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Abstract

Comparison of Machine Learning Algorithms for Creation of a Bitcoin Price Prediction
Model

With the advancement of machine learning tools, an increasing number of algorithms are being
utilized for predicting not only traditional time series data related to financial markets but also those
connected to cryptocurrencies. This paper aims to compare various machine learning algorithms
used for prediction, in order to identify the one with the greatest practical potential for creating
a prediction model of Bitcoin’s price as an investment asset. The analysis focuses on supervised
learning algorithms, taking into account the nature of the task involving long time series datasets.
The paper also describes the exact process of creating and setting up individual models and their
parameters, explaining procedures for obtaining and editing datasets, and shows how to evaluate
performance of these models. In addition to the analysis of the main subject of research, which is
Bitcoin, the paper also uses an analysis of reference cryptocurrencies such as Ethereum, Litecoin
and NEO to compare the resulting performances. The processes consisting of editing the analysed
datasets, creating individual prediction models, training and testing the performance of models
on historical data, and creating, debugging and implementing individual machine learning models
were realised through coding in the Python program.
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Articles: Porovnanie algoritmov strojového ucenia pre tvorbu predikéného modelu ceny bitcoinu

1.  Uvod

Trh s kryptomenami, jeho unikatne vlastnosti, popularita a nestalost’ podnietila zaujem investor-
ov, obchodnikov a vyskumnikov o dokladné stidium tohto fenoménu, pricom rozmach transakeii
Bitcoinu je toho najvyznamnejSim prikladom. Na druhej strane v poslednych rokoch sa aj algorit-
my strojového ucenia ukazali ako mocny néstroj na analyzu zlozitych datovych suborov a tvorbu
relativne presnych predikcii, ¢o bezpodmienecne viedlo k prepojeniu tychto dvoch rapidne roz-
vijajucich sa FinTech oblasti. Uz s prichodom prvych pocitacov sa investori a obchodnici snazili
vytvorit modely a obchodné systémy, ktoré by prekonali trh a boli automatizované, bez potre-
by l'udskej intervencie, ¢im by sa eliminovali I'udské emocie a chyby. Tradi¢né pristupy tvorby
analyz, investi¢nych modelov a predikcii budiceho vyvoja boli povicsine zalozené na neustdlom
manualnom vylepSovani pravidiel, algoritmov, vztahov a vystupov, ktoré boli deterministicky
dané uzivatelom na zéklade minulych sktisenosti. Vyuzitie umelej inteligencie a strojového uce-
nia na druhej strane predstavuje odliSny spdsob vytvarania investicnych modelov, predpovedi
a investicnych stratégii, pretoZze umoziuje vytvarat’ modely aj bez presne definovanych pravidiel.
Vyskum v tomto ¢lanku sa opiera o strojové ucenie a umelu inteligenciu ako néstroje na vytvore-
nie predikénych modelov postavenych na rozlicnych algoritmoch strojového ucenia podla ich
inherentnych vlastnosti. Jednotlivé modely su postavené na zéklade dat historického vyvoja ceny

podkladového aktiva.

2. Prehlad literatury

Tradi¢né metody predpovedania cien kryptomien zvyc€ajne spocivali v pouZiti Statistickych a eko-
nometrickych modelov. Ekonometrické pristupy kombinujui Statistické a ekonomické teorie
s cielom odhadnut’ a predpovedat’ hodnoty réznych ekonomickych premennych. Pri skiimani
volatility a predpovedani cien kryptomien pomocou ekonometrie sa vyskumnici v§eobecne spo-
lichali na Statistické modely pre ¢asové rady udajov (Khedr ef al., 2021). Sovbetov (2018) napr.
pouzil rozsireny Dickey-Fullerov test jednotkovych koreniov na preskimanie faktorov ovplyviiu-
jucich ceny kryptomien s pouZzitim tyzdennych udajov za obdobie 8 rokov. Vysledky odhalili,
ze trhova beta, objem obchodovania a volatilita ovplyviiuju ceny vsetkych piatich kryptomien
v kratkodobom aj dlhodobom horizonte. Roy ef al. (2018) s pouZitim ro¢nych udajov o bitcoine
z rokov 2013 az 2017, pouzili modely ¢asovych radov (autoregresny integrovany model s kiza-
vym priemerom (ARIMA), autoregresny model a model vyuzitim kizavych priemerov) na prog-
ndzovanie ceny bitcoinu. Zistili, Ze ARIMA model bol najleps§im modelom na predpovedanie
ceny bitcoinu. Abu Bakar et al. (2019) pouzili na predpovedanie ceny bitcoinu metodu kizavého

priemeru o roznej dizke od dvoudiiového az po sedmidiiovy kizavy priemer. Vysledky ukézali,
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7e metdda dvoudiiového kizavého priemeru je lepSou metodou predpovede s najniz§im percen-
tom priemernej absolutnej chyby pre vsetky obdobia pozorovania. Kjerland et al. (2018) pouzili
ekonometrické metddy reprezentované autoregresnym modelom s distribuovanym oneskorenim
a GARCH modelom na $tudium determinantov dynamiky ceny bitcoinu. Vysledky odhalili, Ze
vynosy z indexu S&P 500 maji zasadny vyznam pri vysvetl'ovani dynamiky cien Bitcoinu. Mod-
el ARIMA prezentoval Alahmari (2019) na predpovedanie troch hlavnych kryptomenovych cien
(Bitcoin, XRP a ethereum) na zaklade dennych, tyzdennych a mesaénych ¢asovych radov. Model
ARIMA prekonal ostatné modely z hl'adiska strednej kvadratickej chyby (MSE), MAE a RMSE
— korenovej strednej kvadratickej chyby (Khedr ef al., 2021).

