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Automatizované obchodovani na trhu s kryptoménami

Abstrakt

Cilem prace bylo zaméfit se na soucasny trendy v oblasti obchodovani
s kryptoménami na trhu. Kdy jsme analyzovali problematiku kryptomén a blockchainu a
moznosti obchodovani na trhu skryptoménami, kdy hlavni myslenkou bylo
automatizovani obchodovani. Pfedpokladem proto bylo analyzovani moznosti investovani,
sbér a analyza Casovych fad zinvesticniho portfolia a tvorba vhodného postupu pro
predikovdni stavu a rozhodovaci funkce softwaru. Béhem prace jsme objasnili
problematiku kryptomén, moznosti jejich vyuziti a obchodovani. V dalsi casti jsme se
zabyvali problematikou Blockchainu a aktudlni trendy v oblasti rozvoje. Zjistil jsme jaké
jsou mozné investiCni strategie pii obchodovani a moznosti analyzy a predikce Casové
fady. Analyzovali jsme moznosti strojového uceni (AI) pro lepsi vyhodnocovani
budouciho vyvoje Casové fady. Na zakladé téchto analyz se podafilo vytvorit vhodné
feSeni pro automatizaci obchodovani na krypto trhu. Toto navrhnuté feSeni je pouzitelné
pro analyzu a umozni uzivateli zobrazit vyhodnocené casové fady kryptomén z jeho

portfolia a nastavit automatizované obchodovani.

Kli¢ova slova: Bitcoin, UML, Blockchain, API, ARIMA, Strojové uceni (Al), Hard Fork,
Soft Fork, Scikit






Automated trading in the Cryptocurrency Market

Abstract

The objective of the thesis was to focus on current trends in the cryptocurrency trading
market. We analyzed the problematic of cryptocurrencies and blockchain and possibilities
for trading in the cryptocurrency market, with a primary focus on automating trading.
Therefore, the prerequisite was examination of investment possibilities, collection and
analysis of time series from investment portfolio and development of a suitable procedure
for predicting the state and decision-making function of the software. Throughout the
thesis, we clarified the problematic of cryptocurrencies, their potential uses and trading. In
the next section, we delved into Blockchain problematic and current development trends.
We identified possible investment strategies for trading, as well as options for analyzing
and predicting time series. We scrutinized the possibilities of machine learning (AI) for
better evaluation of the future development of time series. Based on these analyses, we
successfully devised a suitable solution for automating trading on the crypto market. The
proposed solution is applicable for analysis and enables a user to display evaluated time

series of cryptocurrencies from their portfolios and set up automated trading.

Keywords: Bitcoin, UML, Blockchain, API, ARIMA, Machine lerning (Al), Hard Fork,
Soft Fork, Scikit
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1 Uvod

V poslednich letech se stali popularni soucasti investi¢niho trhu kryptomény. Jsou
soucasti témer kazdého investicniho portfolia 1 kdyz se povazuji za pomérné rizikovou
investici a velké Casti je toto tvrzeni pravdivé. Prave rychli vzestup a inherentni volatilita je
déla atraktivni a zaroven kontroverzni slozkou. My se budeme v této praci vénovat prave
kryptoménam, jejich historii, soucasnym trendiim a technikdm obchodovani s nimi.
Kryptomeény piedstavuji novou éru digitalnich financi a pfinasSeji s sebou nové vyzvy a
prilezitosti. V praci se budeme zabyvat nejen analyzou historického vyvoje a soucasného
stavu kryptoménovych trhi, ale také praktickymi aspekty obchodovani. Pfes svou
narastajici popularitu jsou kryptomeény casto vnimany jako vysoce rizikova aktiva, coz je
dusledek jejich vysoké volatility a neustalych trznich fluktuaci. Tato problematika je
rozdélena na nékolik ¢asti.

V teoretické Casti se vénujeme zakladnim pojmim a teorii kryptomén, strojového uceni a
prediktivnich metod. Analyticka Cast se poté zaméfuje na porovnani a analyzu riznych
pristupt k predikci cen, a to vSe s cilem definovat nejlepsi mozné feseni pro nase tcely.
Prakticka cast je vénovana navrhu technického feSeni a strategii v rdmci automatizovaného
obchodovani na trhu s kryptoménami. Pficemz kli€ovym aspektem je vyhodnoceni
efektivity a ispé&Snosti navrzenych feSeni.

