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ABSTRAKT

Prace se zabyva metodami pro analyzu financnich trhi zaméfenych na virtualni mény.
V souvislosti s virtudlnimi ménami je v teoretické Casti prace pojednano o technologii
decentralizované databaze, pomocnych financnich indikatorech a umélych neuronovych
sitich s rekurentni architekturou. Konkrétnim cilem prace je vytvorit systém pro udéleni
doporuceni k ndkupu, ¢i prodeji dané mény. Systém sestava z navrzené financni strategie
a predikované hodnoty, k ¢emuz je vyuzito finanénich ukazatel( a neuronové LSTM sité.
Testovani bylo realizovano na historickych datech z roku 2017 pro mény Bitcoin, Litecoin
a Ethereum.

KLICOVA SLOVA

Neuronova sit, virtualni ména, predikéni systém, LSTM, Keras, TensorFlow.

ABSTRACT

The thesis deals with methods for analysis of financial markets, focused on crypto-
currencies. The theoretical part, in a context of virtual currencies, describes block-chain
technology, financial indicators and neural networks with recurrent architectures. Main
goal is to create a system for giving a recommendation either for buy, or sell the currency.
The system consists of designed financial strategy and predicted value of the currency,
for which is used financial indicators and LSTM neural network. Tests were performed
on Bitcoin, Litecoin and Ethereum historical data from year 2017.
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UVOD

Zijeme v dobé, kdy nas digitalni data kazdodenné obklopuji doslova na kazdém
kroku. Dnes jsme jimi pfesmiru zahlceni a i proto v nedavné minulosti vznikla po-
treba tato data dale zpracovavat a ttidit. To se ukazalo jako velmi vyhodné z mnoha
ruznych thla pohledu. Analyzou digitalnich dat lze, mimo jiné, odhalit opakujici se

vzory v chovani, ¢ehoz lze vyuzit napriklad pii obchodovani na burze.

Obchodovani na burze bylo diive vysadou pouze velkych korporaci a bank,
coz se ale zménilo s nastupem internetu. S prichodem mnoha riznych obchod-
nich platforem se obchodovani otevielo i béznym lidem, kterym pro zalozeni uctu
staCi pouze zakladni kapital v fadu tisici korun. V dnesni dobé se tedy obcho-
duje s mnoha riznymi komoditami, mezi které patii mimo jiné i virtualni mény,
které se v soucasnosti tési stale rostouci popularité. Vystupem kazdé uskutecnéné
transakce s virtualni ménou je zapis v podobé digitalnich dat, jenz je podrobné

zaznamenan v obchodni knize, kterd je volné dostupnd k nahlédnuti.

V této praci je této skutecnosti vyuzito pro ziskani historickych zaznami o trans-
akcich virtualni mény Bitcoin, Ripple, Ethereum a Litecoin. Nabytéa data jsou zuzit-
kovana na vypocet pomocnych financnich indikatort, které slouzi jako vstup pro
neuronovou sif, jejiz ikkolem je natrénovat predikéni model pro predpovéd budoucich
hodnot. Hlavnim cilem celé prace je poté vytvorit systém, sestavajici z predikované
hodnoty a aplikované financ¢ni strategie, pro udéleni doporuceni k ndkupu, ¢i prodeji
dané virtualni mény.

Mimo samotny navrh systému pro udéleni doporuceni, je hlavnim pfinosem této
préace také vyzkum a experimentovani s ¢asovymi radami finanéniho charakteru a je-
jich zpracovani pomoci algoritmu strojového uceni a umélé inteligence. Pouzitim
navrzeného systému, bylo nejvyssiho profitu za uplynuly testovany kalendarni rok

2017, dosazeno u mény Litecoin ve vysi 556,8%.

Préce je rozdélena do dvou casti. Prvni, teoretickd, je rozclenéna do ti kapi-
tol. Prvni kapitola teoretické ¢asti pojednava o soucasnych metodach a pristupech
k analyze financ¢nich trhiti 1, popisu casovych fad 1.1 a pomocnych finan¢nich in-
dikatorti 1.2. Druha kapitola se zabyva uéicimi se algoritmy umélé inteligence 2,
konkrétné hlubokym ucenim 2.1, neuronovymi sitémi 2.2 a systémem zpétné pro-
pagace chyby 2.4. V kapitole tfeti jsou popsany virtualni mény 3, jejich strucna
historie 3.1 a technologie decentralizované databaze 3.3. Druha ¢ast se vénuje na-
vrhu systému pro udéleni doporuceni k nakupu, ¢i prodeji virtualni mény. Jsou zde
popsany nastroje a knihovny pouzité pri navrhu systému 4.1, charakter vstupnich
dat a jejich predzpracovani 4.2.1, navrh a test hyperparametrii neuronové sité 4.2.3,

obchodni strategie 4.2.4 a test funkénosti systému 5.1.
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1 SOUCASNE METODY ANALYZ PRO
PREDPOVED VYVOJE FINANCNIiHO TRHU

Analyzou chovani a vyvojem financ¢nich trhu se jiz po dlouha desetileti zabyvaji nej-
riznéjsi védni obory od ekonomie, pres fyziku, psychologii, statistiku, az po pocita-
c¢ové védy. Vlivem neustalého masivniho rozvoje informacnich technologii a mnohem
snazsi dostupnosti k obchodovani na burze se tak tato oblast stala velmi perspek-
tivni nejen pro velké korporace, ale stala se i predmétem zajmu Siroké verejnosti.
Sestaveni funkéniho vzoru, pomoci kterého by bylo mozno dosahnout presné a ne-
omylné predikce budouciho vyvoje financéniho trhu je ovsem nesmirné slozity tkol.
Z hlediska obtiznosti se totiz jedna o velmi komplexni problematiku zahrnujici velky
pocet dynamickych faktorii a celou fadu proménnych, od aktualni politické situace,

az po jednotlivé zpravy na socialnich sitich.

Na dnesnich financnich trzich, kde se transakce realizuji v plném rozsahu elektro-
nickymi prostredky, je drtiva vétsina z nich jiz plné zautomatizovana. Odhaduje se,
ze vice nez 85% vsech obchodi je uzavieno pomoci algoritmu [9]. Vzhledem k tomu,
ze vsechny transakce jsou podrobné digitalné zaznamenavany, mizeme na tyto data
pohlizet jako na cCasové Tady a efektivné je vyuzit k dikladné analyze a nalezeni

opakujicich se vzort.

Problematikou zpracovani ¢iselnych ¢asovych fad finanéniho charakteru za ice-
lem predikce budouciho vyvoje se zaobiraji napriklad prace postavené na Boltzman-
novych strojich (Restrictedd Boltzmann Machines) [13], konvolu¢nich neuronovych
sitich (CNN - Convolutional Neural Networks) [10], bayesovské regresi [8][14], nebo
plastickych neuronovych sitich [15].

Celkova analyza je tvorena spojenim t¥i zédkladnich skupin struéné popsanych nize:

e Prvni, fundamentalni analyza, se soustfedi na celospolecenskou a politickou
situaci a na celkové ekonomické podminky na zakladé kterych se snazi pred-

povédét, jakym zpusobem ovlivni pohyby cen aktiv.

o Psychologickéa analyza, jejiz cilem je véasné odhaleni trznich maxim a minim,
se zabyva lidskym zptisobem mysleni ve chvilich, kdy trhem hybe davové cho-

vani a trh se chova iracionalné.

o TTeti a zaroven posledni skupinou je analyza technicka. Jeji podstatou je zkou-
mani historického vykonu financénich nastroju s cilem urcit vzor, dle kterého
bude mozné predpoveédét budouci vyvoj trhu. Technicka analyza i jeji nastroje

jsou blize popsany v kapitole 1.1.
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1.1 Casové rady

Casova fada predstavuje chronologicky uspofadanou posloupnost hodnot uréitého
statistického ukazatele. Formalné je realizaci nahodného procesu a jeji hodnoty pod-
statné zavisi na case v némz byly ziskany, pricemz tyto ¢asové okamziky jsou od sebe
vétsinou vzdaleny s konstantnim rozestupem. Vstupnimi daty pro technickou ana-
Iyzu a trénink predikéniho modelu jsou data finanéniho charakteru sestéavajici z na-

sledujicich Sesti udaju:

e Datum,

« oteviraci cena,

o zaviraci cena,

e cenové maximum,
e cenové minimum,

e objem obchodt.

Cilem analyzy casové Tfady je konstrukce vhodného modelu za tcelem porozu-
méni mechanismu generujicim hodnoty casové fady a pochopeni podminek a vazeb

pusobicich na vznik téchto hodnot.

