'udia majt, a nikdy sa nedokéazu

pripravit’ na vSetky nepredvidané okolnosti.

COVID-19 bol skvelym prikladom, pretoze z trhov boli vymazané obrovské sumy
penazi, ale algoritmy pokracovali ako zvy¢ajne. Zakodovanie takéhoto druhu spravania sa
trhov do modelu je takmer nemozné, ked’Ze ani ekonomicki a finan¢ni odbornici sa nevedeli
zhodnut' na tom ¢o nas cakd, nakolko celosvetova pandémia predstavovala Specificki
situaciu, ktora v minulosti nenastala, resp. ju nebolo mozné porovnat’ s minulost’ou, kvoli

inherentnym vlastnostiam definujucim sucasny digitalny a globalny trh.

Jedinym spdsobom ako je moZzné pre nie inStitucionalneho investora postavit’ svoju
investién  stratégiu na algoritmickom obchodovani, je definovat svoje zdkladné
poziadavky, ktoré musia vychadzat’ z obmedzeni, ktoré ma, nastavit’ testovacie prostredie a
vyskusat’ cely rad obchodnych algoritmov, ktoré nakupuju alebo predavaju na zéklade
Specifickych kritérii. AZ potom sa s porovnanim algoritmov, modelov a jednotlivych
obchodnych systémov, investi¢nych stratégii moze rozhodnut’, aké vel'ké riziko algoritmické

obchodovanie predstavuje a aky vysledok, potencial méze oCakavat'.

Prave takymto pristupom, vyuzitim rozlicnych algoritmov strojového ucenia, ich
r6znym kombinovanim spolu s kombinaciou vstupnych dat modelov obsahujtcich iba
historicky vyvoj ceny Bitcoin-u alebo aj data analyzy sentimentu su stanovené pristupy
tvorby s najlepsimi vyslednymi hodnotami, resp. najva¢sim potencialom pre aplikaciu pri
tvorbe obchodného systému, investi¢nej stratégie postavenej na inovativnom FinTech

pristupe umelej inteligencie.

Vystupom prace je tak investicnd stratégia postavend na strojovom uceni, ktora
dosiahla najlepSie vysledky pocas analyzovaného obdobia, medzi testovanymi modelmi,
pristupmi. Touto stratégiou je obchodny systém s parametrami pre obchodovanie
postavenymi na prahovych hodnotach, modelom Supervised learning-u LSTM+ vyuzitim na
ucenie sa prostrednictvom dataset-u historického vyvoja ceny a algoritmom Unsupervised
learning-u GloVe analyzujucim dataset sentimentu, ktory predstavuje rozsirujicu vstupnu

zloZku pre investi¢nu stratégiu.
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Tato financne inovativna investicna stratégia vyuzivajuca umelu inteligenciu pre
rozhodovanie o kape, predaji alebo drzani pozicie zaznamenala za obdobie finalne
analyzovanych desiatich tyzdiov zisk vo vyske +4.379163 %, ¢im prekonala trh o viac ako
21 %.

Je nutné poznamenat’, Ze uz pri trénovani zékladnych modelov, va¢sina vytvorenych
modelov prekonala trh, ¢ize zakladny benchmark. Tym, Ze oba testovacie dataset-y boli
ovplyvnené poklesom na trhu a Bitcoin pocas nich zaznamenal vysoké straty, d’alS$im
benchmark-om, ktory je logicky je prekonanie hladiny 0 %. Pre investora pri tvorbe
obchodného systému pre konkrétne investicné aktivum je automatickym benchmark-om
prave vyvoj trhu, ¢o predstavuje hodnotu, ktortT musi obchodny systém svojimi
rozhodnutiami po zaplateni vSetkych obchodnych poplatkov prekonat. Ak dany trh
neprekond znamena to, Ze je pre investora vyhodnejsie nakupit’ toto aktivum a drzat’ ho bez
akychkol'vek dalsich akcii. Modely, ktoré dosiahli ziskovost okolo hladiny 0 %
nepovazujeme za dobré, pretoze pri 0 % ziskovosti sice priamo investor nezaznamenal
stratu, ale po zapocitani inflacie, ktora je najmé v dnesnej situdcii enormne vysoka, investor
straca kupnu silu. Rovnako musime pri definovani o¢akavanej (cielenej) ziskovosti modelu

brat’ okrem inflacie do iivahy aj oportunitné néklady a d’alSie naklady na kapital.

Vystupom stratégie vyuzivajucej GloVe LSTM+ model a tym aj analyzy tejto prace
je fakt, Ze rozSirenim vstupného suboru udajov o tidaje sentimentu plyntice z prispevkov na
socidlnej sieti Twitter spracované algoritmom GloVe sme dosiahli vyrazné zvySenie

vykonnosti modelu pri vyuZziti metriky ziskovosti pri aplikacii na redlne podmienky trhu.