Ugtelem prace je poskytnout &tenaitim uceleny vhled do svéta kryptomén, piedstavit jejich
potencial 1 rizika a nabidnout pragmaticky navod na navigaci v tomto dynamickém a nékdy
nepiedvidatelném prostiedi. Skrze teoretické poznatky a praktické aplikace se pokusime
odhalit, jak mize automatizované obchodovani prispét k bezpecnému zaclenéni kryptomeén
do diverzifikovaného investi¢niho portfolia a jaké role mohou hrat v budoucich finanénich

systémech.
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2 Cil prace a metodika

2.1 Cil prace

Hlavnim cilem této diplomové price je navrh a implementace aplikace umoziujici
uzivateli obchodovani na kryptoménové burze Binance. Aplikace poskytne funkcionalitu
pro automatické obchodni strategie, které budou reagovat na dynamicky se ménici trzni
podminky a umozni uzivatelim nastavit parametry pro automaticky ndkup a prodej
kryptomén. Soucasti prace bude 1 vyvoj prediktivniho modelu pro predpovéd cenovych

trendd, jenz bude slouzit jako nastroj pro podporu rozhodovani pii obchodovani.

2.2 Metodika

Metodika prace je zalozena na kombinaci teoretického vyzkumu a praktického
softwarového vyvoje. Teoreticka Cast zahrnuje reSer§i a analyzu odborné literatury
zaméfené na kryptomeény, blockchain-ové technologie a metody strojového uceni. V
praktické casti dojde k navrhu systému na zakladé poznatka ziskanych v teoretické Casti a
nasledné implementaci softwarové aplikace. Béhem vyvoje aplikace bude kladen duraz na
agilni pfistupy a iterativni vyvoj, coz umozni pruzné reagovani na zmény a optimalizaci
funkci v prabéhu celého vyvojového cyklu. Soucasti metodiky bude také testovani
funkCnosti a bezpeCnosti aplikace, validace prediktivnich modela a jejich integrace do
uzivatelského rozhrani. Vysledna aplikace bude otestovana v readlném case a bude k ni

pfipravena uzivatelskd dokumentace.
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3 Teoreticka vychodiska

V prvni Casti prace si je potieba fici vice k problematice samotného obchodovani na
trhu s kryptoménami. Co jsou to kryptomény a jaky jejich obecny vyznam a také jak
vlastné funguji v z pohledu transakci a obchodovani. Dale pak jejich dnesni podoba a

mozné vyuziti v budoucnosti.

3.1 Kryptomény a Kryptografie

3.1.1 Kryptomény

kryptomeény jsou digitalni mény, které jsou zalozeny na kryptografickych principech,
coz zajistuje jejich bezpeCnost a decentralizaci. Kryptomény jsou Casto spojovany s
pojmem blockchain, coz je zpusob ukladani dat, ktery umoziuje uzivatelim bezpecné a
transparentné provadét transakce bez potfeby centralniho ulozi§t€ nebo prostiednika.
(Nakamoto, 2008)

Vysvétleni pojmu kryptoména je tedy spojeno s konceptem decentralizace a
kryptografie. Kryptomény jsou digitalni meény, které jsou zabezpeCeny pomoci
kryptografickych principti a distribuovaného ulozisté (blockchainu). To znamena, Zze
transakce jsou ovérovany a zaznamenavany nezavisle na centralni autorité, coz poskytuje
véEtsi bezpe€nost a transparentnost.

Pojmy jako Bitcoin, Ethereum, Litecoin, Ripple a dal§i jsou dnes dobfe znamymi
kryptoménami, které byly vytvofeny na zakladé téchto principi. Kazda z nich ma své
vlastni specifikace a ucely, ale vSechny maji spolecné to, Ze jsou decentralizované a

zalozené na kryptografii.

3.1.2 Historie kryptomén

Historie vyvoje kryptomén se datuje do roku 2008, kdy neznamy autor, ktery se
identifikoval pouze pod pseudonymem Satoshi Nakamoto, publikoval bilou knihu
popisujici koncept Bitcoinu. Bitcoin byl prvni decentralizovanou kryptoménou, ktera
umoznovala lidem posilat penize pfimo mezi sebou bez prostiednikt jako jsou banky a
financ¢ni instituce.

V roce 2009 byla spusténa prvni sit Bitcoinu a zaCaly se té€zit prvni Bitcoiny.
Postupem casu se Bitcoin stal stale popularnéjsi a byly vytvoreny dalsi kryptomény, jako

napfiklad Litecoin, Ripple, Ethereum a dalsi.
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V roce 2017 se hodnota Bitcoinu dramaticky zvysSila a dosahla historickych maxim,
coz prilakalo pozornost médii a vetejnosti k této nové formé digitalniho bohatstvi. Od té
doby se kryptomény staly stale vice popularni a jejich vyuziti se rozsifilo mimo pouhou
spekulaci na vyvoj cen.