1.2 Pomocné indikatory technické analyzy

V souvislosti s finanénimi daty mluvime pii jejich zkouméani o analyze technické.
Predpokladem technické analyzy je promitnuti veskerych dostupnych relevantnich
informaci do trzni hodnoty daného aktiva, coz zahrnuje fundamentalni, psycholo-
gické, tak i technické faktory [25]. Fluktuace cen na trhu je tak pfimym odrazem
nabidky a poptavky, ktera je neustale ovliviiovana v zavislosti na nové prichozich
informacich a reakcich na né. Technicka analyza se nicméné jednotlivymi faktory po-
drobné nezabyva. Jejim hlavnim tkolem je zachyceni a zaznamenani téchto zmén,
bez ohledu na jejich presnou pricinu, s cilem zorientovat se v minulosti a stano-
vit urcité zavéry pro vyvoj do budoucna. Néstroji technické analyzy jsou pomocné
ukazatele a indikatory, realizované riznymi matematickymi operacemi. Zakladni in-
dikatory jsou uvedeny v nasledujici ¢asti textu 1.2. Vyuzitim informaci ziskanych
z téchto nastroju lze ziskat rozsirujici pohled nad danou situaci. Nutno vsak po-
znamenat, ze ohledné vyvozovani zavéru ziskanych z téchto pomocnych vypocti
neexistuje unifikovany pohled na véc a dalo by se také Tici, ze zavér vyvozeny z tech-
nické analyzy je vysoce individualni zalezitosti, nebof kazda entita vyuziva svych

specifickych ptistupt a metod (know-how).
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Klouzavé priameéry

Klouzavé pruméry (MA - Moving Average) jsou zdkladnim ndstrojem trendovych
indikatort a slouzi k rozpoznavani trendu na trhu. Jedna se o jeden z nejstarsich
a také nejpouzivanéjsich indikatorti technické analyzy. Zpravidla se pocitaji ze za-
viracich cen, a to vzdy s urcitou periodou. Rozeznavame nékolik typt klouzavych
prumeért, jednoduchy (MA) a exponencialni (EMA).

_ cena(l) + cena(2) + ... + cena(n)

MA 1.1
- , (11)

kde proménna cena predstavuje zaviraci cenu a proménna n periodu, pro kterou
MA pocitame. Jejich velkd nevyhoda spociva v tom, Ze reaguji na ceny i zpétné -
tedy 2x, coz muze vést ke zkresleni tidaju. Nejprve MA zareaguje na novou cenu,
ale pak reaguje jesté jednou, kdyz se tato cena po urcité periodé z vypoctu vypusti.
Dnes se jiz jednoduchy MA témér nepouziva a pro presnéjsi zanalyzovani situace
na trhu lépe poslouzi exponencidlni klouzavé pruméry, které reaguji na cenu pouze

jednou. Zde je to popsano rovnici:

EMA[t] = (cenalt] * K) + (EMA[t — 1] x (1 — K)), (1.2)
kde 5
K = e (1.3)

Na rozdil od jednoduchého MA, priklani FMA vétsi diraz na posledni zmény ceny

a nereaguje jiz zavadéjicimi pohyby na starsi data.

RSI

Index relativni sily (RSI - Relative Strength Index) méri rychlost a zménu cenového
pohybu. Obvyklou standardni délkou je perioda 14. Je dobrym indikatorem v tren-
dovych obdobich, ale da se také vyuzivat do netrendovych trhi k protitrendovému
obchodovani. Indikator se pohybuje mezi spodni hranici (0) a horni hranici (100),
pricemz se zde nastavuji prekoupené a preprodané trovné. Standardné je to 20 a 80
bodu (nebo také 30 a 70 bodu ¢i 35 a 75 bod) pro trhy bez trendu a 40 a 60 bodu
pro trhy s trendem. Diky témto hranicim pfekoupenosti a preprodanosti se da dobte
nacasovat vstup do obchodu jesté pred tim, nez na trhu nastane viibec néjaky pohyb

[25]. Vzorec pro vypocet tohoto indikdtoru je nasledujici:

100
ST =100 — 1.4
R 1+ RS’ (1.4)
kde Privmérnt zisk
RS — rameérny zis (1.5)

Pramérnd ztrata
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Momentum

Tento indikdtor ukazuje rychlost trendu a jeho akceleraci/zpomaleni tim, ze porov-
nava soucasnou cenu s cenou z minulého obdobi [25]. Jestlize je soucasna cena vyssi,
nez cena z obdobi minulého, je trend rostouci a indikator zakresluje kladné hodnoty.
noty zaporné. Obecné lze Tici, Zze pokud se indikator pohybuje nad nulovou trovni,
vyplati se vstupovat do dlouhych pozic a kdyz se pohybuje pod nulovou trovni,
vyplati se vstupovat do kratkych pozic. Samotné prekiizeni nulové linie vSak zadné
vyznamnéjsi signaly neprindsi.
Dnesni zaviraci cena

Momentum = , 1.6
Zaviraci cena pred N dny (16)

hodnota N se standardné pohybuje v rozmezi od 5 do 20 dni, pfevazné se ale odviji
od zvoleného obchodniho stylu a strategie. Momentum je u vétSiny obchodniki

vyuzivano hlavné na protitrendové obchodovani a odhaleni divergenci.

MACD

Jednim z nejpopularnéjsich indikatorti technické analyzi je sbihavost a rozbiha-
vost klouzavych praméra (MACD - Moving Average Convergence/Divergence) [25].
Sklada se ze dvou krivek — rychlé a pomalé. Rychla krivka je tvorena rozdilem dvou
klouzavych praméra (standardné EMA 12 a EMA 26), pomala je vyhlazena dal$im
EMA od krivky rychlé (standardné o EMA 9), tudiZ reaguje na ceny o néco poma-
leji. Jakmile rychlé kiivka prekiizi zespoda kiivku pomalou, znaci to predpokladany
narust cen. Pokud rychla krivka prekiizi shora kifivku pomalou, jedna se naopak

o signal pravdépodobného budouciho poklesu.
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2 UCICISE ALGORITMY UMELE INTELIGENCE

Analyzou strukturovanych dat (tzv. data miningem) se zabyvaji algoritmy umélé
inteligence spadajici do oblasti strojového uceni [20]. Tato prace se vénuje tzv. uci-
cim se algoritmtm s ucitelem, jejichz principem je na zakladé vstupniho ohodnoce-
ného souboru dat natrénovat znalost (trénovaci proces - obvykle vypocetné naroény)
a poté ji aplikovat (testovaci proces - obvykle vypocetné nenarocny) na datech ne-
ohodnocenych, s cilem dosdhnout co nejvétsi presnosti klasifikace. Pouziti ucicich
se algoritmi na datech nestrukturovanych (text, audio, video atd.) je podminéno
predzpracovanim dat ve formé zvoleni a vygenerovani vhodnych priznaki, po jejichz

aplikaci nasledné dojde k extrahovani hodnot vhodnych pro ucici se algoritmy.
Mezi nejvice pouzivané ucici se algoritmy patii [23]:

» Rozhodovaci stromy (DT - Decision Trees),

o k-nejblizsich sousedi (k-NN - Nearest Neighbors),
« nahodné lesy (RF - Random Forests),
 neuronové sité (NN - Neural Networks),

o systémy podpurnych vektoru (SVM - Support Vector Machines).

V ramci této prace budou vyuzity algoritmy neuronovych siti, dale popsany v 2.1.

2.1 Hluboké uceni

Deep learning, nebo téz hluboké uceni spada do oblasti strojového uceni zaméreného
na algoritmy, schopné efektivné analyzovat a zpracovat data naptiklad v podobé
textu, obrazu, hlasu atd. V poslednich letech se jedna o velmi casto pouzivany pii-
stup pro feseni komplexnéjsich problému v oblasti umeélé inteligence [1]. Nejvyznam-
néjsim a nejvice vyuzivanym predstavitelem jsou neuronové sité imitujici strukturu
lidského mozku. Zalozeny jsou na hierarchickém vrstvovém modelu, kde je kazda
vrstva slozena z jednotlivych neuronti a uéena na rozdilné sadé funkei, prichazejicich
z vystupti vrstvy predchozi. Cim hloubéji se siti prochézi, tim komplexnéjsi rozsah
jsou jednotlivé neurony schopny rozeznat v zavislosti na tom, ze vsechny naucené
informace jsou spojenim a kombinaci vsech vrstev predchozich.

Rozdil mezi klasicky se uéicimi algoritmy umélé inteligence a hlubokym ucenim
spo¢iva predevsim ve zpusobu predzpracovani vstupnich dat [20]. U klasickych algo-
ritmia probihd zpracovani z jiz predem extrahovanych hodnot obrazu, zvuku, textu,
kdezto u hlubokého uceni je vétsinou vstupem kompletni obraz, zvuk, text a jejich
zpracovani probihd samotnym algoritmem hlubokého uceni bez predeslé interakce
s daty.
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Nejznaméjsimi algoritmy hlubokého uceni jsou zejména:

« Konvoluéni neuronové sité (CNN - Convolutional Neural Networks),

o rekurentni neuronové sité (RNN - Recurrent Neural Network),

o omezené Boltzmannovy systémy (RBM - Restrictedd Boltzmann Machines),
o tzv. ,deep belief* sité (DBN - Deep Belief Networks),

« auto-enkodéry (SAE - Stacked Auto-Encoders).

Za rozmachem hlubokého uceni stoji zejména vyznamny pokrok ve studiu aplikova-
nych algoritmi, efektivnim zpracovani dat a bezpochyby také vypocetnim naristem
vykonu dnesnich pocitaci. Presnost algoritmi hlubokého uceni, i jinych nelineér-
nich technik strojového uceni, se zpravidla zvysuje s rostoucim mnozstvim pouzitych

vstupnich dat, jak je také patrno z nésledujiciho obrazku 2.1 [38].

Deep Learning

Ostatni uici se algoritmy

Vykon

>
MnozZstvi dat

Obr. 2.1: Porovnani vykonosti s mnozstvim predlozenych dat.