Chen et al. (2020) pouzili na predpovedanie ceny Bitcoinu linedrny model a algoritmy stro-
jového ucenia. Zistili, ze linedrne modely boli lepSie ako ostatné modely strojového ucenia. Poon-
godi et al. (2020) porovnavali linearne modely a model SVM (Support Vector Machines) pri pred-
povedani ceny Etherea a zistili, ze linearne modely st lepSie ako model SVM. Akyildirim et al.
(2021) porovnavali vplyv linearnych modelov, SVM, neuronovych sieti a ansdmblovych modelov
na predikciu kryptomien. Vysledky ich vyskumu naznacovali, Ze algoritmy strojového ucenia by
mohli robit’ kratkodobé predpovede kryptomien. Zistili, ze investicie zalozené na algoritmoch
strojového ucenia dosahovali lepsie vysledky ako nahodny vyber (Ren et al., 2022). Na druhu
stranu autori Hiransha et al. (2018) analyzovali predik¢na vykonnost’ hlbokych neurénovych si-
eti (MLP, RNN, LSTM a CNN) na dennych zatvaracich cenach dvoch akciovych trhov, priCom
model ARIMA bol pouzity ako benchmark. Vo vysledku neurénové siete prekonali spominany
benchmark. Dalsim typom umelej inteligencie, ktora sa vyuzivala na predikciu kryptomien, bola
oblast’ spracovania prirodzeného jazyka (NLP). Ding ef al. (2015) navrhli hlbokt neurénov siet’
(DNN) riadenu udalostami. Vysledky modelu naznacovali takmer 6% zlepSenie v porovnani s na-
jmodernej$imi zakladnymi metodami. McNally ez al. (2018) pouzili Specialne typy neurénovych
sieti RNN a LSTM na predpovedanie ceny finan¢ne inovativneho aktiva Bitcoin. Vyskum sa zao-
beral dennymi uzatvaracimi cenami BTC/USD, ktor¢ boli ziskané ako priemer hodnot z piatich
hlavnych Bitcoinovych burzi. Okrem dennej uzatvaracej ceny zahrnuli vstupné premenné aj in-
(mining difficulty a hash rate) a dva jednoduché kizavé priemery (SMA). LSTM model dosiahol
najvyssiu presnost’ klasifikacie na urovni 52 % a RMSE 8 %. Populdrny model SARIMA na pred-
povedanie ¢asovych radov bol pouzity ako benchmark na porovnanie s modelmi hlbokého ucenia.
Vysledky ukazali, ze nelinearne metody hlbokého ucenia prekonali model SARIMA, ktory mal
slaby vykon s hodnotou RMSE na trovni 53,74 %.

Pri rozbore literatiry zameranej na predikciu ceny Bitcoinu existuje viacero prac vyuzivajuc
textové udaje z platforiem socidlnych médii a inych zdrojov. Autori Georgoula et al. (2015)

skumali sentiment pomocou SVM spolu s frekvenciou zobrazeni na Wikipédii a hash rate siete.
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Matta, Lunesu a Marchesi (2018) analyzovali vztah medzi cenou Bitcoinu, na socidlnej sieti

Twitter a zobrazenim pre slovo Bitcoin na Google Trends.

Podl’a autorov Li, Zheng a Dai (2020) jednym z obmedzeni takychto §tudii je vSak ¢asto mala
vel'kost’ vzorky a sklon k §ireniu dezinformacii prostrednictvom réznych (socialnych) medialnych
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 Bitcoinovych burzach znacne
obmedzena a trh kryptoaktiv je neregulovany, existuje vysoké riziko manipulécie. Z tohto dovodu

autori sentiment zo socidlnych médii d’alej neberu do tivahy.

Predikciu ceny Bitcoinu mdézZeme povazovat' za analogicku s ostatnymi finanénymi tlohami
¢asovych radov, akymi su uz spomenuté prace na predikciu akcii, ale aj ostatnych investicnych
aktiv obchodovanych na finan¢nych trhoch. Niekol'ko autorov ako Persio a Honchar (2016), Gao,
Zhang a Yang (2020) a Hiransha et al. (2018) vyuzivaju na predikciu cien modely Multi Layer
Perceptron (MLP). MLP vsak analyzuje iba jedno pozorovanie naraz. Na druhej strane vystup
z kazdej vrstvy rekurentnej neurdénovej siete (RNN) sa uklada do kontextovej vrstvy, ktora je
nasledne prepojend s vystupom z nasledujucej vrstvy. Vd’aka tomu ma siet’ pamit’, na rozdiel
od MLP, a umoziiuje LSTM sieti pamétat’ si aj dlhodobé zavislosti. Konstrukciou modelov LSTM
alebo konstrukciou zlozitejSich modelov zalozenych na modeloch LSTM vyskumnici zistili, Ze
modely LSTM st vel'mi presné a robustné. Ren et al. (2022) Avsak autori poukazuji aj na nevyhodu
RNN a LSTM sieti, a to ich vypoc¢tovu narocnost’. Napriklad 50diiova LSTM siet’ je porovnatel'na
s tréningom 50 jednotlivych MLP modelov. Autori Menculini et al. (2021) pri predikovani ceny
vyuzivaji model Auto-ARIMA, ktory porovnavaju s Prophetom, Skalovatelnym prognostickym
nastrojom od Facebooku zalozenym na zovSeobecnenom aditivnom modeli, s modelmi hlbokého
ucenia vyuzivajucimi dlhodobu kratkodobu pamét’ (LSTM) a konvolu¢né neurénové siete (CNN).
Modely ARIMA sa ¢asto pouzivaju v ekonometrickych analyzach a poskytuju dobry Standard pre
skimany problém. Vysledky autorov naznacujt, ze model Auto-ARIMA a neur6nové siete LSTM
funguji podobne pri posudzovanej prognostickej ulohe, zatial' co kombinacia CNN a LSTM
dosahuje najlepsiu celkovu presnost, ale vyzaduje si viac Casu na vypocet, ladenie. Naopak,

Prophet je rychly a jednoduchy na pouzivanie, no podstatne menej presny.