(Narayanan, 2016)
3.1.3 Vyuziti kryptomén

Aplikace kryptomeén se tyka vyuziti kryptomén v praxi. Jednim z hlavnich davoda,
proc se lidé zajimaji o kryptomeény, je touha po novych zpusobech pouziti a moznostech
zisku. Zde je nékolik piikladu, jak se kryptomény mohou v praxi vyuZit:

Platebni systém: Kryptomény lze pouzit jako alternativu k tradi¢nim platebnim
systémim jako jsou kreditni karty nebo PayPal. Vyuziti kryptomén jako platebniho
systému ma nékolik vyhod, v€etné mensich poplatka za transakce a vétSi anonymity pii
platbédch.

Investice: Kryptomény se staly popularni formou investice. Mnoho lidi nakupuje
kryptomény jako dlouhodobou investici a s nadéji, ze budou v budoucnosti vic hodnotné.

Smart contracts: Kryptomény mohou byt pouzity pro tvorbu tzv. "smart contracts"
neboli chytrych smluv, které umoziuji automatizované a divéryhodné uzavirani smluvnich
dohod.

Tézba: Kryptomény lze tézit pomoci specialniho hardwaru, coz je proces, pfi kterém
se ziskavaji nové mince a transakce jsou oveéfovany.

Charity: Nékteré charitativni organizace piijimaji kryptomény jako dar.

Micropayments: Kryptomény mohou byt pouzity pro mikrotransakce, jako naptiklad
platby za jednotlivé Casti hudby nebo clanki.

Identifikace: Kryptomény mohou byt pouzity pro ovéfovani identity uzivateld, coz
by mohlo byt uzite¢né v situacich, kdy je tfeba ovéfit pravost urcitého dokumentu.

Ptikladem aplikace kryptomeén je naptiklad Bitcoin. Bitcoin je nejznaméjsi a nejstarsi
kryptoménou, ktera byla vytvofena v roce 2009. Bitcoin umoziiuje pievod penéz mezi
uzivateli po celém svété bez nutnosti pouziti banky nebo jiné financni instituce. Bitcoin
vyuziva technologii blockchain, coz je decentralizovana a distribuovana databaze, ktera

umoziuje zaznam transakci a ovéfrovani jejich pravosti. (Casey, 2018)
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3.1.4 Kryptografie

Kryptomény vyuzivaji principy kryptografie, zejména kryptovani a hasSovani, aby
zajistily bezpe€nou a anonymni vymeénu digitalnich aktiv. Kryptovani se pouziva k
zabezpeCeni prenosu dat, jako jsou napriklad transakce s kryptoménami. Kryptovani
umoziuje tajné zakddovani dat pomoci klice, ktery je potteba k deSifrovani dat.

V piipadé kryptomén se kryptovani pouziva k zabezpeceni transakci, kdy se data
(napf. vySe transakce, adresy ucastnikd apod.) Sifruji pomoci vefejného a soukromého
klice. Kazdy uzivatel ma svij soukromy kli¢, ktery slouzi k deSifrovani piijatych dat a
podepisovani vlastnich transakci. Verejny kli¢ je sdilen mezi vS§emi uzivateli a slouzi k
Sifrovani dat, ktera maji byt odeslana uzivateli.

Hasovaci funkce se pouzivaji k ukladani a ovéfovani hesel a ovéfovacich kodu.
Hasovani je proces, pii kterém se ze zadaného textu vytvori haSovaci kod, ktery slouzi jako
jeho jednoznacna reprezentace. Hasovaci funkce jsou nevratné a nelze z nich zpétné ziskat
puvodni text. Kryptomény pouzivaji hasovaci funkce k ovéfovani platnosti transakci a k
vytvareni digitalnich podpisa.

Mezi nejznaméjsi kryptomény, které vyuzivaji principy kryptografie, patfi Bitcoin,
Ethereum, Litecoin a Ripple. Tyto kryptomény vyuzivaji rizné algoritmy kryptografie a

technologie, které zajist'uji bezpecnost a anonymitu transakci. (Ferguson, 2010)

3.1.4.1 Sifrovani a Desifrovani

Sifrovani a desifrovani jsou kli¢ové pojmy v oblasti kryptografie a jsou nezbytné pro
zabezpeceni dat a soukromi. V kontextu kryptomén se tyto pojmy tykaji predev§im
zabezpeceni transakci a penézenek.