Hluboké uceni se ukazalo jako vyznamné vylepseni oproti jinym metodam strojového
ucCeni zejména v oblastech rozpoznavani reci [11], obrazu [12] a umélé inteligence.
Dalsi ¢ast textu bude zamérena na popis rekurentni neuronové sité a algoritmus

LSTM, jelikoz byl vybran pro feSeni v dalsi ¢asti préce.
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2.2 Neuronové sité

Umélé neuronové sité napodobuji proces premysleni biologickych organizmu [3].
Standardni topologie modelu je rozdélena do ti{ vrstev: vrstvu vstupni, slouzici jako
zdroj externich informaci. Vrstvu vystupni, stanovujici vysledky na zékladé pred-
chozich vstupt a vrstvu skrytou, kterd nemé vazby na externi okoli sité a vyuziva
pouze informace od vrstvy vstupni, popripadé sama od sebe. Na neuronovych sitich
je postavena napiiklad prace [31], zabyvajici se véasnym odhalenim rakoviny prsu
na zakladé predlozenych 1ékarskych snimki, nebo prace zaobirajici se pocitacovym

vidénim [33][34] a identifikaci objekti v obraze v redlném case [32].

Skryta vrstva

Vstupni vrstva

Obr. 2.2: Zékladni topologie umélé neuronové sité [21].

Zékladni stavebni jednotkou kazdé neuronové sité je neuron, jehoz formalni struk-
tura je znazornéna na obrazku 2.3. Jednotlivé vstupni vektory 1, ..., x,, jsou ohodno-
ceny vahami wy, ..., w, stanovujicimi propustnost jednotlivych vstupt, ¢imz udavaji
miru, s jakou se dany vstup podili na celkovém vystupu neuronu.

Ma-li neuron I vstupt, jeho vystup je dan vztahem:

y=f0> wyx, +0), (2.1)

n=1
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kde I predstavuje celkové mnozstvi vstuptt daného neuronu, w vahu spojeni mezi

neurony, x vstup, b bias a f aktivacni funkci neuronu.

Bias
b

Aktivacni
funkce Vystup

Vstupy To o—— W9 —»@—»

r3 o—» ?1/3

Vahy

Obr. 2.3: Obecny neuron.

Aktivacéni funkce

Aktivaéni (nebo-li prenosova) funkce rozhoduje o aktivaci jednotlivych neuronti a né-
sledné propagaci signalu. Jelikoz vystup neuronu je dan linearni agregaci vsech
vstupt, je dédle nepouzitelny pro problémy linearné neseparabilni. Tento problém
je vyresen pouzitim nelinearni aktivac¢ni funkce na vystup kazdého neuronu. Jako
aktivacni funkce se nejcastéji pouzivaji matematické operace, které jsou spojité, di-
ferencovatelné v celém definicnim oboru a vykazuji tzv. smrstovaci efekt (squashing
effect). Mezi nejcastéji pouzivané usmérnovaci funkce v neuronovych sitich patii lo-

gistickd sigmoida a hyperbolicky tangens.

Logisticka sigmoida s parametrem [ urc¢ujicim strmost (gain):

1

sigmoida(z) = (g (2.2)
e— Bz
Hyperbolicky tangens:
et — e~
tanh(r) = ——— 2.3
anh(z) = S (23)

Sigmoidni funkce disponuji pribéznou zménou prechodu a jejich defini¢ni obor
lezi v intervalu [0 , 1], resp [-1, 1]. Nepatrnd zména vah zap¥icini jen malou zménu
vystupu neuronu, coz oproti klasickym skokovym funkcim, kde vystup nabyva pouze
hodnot 0 a 1, predstavuje daleko vétsi flexibilitu celé sité. Vyhodnoceni vystupu

je osetfeno stanovenim podminky aktivace.
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m— Sigmoida(x) — |inearni
= tanh(x) m— skokova

(a) Sigmoidni (b) Linedrni a Skokova

Obr. 2.4: Pribéhy aktivacnich funkeci.

2.3 Rekurentni neuronové sité (RNN)

Lidé nezacinaji premyslet ,od nuly“ kazdych par vterin. Pti ¢teni textu rozumite
jednotlivym sloviim na zakladé porozuméni kontextu slov predeslych, coz jinymi
slovy znamend, ze vase myslenky jsou perzistentni. Tradi¢ni neuronové sité touto
vlastnosti ovsem neoplyvaji, coz je povazovano za jejich hlavni nedostatek [2].

Tento problém fesi Rekurentni Neuronové sité. RNN jsou typem umélych neurono-
vych siti, které maji vstupy od neurontu ve stejnych ¢i vyssich vrstvach téze sité, ¢cimz
efektivné tvori vnitini cykly. Diky této vlastnosti disponuji funkei obdobnou paméti,
coz z nich déla velmi vhodny néstroj pro rozpoznéani uréitého vzoru v dlouhé sekvenci
dat [3]. Uchovavani sekvenéni informace v rekurentnich sitich vede k nalezeni kore-
lace mezi hodnotami oddélenymi mnoha ¢asovymi kroky, takové korelace pak nazy-
vame dlouho-¢asovymi zavislostmi (long-term dependencies). RNN sité jsou vhodné

naptiklad pro rozpoznavani obrazu [36], hlasu [24], nebo rukopisu [35].

®
LA

Obr. 2.5: Rekurentni neuron.
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Necht je v kazdém casovém kroku ¢ definovan vstup x;, stav skryté vrstvy hy

a aktivace skryté vrstvy z;, pricemz vsechny tyto proménné jsou realizovany vektory

o velikosti K x 1, N x 1, a L x 1, pak lze rekurentni neuronovou sit z obrazku 2.6
popsat vzorci:

he = f(Wanwe + Whphi—1), (2.4)

kde W, predstavuje matici vah o velikosti N x K spojujicich K vstupnich neuronii
s N neurony ve skryté vrstvé a Wy, reprezentuje matici vah realizujici propagaci
signalu z predeslého ¢asového kroku. Vnitini potencidl vrstvy skrytych neuront l1ze
vyjadrit vektorem w,, jenz je roven souc¢tu Wypa, a Wyphy 1. f(u,) je poté aktivacni

funkei.

2 = g(Whyhy) (2.5)

Wiy je matice vah o velikosti L x N spojujici N neuront skryté vrstvy s L neurony
vrstvy vystupni. Vektor v, ktery je roven soucinu Wy, a Wy, vyjadiuje vnitini

potencial vystupni vrstvy a f(v;) je aktivacni funkei.

Vystupni vrstva

Vstupni vrstva

Obr. 2.6: Topologie rekurentni neuronové sité.

V rekurentnich neuronovych sitich se hojné vyuziva aktivacnich funkei logisticka
sigmoida 2.2 a hyperbolicky tangens 2.3. Z divodu casovych zavislosti mezi jed-
notlivymi vstupy a zejména kvuli problému explodujiciho a mizejiciho gradientu,
jsou RNN sité vypocetné narocnéjsi na trénovani a maji i vétsi pozadavky na pa-

mét [24]. K trénovani je vyuzivan modifikovany algoritmus zpétného siteni chyby,
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jenz zohlednuje chyby z predchozich ¢asovych tsekt. Oznacuje se jako algoritmus
zpétného Siteni chyby v ¢ase (BPTT - BackPropagation Through Time) 2.4. Du-
lezitou modifikaci RNN siti jsou zejména branové rekurentni neuronové sité LSTM

(Long-Short-Term-Memory) popsané v 2.5.

2.4 Systém zpétné propagace

Nejcastéji pouzivanym systémem pro trénovani vicevrstvych neuronovych siti, je sys-
tém zpétné propagace (backpropagation). Pracuje tak, ze nalezené feseni je porov-
nano s resenim ocekavanym, ¢imz dojde ke zjisténi chyby v nastaveni vah jednot-
livych neuronu [3]. Chyba se nasledné zpétné Sir{ siti a vahy jednotlivych neuront
jsou prepocteny tak, aby se odchylka od spravného feseni co nejvice snizila. V drtivé
vétsiné pripadi se vyuziva sigmoidni aktivacni funkce a sif tudiz neni limitovana bi-
narni klasifikaci jednotlivych neuronti. Cely systém je pak urcen zejména pro rychlou

adaptaci na problémy spojené s ucenim s ucitelem.

Popis algoritmu:

1. Zcela ndhodnd pocatecni inicializace vSech vah v intervalu <-1, 1>.

2. Na vstup vstupni vrstvy je priveden vzorek z trénovaci mnoziny dat, ktery
projde siti a jeho vysledek je porovnan se znamym pozadovanym vysledkem
dle ucitele.

3. Rozdil vysledkt je pouzit pro vypocet chyby v neuronech vystupni vrstvy.

4. Pro kazdou vrstvu od konce k zacatku se porovna vypocitany vystup a pomeé-
rovy pozadovany vstup dalsi vrstvy.

5. Na zakladé chyb v jednotlivych neuronech jsou prepoc¢teny nové vahy.

6. Navrat ke kroku 2, dokud vSechny vstupy nejsou klasifikovany spravné, nebo

neni dosazeno nékteré z dalsich koncovych kritérii.

Chybova funkce je vypoctena jako kvadrat vzdalenosti mezi ocekdvanym a skutec-

nym vystupem:
1

E=3> (d— y;)?, (2.6)

kde y; predstavuje oCekdvany vystup j-tého vzoru.

Parcialni derivaci pak ziskame:

OE  OF 0
8wij N 863 8wij

(2.7)
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a pouzitim sigmoidni aktivacni fukce dostaneme:
05 = f'(E)(ds —y;) = (1 — yy)y;(d; — ), (2.8)

kde ¢ predstavuje velikost zmény vahy.
Nova vaha je vypocitana jako:

wi;(t+1) = wy;(t) + aéj“yf, (2.9)

kde w;; predstavuje vahu mezi 4-tym a j-tym neuronem v s-té vrstveé a kroku ¢, a je

parametrem uceni a 07 jsou chyby neuront v uvazované vrstve.