Na zéklade charakteru tlohy analyzy dlhych ¢asovych radov st v praci pouZivané algoritmy
strojového ucenia SARIMA, Support Vector Machines (SVM), Prophet, Long Short-Term Mem-
ory (LSTM), DeepAR predstavujuce algoritmy kategorie Supervised learning.

3. Metodoldgia

Na ziskanie historickych cien nami analyzovaného investi¢ného aktiva Bitcoin, ako aj ostatnych

referencnych kryptomien vyuzitych za G¢elom porovnania vysledkov analyzovanych algoritmov
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strojového ucenia sme vyuZili stranku cryptodatadownload.com. Dany zdroj ponutka po registracii
moznost’ stiahnutia datasetov hodinovych historickych cien rozli¢nych kryptoaktiv obchodovanych

na viacerych kryptoburzach na zaklade nimi poskytnutych API (Application Program Interface).

Za ucelom dosiahnutia o najvyssej presnosti vypovednej hodnoty analyz vykonanych pra-
cou, historické udaje o vyvoji cien sme Cerpali z kryptoburzy Binance, ktord predstavuje jednu
z najvacsich kryptoburz z hl'adiska mnozstva obchodovanych mien, tokenov ako aj objemu uza-

tvorenych obchodov.

Pre ziskanie SirSieho obrazu spravania sa jednotlivych algoritmov bola, analyza s vyuzitim
vyhradne historickych cien rozdelend na 2 Casti, a to na obdobie pred covid-19 a obdobie ovply-
vnené pandémiou covid-19. Danym rozdelenim dataset ,,before (pred) obsahuje data za obdobie
od 1. 1.2018, 0:00 azpo 31. 12. 2019, 23:00, ¢o predstavuje dva stuvislé 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 ,,after* (po covid-19 ale-
bo pocas) obsahuje data so zaciatkom 1. 1. 2020,, 0:00 a koncom 30. 12. 2021 0:00 obsahujuci
17 479 zdznamov hodinovych uzatvaracich cien za Gcelom dosiahnutia porovnatel'nosti rozsahu

datasetov pred a pocas.

Pri ziskani spominanych datasetov bolo potrebné odstranit’ nepotrebné Casti dat, ktoré by
zbyto€ne ovplyviovali komputa¢ny ¢as jednotlivych modelov. Datasety obsahuju Specifické
identifikacné oznacenie definované konkrétnou burzou tzv. ,,unix“, dané informécie su pre nas
nepodstatné a odstranime ich spolu so stipcom , tradecound*, ktory v datasetoch pred pandémiou
mali hodnotu ,,NULL*“. Rovnako je potrebné prevratit datasety na zabezpeCenie zostupného

poradia datumov.

Obrazok 1: Uvodna tprava datasetu historickych cien

In [4]: df = pd.read csv(dataset) # nacitat data
df.drop_duplicates(ignore_index=True,inplace=True)

# vymazanie nepotrebnych ddajov 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()

Zdroj: vlastné spracovanie v Python 3.8.0
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Vysledné data, s upravenym poradim a odstranenim Specifickych tidajov zmenarne pre ozna-
¢enie poloziek datasetu, obsahujii informécie o hodinovych otvaracich, najvysSich, najnizsich
a uzatvaracich cendch Bitcoinu (referen¢nych aktiv), informacie o objeme uzatvorenych obcho-
dov vyjadrenych v mnozstve obchodované¢ho podkladového aktiva , ako aj v hodnotovom vy-
jadreni v USD pre analyzovany ¢asovy rozsah, ¢asové okno (timeframe). Vsetky udaje o cenach
a objeme obchodovania predstavuju hodnoty pre ¢asové pasmo GMT. Néahl'ad tvaru naSich dat

upravenych v programe Python je mozné vidiet’ na obrazku 2.

Obrazok 2: Dataset BTC 1. 1. 2020, 0:00-4:00

out[4]: date symbol open high low close Volume BTC Volume USDT
0 2020-01-01 00:00:00 BTC/USDT 719523 719625 717546 717702 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 62660 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 723000 721503 721727 442 09 3193315.81

Zdroj: vlastné spracovanie v Python 3.8.0

Jednotlivé algoritmy budu pri vyuZzivani a tvorbe modelov vytvarat’ predikcie pre uzatvara-
cie ceny za nami zvoleny ¢asovy horizont. Cize kazd4 predikovana hodnota predstavuje hodno-
tu hodinovej uzatvaracej ceny. Tymto pre trénovanie a spravne fungovanie modelov algoritmy
potrebuju mat’ k dispozicii daitum/Cas a k nim prislichajucu hodnotu uzatvaracej ceny (closing
price).