Sifrovani je proces prevodu &itelného textu, zvaného otevieny text, na neditelny tvar,
zvany Sifrovy text. Cilem Sifrovani je zajistit, aby pouze osoby s piislusnym klicem mohly
desifrovat Sifrovanou zpravu a ziskat tak pivodni otevieny text. Existuje mnoho druha
Sifrovacich algoritmu, jako napfiklad Caesarova Sifra, substitu¢ni §ifry nebo moderni
symetrické Sifry jako AES (Advanced Encryption Standard) nebo Blowfish.

Desifrovani je opacny proces, ktery prevadi Sifrovy text zpét na otevieny text. Proces
desifrovani vyzaduje znalost spravného klice, kterym byl text Sifrovan.

V kontextu kryptomén se pouzivaji asymetrické Sifry, které vyzaduji dva klice:

vefejny a soukromy. Vetejny kli¢ je k dispozici kazdému, kdo chce zasilat kryptoménu, a
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slouzi k Sifrovani zpravy. Soukromy kli¢, ktery je znam pouze majiteli penézenky, slouzi k
desifrovani zpravy a potvrzeni platby.

HaSovaci funkce jsou dal§im dulezitym prvkem kryptografie a kryptomén. Tyto
funkce ptijimaji vstupni data libovolné délky a vraci pevné danou délku vystupu, ktery se
nazyva hash. HaSovaci funkce jsou pouzivany pro zabezpeceni kryptomén tim, ze hasuji
transakce a ulozené udaje o penézenkach, coz zajistuje, ze tyto udaje nelze ménit ani
padélat. Popularni hasovaci funkce pro kryptomény je SHA-256 (Secure Hash Algorithm).
(Stallings, 2013)

3.1.4.2 Soukromy a vefejny kli¢

V kryptografii se pouzivaji dva typy klica pro Sifrovani a deSifrovani zprav — vetejny
kli¢ a soukromy kli¢. Tyto kli¢e jsou navrzeny tak, aby bylo snadné zasilat zpravy mezi
lidmi bez nutnosti sdilet stejny tajny klic.

Veftejny kli¢, také znamy jako Sifrovaci kli¢, je kli¢, ktery je sdilen s ostatnimi. Tento
kli¢c muze byt pouzit k zaSifrovani zpravy, ktera je urCena urCitému piijemci. Kdyz je
zprava zaSifrovana vefejnym kli¢em, muze ji deSifrovat pouze ten, kdo ma k dispozici
soukromy kli¢, ktery odpovida vefejnému klic¢i. Verejny kli¢ je tedy vefejné dostupny a
muze byt sdilen s kymkoli.

Soukromy kli¢, také znamy jako desifrovaci klic, je kli¢, ktery je drzen tajné a slouzi
k desifrovani zprav, které byly zasSifrovany pomoci odpovidajiciho vefejného klice. Tento
kli¢ je vlastnén pouze pfijemcem zpravy a nikdo jiny by nemél mit pfistup k této

informaci. (Stallings, 2013)
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Obrdzek 1 —vyuZiti primdrniho a verejného klice pro Sifrovdini/desifrovant
Ilustracni obrazek nize ukazuje, jak muze byt vefejny a soukromy kli¢ pouzit pro

bezpecné Sifrovani a desifrovani zprav:

Pii pouziti vefejného kliCe k zaSifrovani zpravy je tato zprava Sifrovdna pomoci
verejného klice a poté odeslana piijemci zpravy. Prijemce zpravy poté pouzije svij
soukromy kli¢ k deSifrovani zpravy. Timto zplisobem muze byt zajisténa bezpecnost pii
pfenosu zprav, aniz by bylo nutné sdilet tajné kli¢e mezi odesilatelem a pfijemcem.

Pouziti vefejného a soukromého klice se pouziva v kryptomenach k podepisovani a
oveéfovani transakci. Kazda kryptoména ma sviij vlastni algoritmus pro Sifrovani a
desifrovani, ktery vyuziva princip vetfejného a soukromého klice.

Kdyz uzivatel chce poslat kryptoménu jiné osobé, tak musi podepsat transakci svym
soukromym klicem, ktery slouzi k ovéfeni identity uzivatele a podepsani transakce.
Nasledné se pouzije vetejny kli¢ pifijemce, aby se transakce mohla Uspésné realizovat.
Tento proces se nazyva asymetricka kryptografie a je zdkladem pro zabezpeceni transakci

v kryptoménové siti. (Jonathan Katz, 2014)
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Obrdzek 2 - asymetrické Sifrovani v blockchainu

Zde je ilustracni obrazek, ktery ukazuje, jak funguje proces asymetrické kryptografie

v kryptoménové siti:

3.1.4.3 Hashovaci funkce

Hashovaci funkce prevadeji zpravu (textovy fetézec) libovolné délky na pevnéjsi
fetézec o pevné délce. Vysledkem hashovaci funkce je zpravidla jednosmérna funkce, coz
znamend, ze nelze zpétné ziskat puvodni zpravu z vystupu hashovaci funkce. (Nakamoto,
2008)

V kryptoménéch jsou hashovaci funkce vyuzity pro ovérovani spravnosti transakci a
zabezpeceni celého blockchainu. Kazda transakce je hashovand a vysledny hash se pak
pouziva jako unikatni identifikator této transakce. Poté jsou jednotlivé transakce seskupeny
do blokd, kde kazdy blok obsahuje hash predchoziho bloku. To zajistuje, ze bloky jsou
pevné spojené v fetézci a kazdd zména v jednom bloku by méla byt odhalena jako
neplatnd, protoze by zmeénila hash predchoziho bloku a tim by zni€ila celou strukturu

blockchainu. (Narayanan, 2016 stranky 30-40)

3.1.5 Blockchain

Samotny blockchain je ¢asto spojovan s kryptoménami a je povazovan za jednu z
hlavnich inovaci v oblasti financnich technologii. Blockchain umoziuje ukladat data do
sité nezavislé na jednom centralnim misté, coz zvySuje bezpecCnost a decentralizaci. Diky
tomu muze byt blockchain vyuzivan k vytvareni a spravé kryptomén, ale také k dalsim

ucelim, jako je naptiklad ukladani dat o vlastnictvi nebo ovérovani identit. V této kapitole
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se budeme ddle zabyvat principy blockchainu, jeho aplikacemi a vyzvami, které s nim
souviseji.

Blockchain umoziuje transparentni a bezpecny pienos digitalnich aktiv, jako jsou
napiiklad kryptomeény, bez nutnosti diveéry v jednu centralni autoritu. To znamena, ze
uzivatelé si mohou piimo prevadét své digitdlni aktiva bez prostiednika a véfit, ze
informace jsou ulozeny bezpecné a nelze je libovoln€ zménit.

V souvislosti s kryptoménami je blockchain kli¢ovou technologii, ktera umoziiuje
zabezpecCit transakce a zajistuje, Zze kryptomény nelze libovolné kopirovat ¢i padélat.
Blockchain vSak najde uplatnéni i mimo oblast kryptomén a je pouzivan napiiklad v
logistice, zdravotnictvi nebo ve volbach.

Princip fungovani blockchainu spociva v decentralizovaném ukladani dat. To
znamena, ze zadna centralni autorita nema kontrolu nad daty a zadny ucastnik sité nema
monopol na pfistup k datim. Namisto toho jsou data ulozena v distribuované siti uzlt
(nodes) a kazdy uzel ma kopii celého blockchainu.

Kazda transakce, ktera se provede na blockchainu, je ovéfena siti uzla a pfidana do
bloku, ktery je nasledné piipojen ke stavajicimu blockchainu. Kazdy blok obsahuje hash
predchoziho bloku, coz zajistuje, ze vSechny bloky jsou propojeny a nelze je zménit nebo
vymazat bez toho, aby byl narusen cely fetézec. Tento mechanismus zaji§tuje bezpecnost a
integrity dat na blockchainu.

Dals§im principem blockchainu je konsensus. To znamend, ze uzly v siti musi
dosahnout shody ohledné toho, ktera transakce je platna a ktera neni. Existuji rtizné
algoritmy konsensu, napfiklad proof-of-work, proof-of-stake nebo delegated proof-of-
stake, které urCuji, jakym zptsobem se sité dosahuje konsensu.

V neposledni fad€, blockchain umoziiuje anonymitu a pseudonymitu transakci. To
znamena, ze ucastnici mohou provadét transakce pod pseudonymy, které jsou spojeny
pouze s jejich vefejnymi kli¢i. To poskytuje vysokou miru ochrany soukromi a zarover

zabranuje podvodum a zneuziti. (Tapscott, 2016)

3.1.5.1 Vyuzti Blockchainu

Kryptomény a digitalni platby: nejzndméjsim vyuzitim blockchainu jsou kryptomény
jako Bitcoin, Ethereum a dalsi, které umoziiuji rychlé, levné a bezpecné digitalni transakce

bez ucasti tradi¢nich finan¢nich instituci. Podle statistik CoinMarketCap méla kryptoména
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Bitcoin v lednu 2022 kapitalizaci trhu pres 700 miliard dolart a Ethereum ptes 400 miliard
dolart. Denni pocet transakci Bitcoinu se v lednu 2022 pohyboval kolem 300 000.