Jedné-li se o vrstvu posledni, potom s = M a plati:

wil = y;(1 = y;)(d —yy). (2.10)
V ostatnich vrstvach plati:
ps+1
5 = (=) X o e (2.1)
el

kde s = M —1,..,1 a k prochézi vSemi neurony v s + 1 vrstveé.

Koeficient uceni a urcuje pomér aplikace chyby na zménu sité v jednom kroku. Ji-
nymi slovy udava, jak rychle se sit uci [4]. Nastaveni nizkého koeficientu méa za nésle-
dek velmi pomalé uceni a neschopnost rozeznat urcité Spatné priznaky sité, naproti
tomu zvoleni prilis vysoké hodnoty koeficientu umozni siti se ucit rychleji, avsak na
ukor kvality, coz muze mit za néasledek oscilaci protichidnych hodnot a cely algo-
ritmus se tak muze stat nestabilnim. Nejvétsim nedostatkem zpétné propagace je,
ze vyuzivanim postupné minimalizace chyby se systém muze ustalit na lokalnich mi-
nimech chyby [3], pfi¢emz spravnym (nebo lepsim) fesenim muze byt jind varianta.
Obvyklym postupem je proto opakované uceni sité s rizné nastavenymi poc¢atecnimi
vahami a nasledné zvoleni té, jez dosahuje nejlepsich vysledk.
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2.5 LSTM sité

Specialnim druhem rekurentnich neuronovych siti schopnych ucit se dlouhocasové
zavislosti jsou sité LSTM (Long Short Term Memory) [5]. Poprvé byly predstaveny
uz v roce 1977 dvojici némeckych védci Hochreiterem & Schmidhuberem a od té
doby déle rozvijeny védeckou komunitou. V soucasnosti jsou tyto sité velmi popu-
larni, jelikoz Tesi problém mizejiciho gradientu u metod pouzivajicich zpétné pro-
pagace chyby a jejich struktura obsahuje prvky umoznujici dlouhodobé uchovani
informace.

Sitée LSTM maji velky potencial, jejich vyuziti zkoumaji naptiklad prace zabyva-
jici se predikei trajektorie autonomnich vozidel na dalnici [28], rozpoznanim obliceje

v obrazu [29], odezirdnim a rozpoznavanim slov ze rtii na zakladé videa [30] a mnohé

dalsi.
@ Dlouhodobé pamét

LSTM : ’Pracovm’ pamét
e

Obr. 2.7: Jednoduchy priklad LSTM.

LSTM sité jsou tvoreny jednotlivymi pamétovymi bloky, schopnymi udrzet kon-
krétni informaci pro pottebnou délku ¢asu. Tyto bloky jsou fizeny nékolika branami,
jez nesou zodpovédnost za rozhodovani o tom, jaké informace ukladat a kdy se tyto

informace pouziji. Struktura pamétového bloku je zobrazena na obrazku 2.8.
Jednotlivé prvky pamétového bloku pak plni nasledujici funkei:

e Vstupni brana — rozhoduje, zda se ma informace privedena na vstup zazname-

nat do vnitini paméti.

o Vystupni brana — rozhoduje, zda se ma informace ulozena uvniti bloku privést

na vystup.

e Zapominaci brana — V pripadé zjisténi nepotfebné informace slouzi jako mazaci

prvek.

e Blok paméti — Zodpovida za dlouhodobé uchovani informaci.
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Vystupni brana
@%Zw
Your

-,

T y<P pamatovani

zoe—wo2(O\) % CEC 0
% zapominani , SC

Zapominaci bréna Stav

Vstupni brana

Vstupni smr$fovaci
funkce

Obr. 2.8: Priklad LSTM pamétového bloku.

V naésledujicich rovnicich predstavuje j paméfovy blok, v index bunky v bloku
J. Wy, je vaha mezi jednotkou m a [ Index m se pohybuje nad vsemi zdrojovymi
jednotkami dle topologie sité. Pokud zdrojova aktivacéni jednotka y,,(t — 1) odkazuje
na jednotku vstupu, pouzije se namisto ni soucasny externi vstup y,,(t). Vystup y.
pamétového bloku ¢ je vypocitan ze soucasného stavu bunky s. a ¢tyt vstupnich
zdroji: z, vstup do builkky samotné, z;, vstup vstupni brany, z, vstup zapominaci
brany a z,,; je vstup brany vystupni.

LSTM sité pracuji v diskrétnich ¢asovych krocich t = 0,1,2,..., v kazdém kroku
dojde k aktualizaci vSech aktiva¢nich jednotek (forward pass) a naslednému vypo-
¢tu chyby pro vSechny véhy (backward pass). V prubéhu kazdého Forward Pass
je nejdiive vypocitan vstup bunky sité:

2y (t) = D wermym (t = 1), (2.12)

nésledné je aplikovana vstupni smrstovaci funkce ¢ v rozsahu [-2, 2J:

B 4
Cl4e

9(x) -2 (2.13)

Vysledek je nasoben aktivaéni funkci pamétového bloku vstupni brany a vypocet
proveden aplikovanim logické sigmoidni funkce f;, na vstupni branu z;, v rozsahu
0, 1]:

Zin (t) = Z Win;mYm (t - 1)7 Yin; (t) = finj (Zinj (t)) (2'14)
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Aktivaci vstupni brany 1, je vstup nasoben do vsech bunék pamétového bloku.
V pripadé, kdy se (yi, =~ 1) je vstup do buriky povolen, naopak p¥i (y;, =~ 0) je vstup

informaci odepren.

Pri t = 0 je stav S, pamétové bunky c¢ nastaven na nulu. Vypocet aktivace
pamétového bloku zapominajici brany:

Yoi(t) = fipj(245(1)) 2p5(t) = Zwmmym(t - 1), (2.15)

kde je f, logickou sigmoidni funkci v rozsahu [0, 1]. Novy stav buiky je ziskan
priddanim vstupu do predchoziho stavu vynasobeného aktivacni funkci zapominaci
brany:

Sev(t) = Y (t)scy (T — 1) + Yin, (1) g (2e (¢)), ser(0) = 0. (2.16)

Vystup bunky y. je spocitan jako soucin stavu bunky S. a aktivacni funkce vy,
pamétového bloku vystupni brany:

yc;? (t) = yOUtj (t)sc;? (t) (217)

Vynéasobenim vystupu CEC tidi vystupni brana pristup k zapisu do pamétového
bloku. Jeji aktivace je vypoctena aplikovanim logické sigmoidni funkce f,,; v rozsahu

[0, 1] na vstup sité:
Zoutj (t) = Z woutjmym (t - 1)7 youtj (t) = foutj (Zoutj (t)) (218)

U topologie obsahujici vstupni vrstvu, vystupni vrstvu a skrytou vrstvu skladajici

se z pamétovych blokt, je aktivace vystupnich jednotek k& spoctena nasledovné:
yk(t) = fi(a(),  2(t) = D wenYm(t)- (2.19)

K uceni LSTM siti se pak ve valné vétsiné pripadi pouziva adaptovaného uciciho
algoritmu zpétné propagace sité [3]. Na rozdil od jinych, zpétnovazebnich siti zde
nedochazi k nezadoucimu cykleni zpétné distribuovanych chyb a veskeré navratové
chyby jsou promitany do funkce bran které rozhoduji o tom, co a na jak dlouho
ma byt v paméti bloku ulozeno [6].
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3 VIRTUALNI MENY

V této kapitole bude struc¢né shrnut obecny popis technologie virtualnich mén, po-
¢inaje jejich vznikem, technickym feSenim, az po kratky prehled jejich soucasnych

nejvyznamneéjsich predstavitelt.

3.1 Historie

Virtualni mény, kryptomény, nebo téz mény digitalni maji svij praptvod jiz v ra-
nych pocatcich let osmdesatych, kdy se poprvé objevila myslenka digitalnich penéz.
Rozmach internetu v devadeséatych letech a vznik spolecnosti jako DigiCash a eGold,
zabyvajicich se tvorbou a pohybem virtualnich penéz, znamenalo pomyslné polozeni
zakladnich kamentu v oblasti virtudlnich mén a prineslo také novy thel pohledu
do finanéniho sektoru [7].

Zacatek nového tisicileti se nesl ve znameni pokust o vytvoreni nezavislé online
banky, tento projekt postupem casu prerostl v jednu z nejznaméjsich platebnich
siti na svété — PayPal. Zasadnim pretrvavajicim nedostatkem vsSech dosavadnich
systému vsak byla bezpodmineéna nutnost centralizace, coz vedlo ke zranitelnosti
celého systému. S feSenim prisla az osoba, nebo skupina osob vystupujici pod pseu-
donymem Satoshi Nakamoto, jenz svou studii [39] polozila zaklady elektronickych
penéz bez centralni financ¢ni instituce, ¢imz dala vzniknout plné decentralizovanému

nezavislému modelu a kryptoménam, jak je zndme dnes.