Obrazok 3: Vysledny pocet zaznamov BTC 1. 1. 2020, 0:00-30. 12. 2021, 0:00

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-Null Count Dtype

e ds 17479 non-null datetime64[ns]
1 vy 17479 non-null floates
dtypes: datetimee4[ns](1), floate4(1)
memory usage: 273.2 KB

Zdroj: vlastné spracovanie v Python 3.8.0

Politicka ekonomie, 2023, 71 (5), 496-517, https://doi.org/10.18267/j.polek.1397 501



Articles: Porovnanie algoritmov strojového ucenia pre tvorbu predikéného modelu ceny bitcoinu

Ako referencné meny pre porovnanie so subjektom skiimania Bitcoin sme si vybrali
kryptomeny Ethereum, Litecoin a NEO. Vzhl'adom na fakt, Ze Bitcoin predstavuje najvacsieho
predstavitel’a trhu kryptomien z hl'adiska trhovej kapitalizacie, pri vybere referencnych kryptomien
sme sa zamerali na vyber takych mien, ktoré by mali ¢o najvyssiu trhovi kapitalizaciu so zamerom

dosiahnutia, ¢o najlepSich hodndt pre porovnanie spravania sa jednotlivych algoritmov.

Pri realizacii vyskumu (leto 2022) by sme pri abstrahovani tzv. stablecoinov, t. j. kryptomien,
ktorej hodnoty st viazané ku forme kolateralu v pomere 1:1 (Grobys et al., 2021) vyuzili meny,
akymi st BNB, Cardano, Solana ¢i TRON, ktoré dnes kumuluju najvyssiu trhova hodnotu v kryp-
tosfére po Bitcoine, avSak nakol’ko je kryptosféra vysoko dynamickym prostredim podiel trhove;j
kapitalizacie sa relativne dramaticky menil poc¢as sledovaného obdobia od roku 2018 do stcas-
nosti. Jednotlivé kryptoburzy zacali so zbieranim, resp. ponikanim zaznamov o historickych ce-
nach na zdklade zaujmu, trhovej kapitalizacie danych mien v Case. Prave preto sme sa pri vybere
referenénych mien rozhodli pre Ethereum, Litecoin a NEO, pre ktoré burzy pontkaju zdznam
vyvoja historickych cien pre nami pozadované obdobie, nakol'ko vSetky dané meny patrili do top
10 kryptomien z hl'adiska trhovej kapitalizacie v roku 2018 a v si¢asnosti je stale Ethereum na 2.

mieste, Litecoin na 19. mieste a NEO ma mieste 64.

4. Nastavenie parametrov algoritmov strojového ucenia

Pouzitie tdajov bez predoslej normalizacie v algoritmoch vyuZivajicich akykol'vek druh opa-
kujucich sa buniek predstavuje velky problém. Algoritmy strojového ucenia predpokladaju, ze
¢iselne data sa riadia gaussovskym rozdelenim pravdepodobnosti, co v§ak nemusi byt pravda pre
vSetky data, ¢im sa algoritmy strojového ucenia bez predoslého spracovania idajov mdzu stat’

nestabilnymi a poskytovat’ suboptimalne vysledky (Zhang, Qi, 2005).

V doésledku toho sme pri tvorbe jednotlivych algoritmov normalizovali udaje o vyvoji pod-
kladového aktiva v ¢ase pomocou Power Transformer Scikit-Learn Python kniZnice strojového
ucenia. Power Transformer, akym je Box-Cox transformdcia, predstavuje automaticky spdsob
vykonavania tychto normalizacii udajov, ¢im nam umozni dosiahnut’ lepsi vykon v Sirokom roz-
sahu algoritmov strojového ucenia transformaciou udajov na gaussovské resp. viac gaussovské
rozdelenie (Zheng, Casari, 2018). Optimalny parameter na stabilizaciu rozptylu a minimalizaciu
Sikmosti sa odhaduje pomocou maximalnej pravdepodobnosti. Box-Cox vyzaduje, aby vstupné
tidaje boli striktne pozitivne. Standardne sa na transformované udaje pouZije normalizacia s nu-
lovym priemerom (t. j. priemer a o¢akavana hodnota Standardného normalneho rozdelenia je
nula) a jednotkovou odchylkou ¢o znamena Standardna odchylka vzorky, ako aj rozptyl budti mat’
tendenciu smerovat’ k hodnote 1, ked” vel'kost’ vzorky smeruje k nekonecnu (Scikit-learn, 2022).

Autori Makridakis, Spiliotis a Assimakopoulos (2018) dosiahli najlepSie hodnoty normalizacie
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v nimi zameranom ¢lanku na pristupy normalizécie dat pre algoritmy strojového ucenia prave vy-
uzitim Box-Cox transformécie. My sme v naSom pripade rovnako vedeli aplikovat’ Box-Cox trans-
formaciu, ked’Ze nase data su striktne pozitivne, pretoze obsahuji udaje o vyvoji ceny v case, ktord
nikdy nenadobudla zadporné alebo nulové hodnoty. Prave vyuzitim Box-Cox transformacie sme do-
siahli vys$iu hodnotu presnosti v porovnani s vyuzitim Yeo-Johnson transformdcie, ¢im v préci pre

normalizaciu dat historickych cien podkladovych aktiv vyuZivame transformaciu Box-Cox.

Udaje o historickom vyvoji cien analyzovanych aktiv sme $trukturovali do okien, pri¢om
dI'zka ¢asového okna nam definuje frekvenciu predikcii algoritmu. Kazdé okno predstavuje zo-
znam tdajov o dizke 32 uzatvaracich hodinovych cien (okno 32 reprezentuje dizku medzi jednot-
livymi predpoved’ami algoritmu), pri¢om hodnota 33 je ponechana na predikciu. Hodnota dizky
okna na tirovni 32 predstavovala vysledok ladenia daného hyperparametra, kde algoritmus hl'adal

najlepsie vystupné hodnoty v rozmedzi 8 az 128 ¢asovych okien, v naSom pripade hodin.