GloVe LSTM+ prekonal model LSTM+ pri ceteris paribus, ¢ize s rovnakymi
parametrami pre ucenie sa na historickych datach ako aj nezmenenym obchodnym
systémom prahovych hodn6t 0 10.341692 %. Model GloVe dosahoval vysledky s vysokym
potencidlom uz pri zdkladnom nastaveni na prvotnom dataset-e aj napriek tomu, Ze bol
regresnymi metrikami prekonany modelmi, ktoré neobsahovali data sentimentu. Aj ked’
model dosahoval presnejSie hodnoty predikovanych cien v porovnani so skuto¢nymi ako
porovnavané modely, bol ovplyvneny obCasnymi vysokymi vykyvmi V cene, ktoré realne

nenastali.

Pri tvorbe findlnych modelov, obchodnych stratégii sme danu vlastnost’” modelov
vyuzivajicich sentiment obmedzili sposobom, kde model neberie do uvahy kratkodobé
zmeny vySsie ako 10 % voci cene za predchadzajuce obdobie pri tvorbe signalov. Tento

pristup v realnom tradeovani (obchodovani) by mohol byt reprezentovany tzv. stop-lossom,
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¢ize vopred definovanou hodnotou, ktora ak nastane na trhu, pozicia je automaticky predana,
¢im si investor riadi svoju maximalnu moznu stratu. Rovnaky princip predstavuje prikaz
take profit, kedy je definovana hladina zisku, pri ktorej je pozicia automaticky predand so
ziskom. Vyuzitim daného obmedzenia vyjadreného ako absoltutna hodnota, ¢ize +-10 %
dosiahol GloVe LSTM+ model svoju maximalnu vykonnost’ pre prahovii hodnotu na trovni

5 %.

Vystupom danych poznatkov prace je tak nie len fakt, Ze sentiment pozitivne pri
spravnom nastaveni ovplyvituje vykonnost’ investicného modelu, ale hovori nam to aj
0 skuto¢nosti, ze modely vyuZivajice vyhradne historicky vyvoj ceny pre uéenie a tvorbu
predikcii, napriek extrémne dobrym vystupnym hodnotdm chyby pri regresnych metrikach,
S vyuziti nastrojov na zamedzenie over-fittng-u, a prave so zameranim sa pri tvorbe modelov
a nastaveni hyperparametrov na schopnost’ zovSeobeciiovania modelov, d’alej pri nizkych
dosiahnutych rozdieloch presnosti modelov pre tréningové a testovacie data, dané modely
nedokézali dosiahnut’ zisk pri aplikovani na redlne podmienky trhu. Téato skutocnost’ plynie
z faktu, ze ani umeld inteligencia a algoritmy strojového ucenia, ktoré vyuzivaji ako vstupné
data iba vyvoj ceny neboli schopné V nasej aplikacii najst’ informaciu vo vyvoji ceny, ktorou
by pochopili akym spdsobom je cena na trhu investi¢nych aktiv tvorend. Ak je teda vyvoj
ceny nahodny, dané modely sa naucili na zdklade dostupného obdobia vzorce spravania sa
ceny aich vysledna vykonnost' je priamo ovplyviiovana skutoénym vyvojom ceny

podkladového aktiva.

Rozsirenim modelov o data sentimentu jednotlivé modely, algoritmy strojového
ucenia hladaji vztah medzi najdenymi vzorcami vyvoja ceny a sentimentom, ktory bol
Vv danom obdobi na trhu, ¢o umoznilo kombinovanym modelom dosiahnut’ vys§iu mieru
zovSeobecnenia. Pri pohl'ade na vyvoj predikovanych hodnét modelu GloVe LSTM+
vV rozmedzi desiatich skimanych tyzdilov nie je mozné pozorovat Ziaden vztah medzi

predikovanymi hodnotami, ziskovost'ou pocas jednotlivych obdobi v porovnani s trhom.

Prinosom dizerta¢nej prace su tak relevantné vysledky pre vedu a prax, ktoré

mozeme zhrnut’ do nasledujucich bodov:

1. vyuzitim FinTech nastrojov umelej inteligencie konkrétne algoritmov
strojového ucenia pre tvorbu inovativneho pristupu investovania a investicnej
stratégie kryptomenového investora sme popisanym postupom dokdzali

investi¢nou stratégiou na realnych udajoch prekonat’ trh a dosiahnut’ zisk,
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2. nami vytvoren¢ modely boli pozitivne ovplyvnené rozsirenim vstupnych

udajov predikéného modelu o data sentimentu na trhu Bitcoin-u,

3. modely s vyuzitim iba vstupnych udajov historického vyvoja ceny dosahovali
extrémne malu odchylku predikcii od skutocnosti, avSak nedokézali

dosiahnut’ zisk pri aplikovani cez obchodny systém,

4. modely historického vyvoja ceny rovnako zaznamenali priamu iimeru medzi

vykonnost'ou modelu a skuto¢nym vyvojom ceny podkladového aktiva,

5. praca odporaca kryptomenovému investorovi opisany model GloVe LSTM+,

ktory dosiahol najsl'ubnejsie vysledky.