3.2 Virtualni mény

Virtualni mény jsou analogii klasickych, statem podporovanych oficialnich platidel,
s rozdilem distribuce ve formé dat v digitalni podobé. Tyto penize tak existuji pouze
ve virtualnim svété a nelze je tudiz hmotné vlastnit. Cely koncept ménového sys-
tému je postaven na principu decentralizované peer-to-peer sité [41]. Neexistuje zde
zadna nadrazend autorita, kterda by ménu néjakym zpisobem uméle regulovala a sit
je tak imunni i vii¢i manipulaci ze strany vlad a nepodléha dokonce ani inflaci pri
statem Tizeném tisku a vpusténi novych penéz do obéhu. Jeji hodnota je ¢istym vy-
jadrenim dané nabidky a poptavky jejich uzivateli. Virtualni mény jsou postaveny
na kryptografii pro fetézeni digitalnich podpist prevodii. Znamena to, Ze penize
jsou ve skutecnosti vyjadieny Tetézcem bitti poslanym siti jako zprava, ktera je na-
sledné ovéfena a zanesena do tcetni knihy tzv. block-chainu. K zaruceni integrity
a autenticity se hojné vyuziva kryptografickych funkci a mechanismii, napriklad asy-

metrického Sifrovani nebo mechanizmi proof-of-work a proof-of-stake [42][43].
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3.3 Technologie decentralizované databaze

Drtiva vétsina vSech virtualnich mén disponuje verejné dostupnou a distribuovanou
ucetni knihou sdilenou napri¢ celou siti, kterd se se oznacuje anglickym terminem
block-chain [40]. Jedné se o technologii vefejné transakéni databédze sdilené vSemi
ucastnickymi uzly v siti, kde jsou anonymné zaznamenavany veskeré transakce, jez
byly s danou ménou uskutec¢nény. Block-chain je chronologicky fetézec zaznami
(blokt) o transakcich, ktery neustdle roste a ktery je mezi jednotlivé uzivatele sité
vsesmeérove distribuovan pomoci zaplavového protokolu. Tvorba novych blokt je nut-
nym procesem a v siti ji obstaravaji tzv. tézari, ktefi ovéruji provedené transakce,
hromadi je a nasledné souperi s ostatnimi uzivateli o to, komu se jako prvni po-
dafi z téchto dat vytvofit novy blok [43]. Vitézny tézal rozesle svij vysledek pro
kontrolu zbytku sité, prijde-1i nékolik na sobé nezavislych ovéreni, je transakce povo-
lena, zapsana v block-chainu a vitéz je odménén formou urc¢itého vytézeného obnosu
v dané méné. Tato operace je vSak velmi vypocetné narocnd, a proto se uzivatelé
casto slucuji do tzv. vypocetnich skupin, kde sdileji sviij vypocetni vykon za ticelem
rychlejsiho vypoctu a sestaveni nového bloku. Kazdy novy blok databaze obsahuje
kryptograficky otisk (hash) bloku predeslého, coz mé za nasledek vznik provazaného
fetézce bloku od pocatecéniho, az po ten nejaktudlngjsi. Jakmile informace (blok) do
block-chainu jednou vstoupi, neni jiz mozno ho jakkoliv modifikovat, jelikoz kazdy
jednotlivy zapis ovlivni zapisy nasledujici. Block-chain je plné transparentni a ob-
sahuje kompletni informace o datu, ¢asu, sumé a ¢tu vsech provedenych transakei.
S touto informaci tak lze snadno dohledat jakoukoliv transakci zpét v ¢ase az do tupl-

ného pocatku.

3.4 Nejpouzivanéjsi virtualni mény

Nejvice popularni virtualni ménou soucasnosti je Bitcoin, v tésném zavésu za nim
se drzi Ethereum. Momentédlné existuje jiz vice nez 1500 ruznych kryptomén [22],

z nichz ovsem drtiva vétsina nema na trhu témeér zadnou nominalni hodnotu. Pét nej-

vvvvvv

Tab. 3.1: Trzni hodnota nejispésnéjsich virtualnich mén k datu 15.03.2018 [22].
Nézev Zkratka Cena [$] Pocet v obéhu Kapitalizace [$]
Bitcoin BTC 8283.7 16 920 987 140 321 345 734
Ethereum ETH 605.2 98 209 117 59 435 568 618
Ripple XRP 0.7 39 091 716 516 27 092 005 939
Bitcoin Cash ~ BCH 934.7 17 019 550 15 907 850 014
Litecoin LTC 163.3 55 642 856 9 084 920 404
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4 NAVRH SYSTEMU

V nasledujici ¢asti prace je popsan navrh a optimalizace systému pro doporuceni
k prodeji, nebo koupi virtudlni mény. Grafické znazornéni navrzeného reseni pred-
stavuje obrazek 4.1. Samotny systém poté sestava z predikce predpokladané budouci
hodnoty dané mény a nasledné aplikace zvolené obchodni strategie, k ¢emuz je vy-
uzito neuronové LSTM sité 2.2 a finan¢ni knihovny TA-lib 4.1.2.

Vstup Preprocessing Tvorba modelu Postprocessing Vystup
Finan¢ni
Dat. i eni
ata — knihovna P] Strategie ] Doporuéeni
trénink Inverzni
Kraken Api Transformace jrmlie LSTM
Transformace

test * ?

— Model ] Predikce

Obr. 4.1: Schéma navrzeného systému pro udéleni doporuceni.

Hodnoceni chybovosti

Ohodnoceni vysledné tispésnosti natrénovaného modelu bylo rozdéleno do dvou ro-
vin. Prvni rovina je zalozena na vysledné profitabilité systému za dané ¢asové ob-
dobi. Druhd zahrnuje vypocet sttedni kvadratické chyby (RMSE - Root Mean Square
Error), pricemz tato metoda penalizuje vétsi chyby a jeji vypocet je dan nasledujicim

vztahem :
1 X )
RMSE = NZ(ZP_ZS) , (4.1)
i=1

kde Z, predstavuje predikovanou hodnotu, Z; hodnotu skute¢nou a N pocet pozoro-
vani. RMSE urcuje rozptyl rozdéleni ¢etnosti odchylek mezi skute¢nymi a prediko-
vanymi hodnotami. Vyssi hodnota RMSE odpovida vétsimu rozptylu a tudiz i vétsi
chybé.
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4.1 Pracovni prostredi

Pro praci s daty bylo vyuzito knihoven a nastroji urcenych zejména pro strojové

uceni. Jejich vypis, spolu se strué¢nym popisem funkce, je uveden nize.

4.1.1 Keras

Keras je volné dostupnéd knihovna s vysokou drovni abstrakce urcena pro projek-
tovani neuronovych siti [17]. Napsadna je programovacim jazykem Python a navr-
Zena byla za tcelem umoznéni rychlého experimentovani s ohledem na vysoky vy-
pocetni vykon. Obsahuje podporu pro konvoluéni neuronové sité, rekurentni neuro-
nové siteé, jejich kombinace a velmi dobte také spolupracuje s jinymi matematickymi
knihovnami, naptiklad (Numpy a SciPy). Umoznuje provadét vypocty jak pomoci
CPU, tak i GPU. Disponuje kvalitné zpracovanou dokumentaci, Sirokou uzivatel-
skou zakladnou a podporou backend nastroju Theano, CNTK a TensorFlow [16].

V této praci byl pouzit Keras ve verzi 2.1.1.

4.1.2 TensorFlow

TensorFlow je volné dostupné knihovna s otevienym zdrojovym kédem urcena pro
numerické vypocty vyuzivajici abstrakce grafi znazornujich datovy tok [37]. Graf
je sestaven pomoci vysokotroviiového skriptovaciho jazyka, jenz umoznuje pracovat
s riznymi architekturami a optimaliza¢nimi algoritmy bez potfeby modifikace pod-
programu popisujiciho nizkotroviovou funkcionalitu. Uzly grafu reprezentuji mate-
matické operace (maticové nasobeni, konvoluce, ...) a hrany grafu reprezentuji vi-
cerozmérné datové pole (tenzory), které mezi nimi komunikuji. Knihovna obsahuje
operace a funkce umoznujici tvorbu a praci s programy, vyuzivajici principt stro-
jového uceni, mezi které patii napiiklad neuronové sité [18]. Program pouzivajici
knihovnu TensorFlow se obvykle sklada ze dvou c¢asti: definice programu, neuronové
sité a pravidel pro jeji trénovani jako grafu toki dat a interpretace tohoto grafu
na jednom nebo vice zafizenich. Jelikoz interpretace grafu vyzaduje, aby byl graf
kompletni a béhem ni i neménny, je mozné provést optimalizaci zaloZenou na kom-
pletni znalosti celého grafu. Znalost informace, které operace si navzajem predchéazeji
a které je mozné provést zaroven, umoznuje presné naplanovat a optimalizovat cely
vypocet jesté pred tim, nez vibec zapocne. Prikladem je rozlozeni zatéze a para-
lelizace vypocetu pouze s jednim aplikacnim rozhranim na mnoha rtznych zarize-
nich jako naptiklad mobilnich telefonech, osobnich pocitacich, nebo distribuovanych
systémech skladdajicich se z velkého poc¢tu navzajem propojenych grafickych karet

a procesort [19].
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Finanéni knihovna

Pro vypocet pomocnych financ¢nich indikatorti byla pouzita knihovna s otevienym
zdrojovym kodem TA-lib [27].

Numpy

Jedné se o zdkladni analytickou a védeckou knihovnu pro programovaci jazyk Py-
thon. Definuje typ matice, n-rozmérné homogenni pole a poskytuje taktéz velké

mnozstvi pokrocilych matematickych funkei pro préci s nimi [46].

Pandas

Knihovna s otevienym zdrojovym kdédem urcend pro zpracovani a analyzu dat. Za-

kladnim datovym typem je Datovy Rdmec (DataFrame) [47].

4.2 Popis navrzeného reseni

V této casti je blize pojednano o jednotlivych blocich navrzeného systému z obrazku
4.1. Konkrétné pak o strukture a charakteru vstupnich dat 4.2.1, predzpracovani dat

4.2.2, nastaveni a parametrech neuronové sité 4.2.3 a o aplikované strategii 4.2.4.