Smart kontrakty: blockchain umoziiuje vytvareni tzv. smart kontraktd, coZz jsou
digitalni smlouvy, které se automaticky provadéji, kdyz jsou splnény urcité podminky.
Tyto smlouvy mohou byt vyuzity v mnoha oblastech, naptiklad v logistice, pojistovnictvi,
realitach, vyvoji softwaru a mnoha dalSich.

Sprava identit: blockchain mize byt pouzit pro spravu digitalnich identit. Diky
blockchainu mohou uzivatelé mit kontrolu nad svymi osobnimi daty a poskytovat je jen
tém, ktefi maji opravnéni. To mize byt uziteCné v oblasti zdravotnictvi, bankovnictvi,
vladnich instituci a dalSich.

Crowdfunding: Blockchain umoziuje snadn&jsi a levnéj§i crowdfunding, tedy
financovani projekti ziskavanim mensich castek od vétsiho poctu lidi. Vyuziva se k tomu
tzv. Initial Coin Offerings (ICO), kdy nova kryptoména vydava své mince nebo tokeny,
které mohou byt zakoupeny investory. Tyto mince nebo tokeny poté slouzi jako platidlo
uvnit projektu. Mezi ptiklady kryptomén, které byly vydany pomoci ICO, patii naptiklad
Ethereum, EOS nebo Tezos.

Logistické a zabezpeCovaci feseni: Blockchain 1ze vyuzit pro sledovani logistiky a
zabezpeceni dodavek. Naprtiklad platforma VeChain vyuziva blockchain k zaznamenavani
informaci o pivodu a prubéhu dopravy produkt, coz umoziuje vétsi transparentnost a
snadn¢jsi identifikaci problému.

Kapitalizace trhu a pocet transakci pro jednotlivé kryptomény se neustale méni a
mize byt rizny v zavislosti na aktualni situaci na trhu. Pro aktudlni informace o
kapitalizaci trhu a poctu transakci lze vyuzit specializované webové stranky a platformy,
jako naptiklad CoinMarketCap nebo CoinGecko. Tyto platformy poskytuji také dalsi
statistiky a informace o jednotlivych kryptoménach. (Narayanan, 2016)

3.1.5.2 Hard Fork a Soft Fork

Hard Fork a Soft Fork jsou pojmy, které se pouzivaji v souvislosti s blockchainem a
zménami, které mohou byt v ném provedeny. Obvykle se provadéji k feSeni né&jakého
problému v siti blockchainu, napfiklad zvySeni kapacity transakci, zménu pravidel pro
tézeni nebo zlepSeni ochrany sité. (Narayanan, 2016 stranky 110-120)

Hard Fork znamen4, ze se kryptoména rozdéli na dvé vétve, pfiCemz se oba vyvoje

od sebe oddéli natolik, ze jiz nemohou sdilet stejny blockchain. To znamen4, ze kazdy
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uzivatel, ktery vlastnil tokeny ptvodni kryptomény, bude mit stejny pocet tokenti na obou
novych blockchainech. Prikladem Hard Forku je naptiklad Bitcoin Cash (BCH), ktery se
oddélil od Bitcoinu (BTC) v srpnu 2017.

Soft Fork znamena, ze se kryptoména upravi, ale blockchain se nadale sdili. To
znamena, ze kazdy uzivatel, ktery vlastni tokeny této kryptomény, bude mit nadale stejny
pocet tokenl na stejném blockchainu. Prikladem Soft Forku je naptiklad SegWit
(Segregated Witness), ktery byl implementovan do Bitcoinu v roce 2017. (Antonopoulos,
2014)

Hard Fork a Soft Fork mohou mit rizné dusledky na trh kryptomén, v zavislosti na
konkrétn{ situaci. Pokud se Hard Fork d€je v dasledku neshod v komunité ohledné sméru
vyvoje kryptomény, muze to vést k vytvoreni dvou konkurencnich kryptomén a rozdéleni
komunity. To mize mit vliv na hodnotu pivodni kryptomény a na celkovou hodnotu
kryptotrhu.

Soft Fork na druhé strané muze byt pouze mensi zménou, ktera nema piili§ velky
vliv na trh. V kazdém ptipade se vSak doporucuje, aby uzivatelé drzici kryptoménu béhem
Hard Forku drzeli své tokeny na adresach, kde maji kontrolu nad soukromymi klici, aby se
predeslo ztraté tokent pfi rozdéleni blockchainu.