Definovanim investi¢nej stratégie s najvac¢sim potencidlom na zdklade skiimaného
problému vSak uloha investora pri aplikovani investi¢nej stratégie nekonci. Je potreba
d’alsicho vyskumu prostrednictvom aplikacie investi¢nej stratégie GloVe LSTM+ do
findlneho obchodného prostredia, kde sa bude pristup d’alej ladit’ podla Specifik, ktoré

nastanu na zaklade kazdodenného obchodovania a rozli¢nych situaciach na trhu.

Model GloVe LSTM+ dosiahol zisk, avsak pri 8 tyzdiioch z celkovo analyzovanych
10, nezaznamenal ziadnu zmenu v ziskovosti. Svoj zisk teda dosiahol konzervativnou, nizko
rizikovou stratégiou. Aké vlastnosti modelu zabranili podiel’at’ sa na rastu hodnoty Bitcoin-
u Vv tyzdni 5, ktory bol na tirovni +15.797 %? Akym spdsobom sa bude spravat’ model pocas
fazy rastu, konsolidacie na trhu, ¢i pri konkrétnych Specifickych udalostiach? Aké adresné
rieSenia budlil nutné aby sa zabezpecila maximalizacia ziskovosti pri obmedzeni rizika?
Nebude ohrani¢enie na Urovni +-10 % zniZovat' potencial na vysoko volatilnom trhu
kryptomeny Bitcoin z dlhodobého hl'adiska? Na vsetky tieto otazky potrebuje investor najst’
odpoved” aje to mozné iba kazdodennym fungovanim modelu, neustalou kontrolou

vykonnosti, Upravou Specifik, ktoré tymto procesom nastanu.

Pri tomto procese vSak bude potrebné zabezpecit’ live data ako ceny Bitcoin-u, tak aj
dat sentimentu. Data pre vyvoj ceny je mozné Cerpat’ napriklad z platformy CryptoCompare,
kde vSak najkrat$i vol'ne dostupny ¢asovy horizont st denné data, pre pouzitie hodinovych
uzatvaracich cien prostrednictvom prepojenia platformy cez API s investicnym modelom, je

nutné vyuzit mesacny plateny pristup k danej databéze.

Rovnako je potrebné dolovat’ data 0 aktudlne zverejnenych tweet-och od spolo¢nosti
Twitter prostrednictvom ich developerského Uctu, ¢o vSak bude predstavovat’ zvySenie

vypoctovej narocnosti.

104



Zaver

Praca poskytuje metodicky navod akym spdsobom tvorit’, analyzovat, validovat’
modely vyuzivajice umelu inteligenciu vyuzitim algoritmov strojového ucenia pre tvorbu

FinTech inovativnej investi¢nej stratégie.

Na priklade konkrétneho rozhodovacieho procesu nie instituciondlneho
kryptomenového investora vysvetl'uje relevantné pristupy tvorby modelov strojového uéenia
na zaklade dat historického vyvoja ceny podkladového aktiva Bitcoin, ktoré rozsiruje o

vyuzitie umelej inteligencie pri definovani sentimentu trhu analyzou textu.

Poskytuje findlne zhodnotenie vykonnosti, vyuziteI'nosti vytvorenych modelov,
ktoré predstavuju zaklad pri tvorbe investi¢nej stratégie investora v porovnani s trhom, ako

aj navzajom jednotlivych pristupov riesenia skiimaného problému medzi sebou.

Predmetné navrhované stratégie opisuji mozné rizikd a pristupy k vyuzitiu
inovativnej umelej inteligencie pri investovani na financnych trhoch, ¢im tvoria analyticka

podporu pre investi¢né rozhodovanie investora.

Obchodny systém s parametrami pre obchodovanie postavenymi na prahovych
hodnotach, modelom Supervised learning-u LSTM+ vyuzitim na ucenie sa prostrednictvom
dataset-u historického vyvoja ceny aalgoritmom Unsupervised learning-u GloVe
analyzujucim dataset sentimentu, ktory predstavuje rozSirujucu vstupnu zlozku pre
investi¢nu stratégiu, zaznamenal najvacsi potencidl pre vyuZitie investora obchodujiceho

kryptomeny.

Aj ked’ vysledky prace negarantujli dosiahnutie pozitivnych vysledkov pri aplikovani
na rozlicné fazy, situacie trhu, finalna investi¢na stratégia GloVe LSTM+ dokazala

v skiimanom obdobi vyrazne prekonat’ trh a dosiahnut’ zhodnotenie investi¢nej sumy.

Vystupom prace a popisanim krokov tvorby FinTech inovativneho investicného
pristupu investi¢nej stratégie pre skumaného investora, je splnenie hlavného ako aj

jednotlivych Ciastkovych ciel'ov dizertacnej prace.
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