4.2.1 Vstupni data

Vstupnimi daty jsou historické hodnoty ¢tyT, v souc¢asné dobé nejvyznamnéjsich, vir-
tudlnich mén ziskané pomoci aplika¢niho programového rozhrani z burzy virtualnich
mén Kraken [26]. Konkrétné se jednd o mény Bitcoin, Litecoin, Ethereum a Bitcoin
Cash. Data jednotlivych mén se sklddaji z nésledujicich Sesti iidajii zaznamenanych

v Sestihodinovych intervalech:

e Datum a cas,

« oteviraci cena,

o zaviraci cena,

e cenové maximum,
e cenové minimum,

e objem obchodt.

Tyto hodnoty jsou poté pouzity jako vstup pro finanéni knihovnu 4.1.2, ktera do-

pocitava pomocné financéni indikatory:.
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4.2.2 Priprava dat

Neuronové LSTM sité pracuji nejlépe s daty v normalizovaném tvaru, je proto tieba
vstupni data osSetrit a prevést do pozadovaného forméatu, coz je v bloku transformace

realizovano nasledujicimi operacemi:

o Zména méfitka do intervalu (0, 1).
o Transformace dat do stacionarni podoby.

o Transformace dat pro uceni s ucitelem.

7 duvodu budouci pouzitelnosti jsou nejdiive k dattim pridany dvé hodnoty predsta-
vujici umélou spodni a horni hranici (minimélni a maximélni hodnota). Agregovana
data jsou pro pouziti aktivaéni funkce nasledné transformovana do intervalu (0, 1)
aplikovanim funkce MinMazScaler(). Ihned po zméné méfitka jsou hodnoty pou-
zité pro stanoveni umélych hranic z dat odstranény. K zamezeni nezadoucich efektt
zpusobenych strukturou vstupnich dat vykazujicich trend, je vhodné data prevést
do stacionarni podoby, coz obstarava funkce difference(), realizujici nasledujici ope-

raci:

dif ference(t) = observation(t) — observation(t — 1). (4.2)

Inverzni operaci je poté:

inverted(t) = dif ferenced(t) + observation(t — 1). (4.3)

Transformace dat pro uceni s ucitelem

Knihovna Keras vyzaduje pro praci s LSTM modelem data rozdélend na vstupni
a vystupni komponentu. Tranformaci dat do tohotu formatu obstarava funkce shi ft()
z knihovny Pandas 4.1.2. Vstupni data (z), jsou data z ¢asového kroku (t —n) a data
vystupni (y) jsou data z casového kroku (t+n). Naslednym spojenim obou hodnot je
vytvoren datovy ramec a data jsou prevedena do formatu uceni s ucitelem. Priklad
takové transformace udava tabulka 4.1. Vrstva LSTM ocekava sviij vstup v ma-
ticovém formatu o trech dimenzich: poctu vzorki, poctu casovych krokt a poctu
atribut. Pocet vzorkl odpovida celkovému poctu dat, obvykle byva vyjadien cel-
kovym poctem radkt. Pocet ¢asovych kroku je pocet nezavislych pozorovani vzorki
v Case a pocet atributi je vyjadren celkovym poctem rtznych pozorovani, obvykle

pocet sloupci. Transformaci do trojrozmérné dimenze obstarava funkce reshape().
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Tab. 4.1: Priklad transformace dat pro uceni s ucitelem

t-2 t-1 t t+1
A B C D
B C D E
¢c D E F
D E F G

4.2.3 LSTM

V tomto bloku je pomoci knihovny Keras 4.1.1 vybudovana neuronova LSTM sit
4.13, do které prichazi jiz predzpracovana data z bloku Transformace. Hlavnim tiko-
lem jiz zkonstruované sité je poté z téchto dat vytvorit a natrénovat sekvencéni model
urceny pro vice krokovou predikci ¢iselnych hodnot. Zejména pak tiikrokovou pre-

dikci po Sesti hodinach. Jednoduchy demonstrativni priklad vice krokové predikce

je uveden na obrazku 4.2.

[1,2,3] [y

Predikéni
model —pl [ 4,5, 6]

Obr. 4.2: Priklad predikce vice krokového sekvenéniho modelu.

Konkrétni priklad potom znazornuje obrazek 4.3, kde modra ktivka predstavuje
hodnoty realné a cervena kiivka hodnoty predikované. Rozdil mezi témito dvéma
hodnotami v ¢ase t+1, t+2 a t+3 je pouzit pro vypocet hodnoty RMSE 4.

A

Trzni hodnota [EUR]

Interval [6 hodin]

Obr. 4.3: Konkrétni priklad predikce vice krokového sekvenéniho modelu.
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K urceni nasledujicich parametr byla z divodu znacné ¢asové narocnosti tré-

ninku modelu pouzita pouze c¢ast datasetu obsahujici Sestihodinové historické hod-
noty od data 2017-12-12 do 2018-03-31. Pocet prichodi dat siti byl nastaven na 500,
okno na velikost 3. Vysledky byly validovany na datech od 2018-04-01 do 2018-04-06.

Cely proces testovani jednotlivych parametri byl pro ovéreni trikrat opakovan.

Optimalizac¢ni algoritmus

Pro svou vypocetni efektivitu a nizké pamétové naroky [45], byl jako optimalizacéni

algoritmus aktualizace vah neuronové sité v prubéhu trénovani zvolen algoritmus

Adam. Porovnani optimaliza¢nich algoritmu udava obrazek 4.4 a 4.5.

Parametr loss

t pfi trénovani

Presnos

=—SGD —RMSprop ——AdaDelta ——Adamax =—Adagrad =—Nadam =—Adam
1,20€-04 /\*\_
1,00E-04
8,00E-05
6,00E-05
4,00E-05
2,00E-05
0,00E+00 =
0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400 425 450 475
Poéet priichodu dat siti
Obr. 4.4: Porovnani riznych optimalizac¢nich technik.
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Obr. 4.5: Presnost rtznych optimalizac¢nich technik.
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Vybér aktivacni funkce

Pomoci jiz zvoleného optimaliza¢niho algoritmu Adam, byly na vystupu sité testo-
vany jednotlivé aktivac¢ni funkce z knihovny Keras 4.1.1. Vysledky testovani znazor-
nuji obrazky 4.6 a 4.7. Jako nejvice vhodna, byla zvolena aktivacni funkce linedrni.
Velmi dobrou tispésnost pri testovani vykazovala také aktivacni funkce tanh a nao-
pak jako naprosto nevhodné se pro dana data ukazaly funkce sigmoida, hard sigmo-
ida a ReLu.

——hard sigmoid sigmoid —Relu —tanh —linear
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0,8
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Obr. 4.6: Porovnani aktivac¢nich funkei.
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Obr. 4.7: Porovnani aktivac¢ni funkce tanh a linear.
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Technika ndhodné deaktivace spojeni

Mezi jednotlivé vrstvy modelu je umisténa vrstva Dropout, zabranujici preuceni sité.
Jedna se o regularizacni techniku, kdy je pri tréninku nahodné deaktivovan percen-
tualné specifikovany pocet spojeni nékterych neuront, ¢imz jsou ostatni neurony
donuceny k interakci a tim dochézi k nalezeni redudantnich zéavislosti. Na zakladé
testovani, pri kterém byla sledovana odchylka od skutecné hodnoty v case t+1,
t+2 a t+3, byl jako parametr vykazujici nejnizsi chybovost vybran dropout 30%.
Vysledky tohoto testu jsou graficky znazornény na obrazku 4.8.
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Parametr dropout [%]

Obr. 4.8: Vysledky testovani parametru dropout.

Parametr pocet epoch

Udava celkovy pocet prichodi veskerych dat modelem béhem trénovani. Jedna epo-
cha predstavuje priichod dat siti pravé jedenkrat. Jelikoz je uceni neuronovych siti

iterativnim procesem zmensovani chyby, nelze urcit optimélni pocet prichodt jinak,

nez testovanim.
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Topologie sité

Navrh topologie LSTM sité byl proveden iterativné, pridavanim vrstev o ruzném
poctu neuronu (8, 16, 32, 64 a 128) a naslednym vyhodnocenim chybovosti na tes-

tovacich datech. Vysledky tohoto procesu jsou zaneseny v nasledujicich grafech.

Wi B2 i3

120
A

100

80

RMSE [test data]

3 16 32 64
Pocet neuront

Obr. 4.9: Test topologie s jednou vrstvou a s rozdilnym poctem neuronti.

Pri testovani topologie s jednou vrstvou dosahla nejlepsich vysledku sit se 32

neurony. Na tomto zdkladé byla pridana dalsi vrstva :
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Obr. 4.10: Test topologie se dvéma vrstvami a 32 neurony v prvni vrstve.
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S pridanim druhé vrstvy se ukazalo fadové zlepseni presnosti. Nejlepsich vysledki

bylo dosazeno kombinaci 32 neuronti v prvni vrstvé a 64 neuronti ve vrstvé druhé.
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Pocet neuronti

Obr. 4.11: Test topologie se tfemi vrstvami, 32 neuronii v prvni vrstvé a 64 neuronii

ve vrstveé druhé.