Data st rozdelené na tréningové a testovacie data, kde na testovanie je vyuzitych poslednych
1024 hodin prislusného datasetu. Tréningové udaje su pouzité na prispdsobenie, ucenie modelu.
Testovacie udaje su pouzité na poskytnutie nezaujatého hodnotenia kone¢ného modelu prispo-
sobené¢ho vyuzitim tréningovych udajov. Model ich pri u¢eni nikdy nepouziva. To znamena, ze
model nema k dispozicii historické udaje vyvoja ceny, ktoré sa snazi predpovedat’, skor nez danu
predikciu vykond. Dana skuto¢nost’ ma za nasledok, ze akékol'vek predpovede predstavuji dob-
ry odhad skuto¢ného vykonu modelov na akychkol'vek vopred nedostupnych tidajoch rovnake;j

Struktary.

Okrem toho st tréningové data rozdelené na tréning a validaciu v pomere 0,9 k 0,1. Vali-
da¢né vzorka predstavuje subor tidajov pouzity na poskytnutie nezaujatého hodnotenia modelu
prispésobené¢ho mnoZine tréningovych tidajov pri ladeni hyperparametrov modelu. Model nieke-
dy dané data pouZiva, avSak nikdy sa z nich neuci, za i€elom vyhodnotenia, ktory model je pocas
tréningu najlepsi, kde model vyuZziva validacné idaje, aby zabranil overfittingu prostrednictvom
nahodného vyberu tidajov z tréningovej mnoziny. Pojem ,,overfitting predstavuje model, ktory
prili§ dobre modeluje tréningové data. Tento jav nastava, ked’ sa model nauci Specifické charakte-
ristiky a Sum v tréningovych datach do takej miery, ktord negativne ovplyviiuje vykon modelu pri
pouziti novych (pocas tréningu nedostupnych) datach. To v praxi znamena, Ze Sum alebo ndhodné
fluktuacie typické iba pre tréningové data su identifikované a nau¢ené modelom ako pravidla.
Takéto Specifické pravidla, ktoré nefunguji v rdmci novych udajov znizuji schopnost’ modelov
zovSeobeciovat’, ¢o predstavuje podstatny nedostatok pri skimani nami analyzovaného problé-
mu, pretoze zle naucené koncepty modelu strojového ucenia by mohli predstavovat’ vysoké straty

pri aplikacii modelu na redlne data a obchody (Drobetz, Otto, 2021).
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Testovacie data predstavuju 1 024 hodnot prislusného datasetu minus 32 udajov predsta-
vujucich hodnotu 33 z kazdého okna vyuziti na predikcie. Hodnota 996 vzoriek (1024-32)
je zaokruhlena na najblizsi nasobok hodnoty batch, ktora je v naSom pripade nastavend na hodnotu
256, aby dané vzorky mohol model spracovat’ v batches (davkach), ¢im ndm ostane 768 testovacich

vzoriek dat. Dané plati pre algoritmy, pre ktoré je nevyhnutné poskytnit’ modelu hodnotu batch size.

Tréning jednotlivych modelov je postaveny tak aby vyuzival Adam Optimiser pre mini-
malizovanie MSE loss function. Adam Optimizer je technika, ktora skracuje ¢as potrebny na
trénovanie modelu v hlbokom uceni. Cesta u¢enia v mini-batch gradientnom zostupe do lokalneho
minima nie je priama. Preto sa nejaky ¢as pri uceni straca prostrednictvom kl'ukatého vertikalneho
pohybu. Adam Optimizer zvacsSuje pri zostupe horizontalny pohyb a redukuje vertikalny, ¢im sa

kl'ukata cesta vyrovnava a tym sa skracuje ¢as potrebny na trénovanie modelu.

Jednotlivé modely rovnako obsahujui ohranicenie pre ukonéenie vSetkych neprimerane dl-
hych tréningov za predpokladu, Ze sa vykonnost' modelu s ¢asom uz prestala zlepsovat’ za tc¢elom
zabranenia overfittingu, o ndm rovnako umozni vykonat’ viacero skuSok pri ladeni hyperpara-

metrov v ramei ¢asového ohranic¢enia.

Namiesto testovania vSetkych moznych kombinacii hyperparametrov, ktoré by exponencial-
ne rastli s rozsahom, v préci pre jednotlivé modely vyuzivame na ladenie hyperparametrov vol'ne
dostupny rdmec optimalizacie Optuna, ktord umoziiuje vyuZzivanie najmodernejSich algoritmov
na vzorkovanie hyperparametrov a orezavanie neperspektivnych pokusov. To poméha vyrazne
urychlit’ ¢as a vykon optimalizéacie v porovnani s tradiénymi metodami ako napriklad GridSearch.
Optuna Standardne implementuje Bayesovsky optimaliza¢ny algoritmus (TPE), ktory vyuzivame

pri definovani optimalnych hyperparametrov aj my (Optuna, 2022).