Statistiky ukazuji, Ze od pocatku existence kryptomén se stalo vice nez 1000 Hard
Forka. Nejvétsi a nejznaméjsi Hard Forky jsou Bitcoin Cash (BCH) a Ethereum Classic
(ETC). Mezi nejvétsi Soft Forky patii zminény SegWit pro Bitcoin a také Byzantium pro

Ethereum.
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Obrdzek 3 - koncept Hard Fork a Soft Fork

Tento obrazek ukazuje, ze Hard Fork vytvaii novou vétev blockchainu, ktera neni
kompatibilni s ptivodni vétvi, zatimco Soft Fork vyuziva existujici vétev blockchainu a

zmény jsou zpétné kompatibilni s ptivodni vétvi.

3.1.6 Obchodovani s kryptoménami

Maji opodstatnéné vyuziti v téchto odvétvich:

Platby: Jednou z nejvyznamnéjSich aplikaci kryptomén je v oblasti platby.
Kryptomény umoziiuji uzivatelim posilat a pfijimat platby rychleji a levnéji nez tradicni
bankovni pfevody. Napfiklad, Bitcoin umoziiuje prevody mezi lidmi po celém svété bez

nutnosti pouziti banky nebo jinych financnich instituci.
Kryptomény také umoziuji lidem financovat projekty pres crowdfundingové

platformy, jako je Kickstarter nebo Indiegogo. Kryptomény usnadiuji preshranicni

transakce a umoziuji projektim ziskat finan¢ni podporu od lidi po celém svéte.
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Kryptomény umoziiuji uzivatelim obchodovat s rliznymi aktivy, jako jsou akcie,
zlato, statni dluhopisy atd. na decentralizovanych burzach. Ethereum naptiklad umoziuje
tvorbu chytrych smluv a tokend, které mohou byt pouzity pro ruzné ucely.

Elektronicky obchod: Kryptomény také umoziu;ji platby v elektronickém obchodé a
nabizeji vyhody, jako je rychlost, snadnost a nizké naklady. Napftiklad, neékteré obchody
ptijimaji Bitcoin nebo dalsi kryptomény jako platbu za zbozi a sluzby.

Finan¢ni sluzby: Kryptomény mohou také poskytnout nové financ¢ni sluzby, jako
jsou pujcky a uvery, které nejsou dostupné v tradicnim finan¢nim systému. Napftiklad,
nékteré platformy nabizeji pljcky v kryptoménach za nizsi Grokové sazby nez tradicni
banky.

Hodnota trhu s kryptoménami se v poslednich letech rychle zvySuje. K 31. lednu
2022 byla celkova trzni kapitalizace kryptomén vice nez 1,5 bilionu dolari. Nejvétsi
kryptoménou podle trzni kapitalizace je Bitcoin s hodnotou pres 900 miliard dolarg,

nasledovany Ethereum (Buterin, 2014), Binance Coin, Solana a Cardano.

e Bitcoin je zalozen na technologii blockchain a vyuzivd kryptografii pro
zabezpeceni transakci. Je povazovan za prvni a nejznaméjsi kryptomeénu.
Bitcoin umoziiuje rychlé a anonymni pfevody bez ucasti bankovnich instituci.
Jeho kryptografické algoritmy a decentralizovany charakter zajistuji
bezpeCnost a transparentnost transakci. Nicméné, v poslednich letech se
objevily obavy ohledné jeho ekologické zatéze a rychlosti transakci.

(Antonopoulos, 2014)

e Ethereum je platforma pro vyvoj decentralizovanych aplikaci (DApps), kterd
umoziuje programatoram psat chytré smlouvy a spoustét je na blockchainu.
Ethereum ma svou vlastni kryptoménu Ether, kterd se pouziva pro placeni
poplatkll za transakce v siti. Ethereum nabizi mnoho vyhod, jako jsou chytré

smlouvy, rychlé a levné transakce a Siroka skala pouziti.
e Cardano je dalsi kryptoména, ktera vyuziva blockchain. Zalozena byla roku

2017 a je Casto povazovana za konkurenta Etherea. Cardano se pyS$ni tim, ze

je jednou z nejrychlejSich a nejbezpecnéjSich kryptomén na trhu. Nabizi také
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Skalu vyvojaiskych nastroji a umoziuje tvorbu chytrych smluv a

decentralizovanych aplikaci.

e Solana je relativné nova kryptoména, kterd se objevila az v roce 2020. Jedna
se o rychlou a Skalovatelnou kryptoménu, ktera umoziuje transakce v fadu
tisict za vtefinu. Solana pouziva technologii proof of history (dikaz historie),
ktera umoziuje rychlou validaci transakci a zpracovani velkého mnozstvi dat.

e Binance Coin je kryptomeéna vytvorena spolecnosti Binance, ktera je jednou z
nejvetsSich kryptoménovych burz na svété. Binance Coin se pouziva pro
platby na této burze a je také vyuzivana pro zaplaceni poplatki. Kromé toho
ma Binance Coin i dalsi vyuziti, jako napfiiklad pro financovani projekta,

které jsou spustény na platformé Binance Launchpad.