V tomto kroku byla vybrana vrstva se 64 neurony. Pridavanim dalsich vrstev jiz
nedochéazelo k vyraznému zlepseni presnosti predikce. Na zakladé zvolené topologie

bylo nyni pristoupeno k testovani velikosti okna,
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Obr. 4.12: Test velikosti okna na presnost predikce.

kde se jako nejvice vhodné ukazalo pouziti okna o velikosti pét.
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Strukturu navrzeného sekvenéniho modelu vytvorenou pomoci LSTM sité gra-

ficky znazornuje obrazek 4.13. SloZeni jednotlivych vrstev pak popisuje tabulka 4.2.

bidirectional_1_input: InputLayer

'

bidirectional_1(Istm_1): Bidirectional(LSTM)

'

dropout_1: Dropout

'

bidirectional_2(Istm_2): Bidirectional(LSTM)

'

dropout_2: Dropout

'

bidirectional_3(Istm_3): Bidirectional(LSTM)

'

dense 1: Dense

Obr. 4.13: Grafickd vizualizace navrzené neuronové sité.

Tab. 4.2: Popis parametri neuronové sité

Vrstva Pocet neuroni  Dropout
1. vrstva 32 0,3
2. vrstva 64 0,3
3. vrstva 32 -
Vystupni 3 -
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4.2.4 Strategie

Z jiz. drive vypoctenych ukazatelit v bloku finanéni knihovny 4.1.2 a vystupnich
hodnot predikéniho modelu neuronové LSTM sité 4.2, je nyni na zakladé aplikace

pravidel rozhodnuto o doporuceni k nakupu, nebo naopak prodeji. Na obrazku 4.14

jsou znazornény data prichazejici do tohoto bloku.

Postprocessing Vystup
RS| m—ie-
MA =——P»1 Strategie =] Doporuceni
MACD sl
Finanéni
ukazatele

t+1 t+2 t+3
Predpovéd

Obr. 4.14: Vstupni data bloku Strategie.

Pro testovaci ucely byla zvolena strategie povolujici ndkup pouze v pripadé,
jsou-li vsechna driive nakoupend aktiva dané meény jiz prodana, nebo za predpo-
kladu, ze zadny obchod doposud neprobéhl. Toto pravidlo je v navrzené a apliko-

vané obchodni strategii, graficky zndzornéné na obrazku 4.15, vyjadfeno parametrem

ANO \

Povoleni k nakupu.
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Obr. 4.15: Graficka interpretace navrzené obchodni strategie.
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Pomocnym indikatorem RSI 1.2 byla definovana horni a dolni hranice udavajici
miru prekoupenosti dané mény. Tyto hranice jsou v systému reprezentovany promeé-
nymi rsi__hranice__horni a rsi_hranice_dolni. Prekroceni nékteré z téchto hranic,
udava spolu s predikovanymi hodnotami signal pro udéleni doporuceni k nakupu

¢i prodeji tak, jak je zndzornéno na obrazku 4.15.

V nasledujicich rovnicich je pro zjednoduseni zapisu stanovena proménnd pre-

dikce__18, popsana je nasledujicim vztahem :

predikce 18 = (predikce[t + 1] V predikce[t + 2] V predikce[t + 3]). (4.4)

Na zakladé predpovédi hodnot v case t+1, t+2 a t+3 jsou dale definovana kon-
trolni pravidla skokovy ndrist a skokovy pokles. Pravidlo skokoviy ndrist je po-

psano vztahem :

enalt]

¢
t
(cenalt] + 100

x parl) < predikce 18. (4.5)

Je-li ocekavan nahly propad, aplikuje se pravidlo skokovi pokles :

cenalt]
100

(cenalt] — x par2) > predikce 18. (4.6)

Parametry parl a par2 urcuji procentualni miru zmény ceny.

Pravidla pro nakup, za predpokladu splnéné podminky povoleni k ndkupu.

(rsi_ 14[t] < rsi__hranice_dolni) A (cena[t] < predikce_18) V skokovy néarust
(4.7)

Pravidla pro prode;j:

(rsi_14[t] > rsi__hranice__horni) A (cenalt] > predikce_18) V skokovy pokles
(4.8)

a Zaroven:

(cena[t] > predikce[t 4+ 1]) V (cena[t — 2] > cenalt]). (4.9)

41



Podstata udéleného doporuceni je zalozena na filozofii levné nakoupit a vza-
péti prodat s maximalnim moznym ziskem. Navrh strategie byl testovan a ladén
na datech virtualni mény Bitcoin Cash za obdobi srpen 2017 az tinor 2018. Budouci
hodnoty pro kazdy bod v ¢ase t+1, t+2 a t+3 byly systému dopfedu znamy. Jinymi
slovy, byla simulovana 100% presnost predikce. PFi pouziti neznamych dat je ta-
kova situace krajné nepravdépodobna, nicméné pro navrh strategie byl tento postup

vyhodny.
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5 TESTOVANI

Na zakladé poznatkii a vysledkt uvedenych v ¢asti 4.2 bylo pristoupeno k testovani
systému. Popsany test byl realizovan na historickych Sestihodinovych datech virtu-
alni mény Bitcoin za obdobi 2017-01-01 az 2017-12-31. Déle byla stejnym zptisobem

otestovana i virtualni ména Litecoin a Ethereum.

5.1 Zptusob testu

Je znazornén na obrazku 5.2. Nejprve byla vybudovana neuronova LSTM sit se struk-
turou popsanou v 4.13 a 4.2. Parametry, dopocitané financéni knihovnou, vstupujici
do této sité byly nasledujici: konecéna denni cena, denni objem obchodi, index rela-
tivni sily, index penézniho toku, momentum, smérové hnuti plus, smérovy pohybovy
index, index komoditnich kanali, Aroon, chande momentum oscilator, mira zmény
ceny, pomér zmény miry ceny, William’s, rovnovaha sil, Chaikin A/D, zbytkovy
objem, prumeérna cena, median ceny, typicka cena, vazena konecna denni cena, pru-
meérny pravy rozsah, normalizovany pravy rozsah, pravy rozsah, stfedni cena za ob-
dobi, celkem tedy 24 atributi.

Zakladni model byl trénovan na datech obsahujicich dva meésice historickych za-
znamu (2017-01-01 az 2017-02-28). Strukturu dat pro trénink zakladniho modelu
udava obrazek 5.1. Z diavodu vyskytu NaN hodnot po vypoctu inicializac¢nich fi-
nancnich indikatori bylo z dat odstranéno prvnich ¢trnact hodnot, okno bylo dle
4.12 nastaveno na velikost pét, spodni hranice ceny na 0, horni na 20000 a parametr
n__seq na hodnotu tfi (t+1, t+2, t+3).

NaN hodnoty
po vypoétu  |okno data n_seq
fin. indikatort

Obr. 5.1: Struktura dat pro trénink zdkladniho modelu.

Pocet prichodu dat siti byl 2000, parametr dropout mezi jednotlivymi vrstvami
30%, jako optimaliza¢ni algoritmus byl vybran Adam a aktiva¢ni funkce na vystupu
byla zvolena linearni. Natrénovanému zakladnimu modelu byla predlozena data na-
sledujiciho kalendarniho dne (2017-03-01) a byla provedena validace, ktera obsaho-
vala vypocet hodnoty chyby RMSE pro jednotlivé predikéni ¢asy a také zaznam o
udéleném doporuceni. Po procesu validace byla testovana data agregovana s daty po-
uzitymi pro trénink zakladniho modelu a bylo provedeno pretrénovani. Pretrénova-
nému modelu byla poté predlozena nova data dalsiho kalendarniho dne pro validaci.

Cely postup se takto opakoval ve smycce az do konce roku.

43



zékladni + jiz otestovana data doposud nepouzita data

Zakladni data Pfetrénovani modelu
2017-01-01 2017-02-28 Data urcena pro test 2017-12-31

Obr. 5.2: Graficky znazornény zptisob testovani.

Nasledujici dva obrazky blize pseudokédem naznacuji vyse popsany postup pro
pretrénovani 5.3 a validaci 5.4 modelu. Operace samotné jsou pak v rdmci préace fe-
seny dvéma samostatnymi zdrojovymi soubory typu python, a sice validace.py a pre-

trénuj _model.py.

Vystup: Pretrénovany model

1 nacti data

2 for i od 1 aZ do celkového poctu iteraci do

3 nacti a pridej data dalsiho kalendainiho dne
4 vypocti pomocné finanéni indikatory

5 nacti predchozi natrénovany model

6 proved pretrénovani

7 uloz model

8 end

Obr. 5.3: Pseudokdd pro pretrénovani modelu.

Proces pretrénovani modelu zahrnuje obdobny postup jako proces trénovani.
Rozdil je v inicializaci a nastaveni neuronové sité, pricemz pii pretrénovani tohoto
kroku jiz neni zapotiebi. Veskera nastaveni, pocet vrstev, pocet neuront, vahy jed-
notlivych spojeni, optimaliza¢ni algoritmus a jeho nastaveni jsou nactena z pred-
choziho modelu zavolanim funkce load model z knihovny Keras 4.1.1. Vystupem
pretrénuj__model.py je poté model s priponou .hd, kterému byla v kazdé smycce

predlozena nova data k tréninku.
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Vystup: Ohodnoceni presnosti modelu, zaznam udélenych doporuceni

1 nacti data

2 for i od 1 aZ do celkového poctu iteraci do

3 nacti a pridej data dalsiho kalendainiho dne
4 vypocti pomocné finanéni indikatory

5 nacti natrénovany model

6 proved predikci hodnot

7 aplikuj finan¢ni strategii a udél doporuceni
8 vypocti chybovost RMSE

9 zapis vysledky do souboru

10 end

Obr. 5.4: Pseudokdd pro validaci modelu.