Obrazok 4: Optuna pre hyperparametre pri LSTM

In [1@]: 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 float("dropout”,e,0.5)
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

Zdroj: vlastné spracovanie v Python 3.8.0

Optuna ma k dispozicii 100 pokusov, ktoré¢ nam poskytni komplexny pohlad na priestor
hl'adania a obsahuje ¢asové ohrani¢enie na tirovni 7 200 sekund, ¢ize 2 hodiny. Model je nasledne

znova spusteny s najlep§imi hodnotami, ktoré Optuna nasla pre jednotlivé hyperparametre.
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5. Vysledky prace

Na meranie presnosti predikcie (alebo chyby) modelov strojového ucenia vyuzivame MSE (Mean
Squared Error ), RMSE (Root Mean Squared Error), MAE (Mean Absolute Error) a MAPE (Mean
Absolute Percentage Error), ktoré nam ako regresné metriky vyjadruju typ vzdialenosti prediko-
vanych hodnot od hodndt skutoénych. Kazda z metrik mé svoje inherentné vyhody a nevyhody
plynuce z jej konstrukcie. Vyuzitim viacerych metrik a schopnosti porovnania ich vyslednych
hodnoét dosiahneme uceleny obraz o vykonnosti nasSich modelov. Ked’ze ide o metriky chybo-
vosti, ich vysledné hodnoty by mali byt’ ¢o najnizsie, pretoze nizSia hodnota predstavuje mensiu
odchylku predikovanych hodndt od redlnych cien trhu a vysSia vysledna hodnota metriky zas

predstavuje vac¢siu vzdialenost’ predikcie od reality.

Obrazok 5 az obrazok 12 predstavuju porovnanie skuto¢ného vyvoja ceny analyzovanych
podkladovych aktiv s predikciami o vyvoji ceny skimanych modelov. Os x predstavuje 768 testo-

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

Uz na pohl'ad prostrednictvom heuristického pristupu moézeme na danych vyvojoch predik-
cii vidiet’ viacero problematickych modelov. Modely postavené na algoritmoch strojového u¢enia
SARIMA a Prophet zaznamenali naprie¢ aktivami a datasetmi pre nami stanoveny ciel’ nepouzi-

tel'né vysledky.

Obrazok 5: Porovnanie vysledkov ML modelov pre historické ceny Bitcoin-before

BTC-before
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Zdroj: vlastné spracovanie v Python 3.8.0
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Pri tvorbe modelu SARIMA mame nizku kontrolu nad tym, ako bude model pracovat’, exis-
tuje len vel'mi mélo hyperparametrov s obmedzenou funkénost'ou. Model je jednoduchy na apli-
kaciu a poskytuje relativne podrobné Statistiky, ktoré st v§ak z pohl'adu nami analyzovaného

problému nepodstatné.

Pohl'adom na vyvoj modelu SARIMA, vystupom na vSetkych skimanych datasetoch je
priamka predpovedajica vseobecny trend. Z hl'adiska presnosti, €i vyuzitel'nosti je dany vysledok
pre nas nepouzitelny, nakolko trading bot (automatizovany obchodny model) nie je mozné

na zaklade takéhoto vystupu vytvorit’.

Obrazok 6: Porovnanie vysledkov ML modelov pre historické ceny Bitcoin-after

BTC-after
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Zdroj: vlastné spracovanie v Python 3.8.0

Cielom vyvojarov Facebooku pre model Prophet Python API bolo zabezpecit' jeho dostup-
nost’ ¢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 moézeme vidiet’ na rozdiel od modelu SARIMA, ktorého vystup ponika aspon infor-
maciu o trende z dlhodobého hladiska, vystup modelu Prophet nam poskytuje predikcie bez
akejkol'vek vypovednej hodnoty naprie¢ analyzovanymi datasetmi. Napriek zameraniu algoritmu
na modelovanie dat casovych radov, potrebuje model dataset zo silnymi sezénnymi vplyvmi,

ktoré nase datasety vyvoja ceny podkladovych aktiv neobsahuj.
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Obrazok 7: Porovnanie vysledkov ML modelov pre historické ceny Ethereum-before
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Zdroj: vlastné spracovanie v Python 3.8.0

Dalsim modelom, ktorého vysledky st vel'mi zaujimavé, je algoritmus DeepAR. Dany algo-
ritmus dokdzal dosiahnut’ vel'mi vysoké hodnotenie pri vybranych datasetoch, avSak na druhej

strane si nedokazal poradit’ s ostatnymi analyzovanymi subormi udajov.

Na zéklade definicie algoritmu vyvojovym timom Amazonu by mal DeepAR predstavovat
podstatné zlepSenie vykonnosti predikcii ¢asovych radov v porovnani s tradicnymi metédami (Ama-
zon, 2019). Vyzaduje viac tidajov na trénovanie ako napriklad SARIMA, ¢i Facebook Prophet. Vy-
chédza z architektury RNN a vyuziva bunky LSTM. Aj napriek viacerym pokusom sa neschopnost’

daného modelu poskytovat’ konzistentné vysledky na vSetkych datasetoch neodstrénila.

Model postaveny na algoritme SVM strojového ucenia zaznamenal podstatné zlepSenie
hodnét vyslednych metrik v porovnani s algoritmom SARIMA, ¢i Prophet. Rovnako model SVM
zaznamenal vyrazné zvySenie konzistentnosti vyslednych hodnot naprie¢ datasetmi v porovnani

s algoritmom DeepAR.
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Obrazok 8: Porovnanie vysledkov ML modelov pre historické ceny Ethereum-after
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Zdroj: vlastné spracovanie v Python 3.8.0

Obrazok 9: Porovnanie vysledkov ML modelov pre historické ceny Litecoin-before
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Zdroj: vlastné spracovanie v Python 3.8.0
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Vysledné hodnoty modelu SVM st pouzitelné z hl'adiska redlnej aplikacie, nie je mozné
pozorovat’ Ziadne zjavné oneskorenie predikovanych hodnot od redlnych uzatvaracich cien, model
neobsahuje znamky under- alebo over-fittingu, zvolené hyperparametre pri trénovani modelu boli
spravne vzorkované pomocou optuna a rovnako model nezaznamenal problematické vysledky,

ktoré by predstavovali predikované hodnoty bez zmeny vo¢i minulému obdobiu.