Prabéh validace je naznacen na obrazku 5.2 a 5.4. Nejprve byla nactena data
agregovana s daty obsahujicimi nasledujici kalendaini den a byly vypocteny po-
mocné financ¢ni indikatory. Nasledné byl do paméti nacten diive natrénovany model
a tato data mu byla predloZena pro vypocet predikované ceny. Aplikovanim pomoc-
nych finanénich indikatort a pouzitim predikovanych hodnot v ¢ase t+1, t+2 a t+3
bylo poté na zakladé financni strategie rozhodnuto o udéleném doporuceni. Chyba
RMSE 4 byla vypocitana ze znamych a predikovanych hodnot v jednotlivych ca-
sech dle vztahu 5.3. Celkova profitabilita systému byla vypocitana jako soucet vsech

provedenych transakei na valida¢nich datech pfi udéleném doporuceni.

5.2 Vysledky

Obrazek 5.5 udava grafickou interpretaci vysledki z prvni iterace procesu testovani.
Byl pouzit zédkladni model a validace probéhla na datech jemu neznamych, pro hod-
noty ze dne 2017-03-01. Predikce byla u¢inéna i pro data, na kterych se model ucil
a to za tcelem zjisténi tréninkové chyby 5.6. Predikované hodnoty jsou vyobrazeny

cervenymi kiivkami. Hodnoty RMSE pro validovana data v case t+1, t+2 a t+3:

RMSE, 1 = 12,27 (5.1)
RMSE, 5 = 20,21 (5.2)
RMSE, 5 =21,34 (5.3)
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Obr. 5.6: Testovani presnosti predikce zakladniho modelu na znamych datech.

Stejnym zptisobem bylo nadale postupovano az do konce roku 2017. Nasledujici
dva grafy udéavaji velikost chyby RMSE v pribéhu pretrénovani modelu. Graf 5.7
uvadi velikost chyby RMSE pro tréninkova data a graf 5.11 pro jednotlivé validované
dny.
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Obr. 5.7: Hodnota RMSE métenda na tréninkovych datech v pribéhu roku.
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Obr. 5.8: Hodnota RMSE métena na valida¢nich datech v pribéhu roku.

Vv,

Nejnizsich hodnot RMSE bylo vyluéné dosazeno v kroku t—+1. Vyssi hodnoty

RMSE ke konci roku, jsou zptusobeny vyraznym nartustem ceny a charakterem dat.

Nésledujici grafy znazornuji odchylku, vyjadienou v absolutni hodnoté, predikova-
nych hodnot od téch skuteénych v case t+1, t4+2 a t+3.
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Pro zachovani prehlednosti vyobrazenych grafii, byla pii jejich konstrukci pouzita
kazda ¢tvrta hodnota z téchto dat.
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Obr. 5.9: Odchylka predikované a skutecné hodnoty v case t-+1.
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Obr. 5.10: Odchylka predikované a skutecné hodnoty v case t+2.
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Obr. 5.11: Odchylka predikované a skuteéné hodnoty v case t+3.

Pretrénovani modelu

V ramci iterativniho postupu pfi testovani, bylo po pridani novych dat (nésleduji-
ctho kalendarniho dne) vzdy zapotiebi model pretrénovat. Nasledujici grafy ukazuji
porovnani chyby RMSE na validac¢nich datech, pii nastaveni 20 a 50 epoch.
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Obr. 5.12: Test poc¢tu pruchodu dat siti béhem pretrénovani pro hodnoty t+1.
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Obr. 5.13: Test poctu pruchodu dat siti béhem pretrénovani pro hodnoty t+2.
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Obr. 5.14: Test poc¢tu pruchodu dat siti béhem pretrénovani pro hodnoty t+3.

Cas, potiebny k pretrénovani modelu na ro¢nich datech byl znacény. Pii po-
uziti padesati pruchodi dat siti na model se tato doba, pri konfiguraci Intel(R)
Xeon(R) CPU E5-2640 v2 @ 2.00GHz a Nvidia GeForce GTX 1080 Ti , pohybovala
kolem c¢tyticeti hodin vypocetniho casu. Nastavenim dvaceti prichodi, se casové
naklady snizily o vice nez polovinu. Z uvedenych grafi je zjevné, Ze dvacet epoch
je pro pretrénovani modelu plné dostacujicich. Z tohoto divodu byl tento pocet

nastaven i pri testovani mény Litecoin a Ethereum.
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Obchodni tspésnost

P1i hodnoceni tspésnosti systému u dané mény, byl sledovan pocet udélenych dopo-
ruceni k nakupu a prodeji. Rozlisovalo se, kolik uskutec¢nénych obchodt na doporu-
¢eni skoncilo ve ztraté a kolik v zisku. Celkové hodnocenti je poté zalozeno na vysledné

profitabilité systému za dané ¢asové obdobi.

Proménné parametry financ¢ni strategie byly nasledujici: skokovy ndrust 4.5, sko-
kovy_pokles 4.6, rsi__hranice__horni a rsi_hranice__dolni. Z divodu casové naroc-
nosti testovani, nebyly vyzkousSeny vsSechny mozné kombinace téchto parametri.

Nejlepsich vysledk bylo, u virtualni mény Bitcoin, dosazeno s nastavenim :

e rsi_hranice__horni = 85,

e 1si_hranice__dolni = 30,

skokoviy__ndrist = 5%

skokovi]__pokles = 5%.

Grafické vystupy systému, obsahujici vycet udélenych doporuceni v pritbéhu testo-
vaného obdobi, jsou pro jednotlivé mény uvedeny v ramci prilohy na konci prace.
Stejna konfigurace byla pouzita i pro ménu Litecoin a Ethereum. Vysledky poctu
udélenych doporuceni k ndkupu, prodeji se ziskem (Prodej +), se ztratou (Prodej -)

a celkového profitu jsou uvedeny v tabulce 5.1.

Tab. 5.1: Testovani tspésnosti systému.

Pocet udélenych doporuceni

Ména Nékup Prodej(+) Prodej(-) Profit [%)]
Bitcoin 42 25 17 198,6
Litecoin 39 26 13 556,8
Ethereum 28 20 8 3423

Systém vykazoval zisk u vSech tfech testovanych mén. Nejvyssiho roéniho profitu
dosahl u mény Litecoin a to 556,8%. Tento markantni rozdil byl zpusoben skokovym
narustem ceny v zavéru roku, kdy byl uskuteénén obchod ktery navysil vyslednou
profitabilitu o 299,7%. V dalsim pripadném rozsifeni prace by upravou obchodni
strategie, zvolenim jiné topologie neuronové sité, nebo pouzitim dalsich financ¢nich

indikatortt mohlo dojit k dalsimu zlepSeni vysledné profitability systému.
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6 ZAVER

Prace se zabyva analyzou financ¢nich trhi se zamérenim na virtualni mény. Obcho-
dovani na burze je dnes pro bézné lidi dostupnéjsi, nez kdykoli jindy v déjinach
lidstva. Virtualni mény predstavuji, v porovnani se svym historickym ekvivalentem,
zcela novou technologii, kterd se béhem poslednich nékolika mélo let dostala do pod-
védomi Siroké vetrejnosti a stala se také velmi oblibenou komoditou pro obchodovani
na finané¢nich trzich. Diky velkému pokroku ve zpracovani dat a verejné dostupnym

zaznamum o provedenych burzovnich transakcich, je mozné tyto data déale zkoumat

za Ucelem hledani opakujicich se vzort.

Vlastni Teseni prace se nejprve vénuje rozboru stavajiciho stavu problematiky,
kde jsou probrany soucasné metody pro analyzu financnich trhi, virtualni mény
a technologie decentralizované databaze, ucici se algoritmy umeélé inteligence véetné
hlubokého uceni, neuronové sité s rekurentni architekturou a algoritmus zpétné pro-

pagace chyby.

V nasledujici ¢asti prace je navrzen systém pro udéleni doporuceni k nakupu, ¢
prodeji virtualni mény. Diive zminéné zdznamy o provedenych transakcich byly zis-
kany pomoci aplika¢niho programového rozhrani z burzy virtualnich mén Kraken.
Systém samotny byl napsan v programovacim jazyce Python a sestava ze tii stézej-
nich ¢asti: financni knihovny, neuronové LSTM sité a obchodni strategie. Financni
knihovna dopocitava z nabytych dat pomocné finanéni indikatory, které jsou pou-
zity jako vstupni data pro neuronovou LSTM sit, kterda na jejich zakladé trénuje
sekvencéni model pro vice krokovou predikci. Dalsi uplatnéni maji vypoctené indi-
katory v bloku strategie, kde se na zakladé aplikovanych pravidel a predikovanych

hodnot rozhoduje o odéleni doporuceni.

Hlavnim tkolem bylo sestavit systém pro udéleni doporuceni k nakupu ¢i prodeji
dané virtualni mény, nicméné hlavni prinos této prace spociva, mimo jiné, také
ve vyzkumu a experimentovani s casovymi fadami financ¢niho charakteru a jejich

zpracovanim algoritmy strojového uceni a umélé inteligence.

Navrzeny systém byl testovan na historickych datech z roku 2017 pro virtualni
ménu Bitcoin, Litecoin a Ethereum. Nejlepsich vysledki bylo dosazeno s konfiguraci
rsi__hranice_horni = 85, rsi__hranice_dolni = 30, skokovy ndrist = 5% a sko-
kovi__pokles = 5%. Nejvyssiho ro¢niho profitu, mezi testovanymi ménami, bylo do-
sazeno u Litecoinu a to 556,8%. Tento markantni zisk b