Obrazok 10: Porovnanie vysledkov ML modelov pre historické ceny Litecoin-after
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Zdroj: vlastné spracovanie v Python 3.8.0

Poslednym testovanym algoritmom strojového ucenia je LSTM. Uz na prvy pohl'ad zazna-
menal dany model pre vSetky datasety vysoku presnost’ predpovede. Predikcie su blizko skutoc-

nym hodnotam a model dobre chape spdsob, akym sa cena meni.

Dany model LSTM predstavuje jednobunkovt siet’ nasledovant jednou vrstvou dense. Vrs-
tva dense predstavuje plne prepojent vrstvu, ktord je vyuzivana v zdvere¢nych fazach neurdnove;j
siete. Tato vrstva pomaha pri zmene dimenzionality vystupu z predchadzajlicej vrstvy, ¢o poméaha
modelu jednoducho definovat’ vzt'ah medzi hodnotami udajov, s ktorymi model pracuje. Medzi
optimalizované hyperparametre modelu patri mnoZstvo epoch a neurdnov, batch size, hodnota
dropout a learning rate. Vzhl'adom na vysoky potencidl modelu LSTM na zéklade vyvoja pre-
dikovanych hodnét modelu, ako aj na problémy s modelom postavenom na algoritme DeepAR,
ktory je postaveny prave na architektiire RNN a konkrétne LSTM, sme sa rozhodli vytvorit’ d’al$i
model, ktory bude predstavovat’ kombinaciu nami testovanych modelov LSTM a DeepAR, ktory
budeme oznacovat’ ako LSTM+.
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DeepAR je tvoreny dvoma LSTM bunkami nasledovanymi dvoma vrstvami dense. LSTM+
ako kombinacia modelov vyuziva jednu LSTM bunku a vrstva dense predstavuje rozsirovaci
hyperparameter vo¢i modelu LSTM a jej vel'kost je optimalizovand spolu s ostatnymi hyperpa-
rametrami, ktoré su totozné s modelom LSTM. Pri testovani predstavovala v nasich modeloch
na nami analyzovanych tdajoch druh4 bunka LSTM, ktora vracia sekvencie podstatné spomale-
nie tréningového ¢asu a tym aj vypoctovu narocnost’, pri¢om sme nezaznamenali zvySenie vyko-

nu vysledného modelu.

Obrazok 11: Porovnanie vysledkov ML modelov pre historické ceny NEO-before
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Zdroj: vlastné spracovanie v Python 3.8.0

Model LSTM+, ako znazoriiuji 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 cenach je nutné porovnat’ presné hodnoty
jednotlivych modelov pre analyzované aktiva a casové obdobia. Hodnoty pre jednotlivé metriky

su zobrazené v tabul’ke 1 az 4.
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Obrazok 12: Porovnanie vysledkov ML modelov pre historické ceny NEO-after
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Zdroj: vlastné spracovanie v Python 3.8.0

Metrika MSE zist'uje priemer druhej mocniny rozdielu medzi realnou hodnotou uzatvarace;j
ceny a hodnotou predikovanou modelom. VzhI'adom na faktor kvadratury je nachylnejsi na out-
lierov (odl'ahlé¢ hodnoty) ako iné metriky, co m6Zze 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 predo-
Slého vyvoja ceny, mozeme vidiet' skutocnosti, ktoré plynu z opisu grafickych vystupov jednot-
livych modelov. Modely SARIMA a Prophet nadobudaju hodnoty prevysujuce niekol’konasobne

odchylky najlepsich modelov prakticky pre vSetky aktiva a casové obdobia datasetov.

Model SVM predstavuje vyrazné zlepSenie voci SARIMA a Prophet, avSak nezaznamenal
najlepsie hodnoty ani pre jedno aktivum v Ziadnom obdobi. Benchmarkom s najlep§imi hodnotami
je model LSTM, ktorého predikcie nadobudli najnizs§ie hodnoty chybovosti pre Styri datasety
z celkovych 6smich skiimanych, a to konkrétne pre aktiva Ethereum pred aj po€as pandémie,
Litecoin pocas pandémie a NEO pre predpandemické obdobie. Model LSTM je nasledovany
modelom LSTM+ s najlepSimi vysledkami pre tri skimané datasety pre obe obdobia aktiva
Bitcoin a Litecoin pred pandémiou. Model postaveny na algoritme DeepAR dosiahol najlepsiu

hodnotu pre dataset NEO pocas pandémie.
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Tabulka 1: Vysledky MSE modelov zalozenych na historickych cenach

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 7197815
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

Model DeepAR dosiahol spravnu funk¢nost’ na zaklade nami pozadovanych vlastnosti
okrem benchmarkovej hodnoty NEO pocas pandémie aj pre datasety Ethereum a Litecoin
pred pandémiou, kde prave pri Litecoine dosiahol takmer totoznu hodnotu s benchmarkom pre
dany dataset, ktorym je pri MSE LSTM+ model. Pre ostatné datasety model DeepAR nedosiahol
pouzitel'né vystupy.

Metrika RMSE zodpovedé druhej odmocnine priemeru druhej mocniny rozdielu medzi cie-
I'ovou hodnotou a hodnotou predpovede uzatvaracej ceny modelu. Zaobera sa penalizaciou men-
Sich chyb vykonavanych MSE odmocnenim hodnét a je menej nachylny na problémy plyntce

z odl'ahlych hodnoét. V porovnani s MSE je vSak naroc¢nejsi na komputacie.

Pri porovnani vysledkov metriky RMSE s MSE pre vyvoj najlepSich hodnoét chybovosti,
resp. rozdielu predikovanych tdajov od tych realne dosiahnutych trhom, rozlozenie najlepSich
vyslednych hodnét pre jednotlivé datasety 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 v8ak dana hodnota bola takmer
totozné s druhym najlep§im modelom pre dany dataset, ktorym je LSTM+.
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Tabulka 2: Vysledky RMSE modelov zalozenych na historickych cenach

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
NEO_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 priemernt hodnotu rozdielu medzi hodnotou realne dosiahnutou

trhom a predpovedanou hodnotou modelu. Je robustnejsi vo¢i odl'ahlym hodnotdm ako MSE.

Ked’Ze inherentne MAE poskytuje absolutnu hodnotu zvysku (rozdielu), neddava nam predstavu

o smere chyby modelu, ¢ize ¢i st predikované hodnoty podhodnotené alebo nadhodnotené

(Zheng, 2011).

Vysledky chybovosti podl'a MAE potvrdzuji vykonnost’ jednotlivych modelov a ich roz-

lozenie podl'a MSE a RMSE. Z hl'adiska benchmarku nastali zmeny pre dataset Litecoin pred

pandémiou a NEO pocas pandémie, pre ktoré si navzajom vymenili prvé a druhé miesto modely
DeepAR a LSTM+.

Tabulka 3: Vysledky MAE modelov zalozenych na historickych cenach

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
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MAPE je jednym z najpouzivanejSich meradiel presnosti predpovedi vd’aka svojim vyho-
dam nezévislosti na mierke a jednoduchosti interpretacie vysledkov. MAPE ma4 vSak aj znacnu
nevyhodu, ked’Ze vytvara nekonecné alebo nedefinovatelné hodnoty pre nulové alebo takmer
nulové skuto¢né hodnoty. Dana vlastnost tvori poziadavku, aby merany dataset obsahoval strikt-
ne pozitivne udaje. MAPE je vyjadreny ako priemer absolutnych percentualnych chyb prognéz.

Chyba je definovana ako skuto¢na minus prognézovana hodnota (Kim, Kim, 2016).

Vysledné hodnoty metriky MAPE kopiruju zistenia z predoslych metrik. Rozdelenie naj-
lepsich hodndt je totozné s rozdelenim pri metrike MAE. VSetky vysledné hodnoty pre najlepsie
modely LSTM a LSTM+ dosiahli podl’a modelu vykonnost’, ktord naznacuje spravne fungovanie
predpovedi.

Tabulka 4: Vysledky MAPE modelov zalozenych na historickych cenach

MAPE SARIMA SVM Prophet LSTM DeepAR LSTM+
BTC_before 5,363 % 4,295 % 9,809 % 0,417 % 2,519% 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 % 3,919% 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 % 2,546 % 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 % 2,375% 61,297 % 1,338% 1,264 % 1,034 %

Zdroj: vlastné spracovanie

Vystupom analyzy modelov a jednotlivych algoritmov strojového ucenia pre potreby pre-
dikcie buducej hodnoty investi¢ného aktiva na zéklade informdcii o vyvoji jeho ceny v 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 pouzitel'né
vystupy. Model SVM dosahoval sI'ubné a konzistentné vysledky napriec analyzovanymi datasetmi,

avsak bol prekonany v kazdom obdobi a pre kazdé aktivum algoritmami LSTM a LSTM+.
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Cvwr

strahovani od benchmarkovej hodnoty modelu DeepAR, ktora pri kazdej metrike predstavovala
najlepsiu hodnotu pre jeden dataset, predstavuje model LSTM+ z hl'adiska pocetnosti rovnako

uspesny model, akym je model LSTM.

Najlepsim modelom z hl'adiska hlavného analyzovaného objektu skiimania, ktorym je in-
vesticné aktivum Bitcoin, je model LSTM+, ked’ze prave tento model dosiahol pre dané aktivum
najlepsie hodnoty, schopnost’ porozumenia vyvoju ceny v Case pre oba analyzované ¢asové hori-

zonty pred a pocCas pandémie covid-19.

6. Zaver

Vystupom analyzy modelov a jednotlivych algoritmov strojového ucenia pre potreby predikcie
budticej hodnoty investicného aktiva na zdklade informécii o vyvoji jeho ceny v 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 pouzitel'né
vystupy. Model SVM dosahoval sl'ubné a konzistentné vysledky naprie¢ analyzovanymi datasetmi,
avSak bol prekonany v kazdom obdobi a pre kazdé aktivum algoritmami LSTM a LSTM+.

Cvwr

strahovani od benchmarkovej hodnoty modelu DeepAR, ktoré pri kazdej metrike predstavovala
najlepsiu hodnotu pre jeden dataset, predstavuje model LSTM+ z hl'adiska pocetnosti rovnako

uspesny model, akym je model LSTM.

Najlepsim modelom z hl'adiska hlavného analyzovaného objektu skiimania, ktorym je in-
vesti¢né aktivum Bitcoin, je model LSTM+, ked’ze prave tento model dosiahol pre dané aktivum
najlepsie hodnoty, schopnost’ porozumenia vyvoju ceny v ¢ase pre oba analyzované ¢asové hori-

zonty pred a pocas pandémie covid-19.
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