Kazda z kryptomén ma své specifické vlastnosti, ale vSechny jsou postaveny na
technologii blockchain. Bitcoin je povazovan za digitalni ekvivalent zlata a je navrzen tak,
aby byl fizen decentralizovang, tedy bez centralniho fidiciho organu. Ethereum, na druhé
stran€, je platformou pro vyvoj decentralizovanych aplikaci a umoziiuje programatorim
vytvaret tzv. smart kontrakty. Cardano se zamétuje na Skalovatelnost a rychlost transakci,
zatimco Solana klade daraz na vysokou rychlost a nizké poplatky za transakce. (Tapscott,

2016)

3.1.7 Kryptoménové burzy

Burza je platforma, ktera umoziuje nadkup a prodej kryptomén. Obvykle funguje jako
trzisté, kde se setkavaji kupujici a prodavajici a uzaviraji obchody za urcitou cenu.
Kryptoburzy mohou byt centralizované nebo decentralizované a mohou nabizet rizné
funkce a ndstroje pro obchodovani. Existuje mnoho kryptoburz po celém svéte. Nékteré z
nejveétsich a nejznaméjSich burz zahrnu;i:
e Binance: Jedna z nejvétSich krypto-burz na svété. Nabizi obchodovani s
velkym mnozstvim kryptomén a také vlastni kryptoménu Binance Coin
(BNB).
e Coinbase: Jedna z nejpopularnéjSich burz pro nakup a prodej kryptomén v

USA. Nabizi také krypto-penézenku a dalsi sluzby.
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e Kraken: Mezindrodni burza se sidlem v USA. Nabizi obchodovéni s mnoha
kryptoménami a také moznost obchodovani s pakou.

e Bitfinex: Burza se sidlem v Hongkongu a obchodujici s mnoha
kryptoménami, vetné Tether (USDT), ktery je vazan na americky dolar.

e Huobi: Burza se sidlem v Singapuru. Nabizi obchodovidni s mnoha

kryptoménami a také vlastni kryptoménu Huobi Token (HT).

Hlavni funkci burzy je umoznit kupujicim a prodavajicim kryptomén uzavirat obchody a
vyménovat kryptomény za fiatové penize nebo jiné kryptomény.

Kryptoburzy mohou nabizet rizné platebni metody pro nakup kryptomeén, jako jsou
bankovni pfevody, kreditni karty, PayPal a dalsi.

Neékteré burzy nabizeji pokroCilé nastroje pro obchodovani, jako jsou limitni a trzni
objednavky, stop-loss a dal§i. Hodné nabizeji také krypto-penézenky pro ukladani
kryptomeén. (Narayanan, 2016 stranky 140-267)

3.1.7.1 Bezpecnost trhu

Bezpecnost je jednim z nejvyznamnéjSich faktord, které by meély hrat roli pti vybéru
krypto-burzy. Mezi nejcastéj§i bezpecCnostni rizika patfi kradeze, hacking, phishing,
phishing, ztrata kodd a podobné. Nékteré z nejbezpecnéjsich krypto-burz na trhu nabizeji
razné bezpecnostni funkce, jako napiiklad:

Dvou-faktorovd autentizace (2FA): Krypto-burzy mohou pozadovat dvou-faktorovu
autentizaci, ktera vam umozni pfidat dalsi troven zabezpeCeni pfi piihlasovani do svého
uctu. Tato funkce obvykle vyzaduje, abyste zadali své uzivatelské jméno a heslo a
nasledné potvrdili svilj vstup pomoci ovéfovaciho kodu zaslaného na vas telefon nebo
pomoci jiného ovérovaciho zatizeni.

Platebni autorizace: Krypto-burzy mohou také nabizet platebni autorizaci, coz znamena, ze
pii kazdé transakci musite potvrdit svou identitu a platbu prostfednictvim autorizacniho
kédu nebo hesla.

Kryptografické ulozisté: Nekteré krypto-burzy ukladaji kryptomény v kryptograficky
zabezpecenych ulozistich, ktera jsou té€zko zranitelna pro utoky hackera.

Cold-storage: Mnoho krypto-burz nabizi také moznost cold-storage, coz je metoda ulozeni

kryptomén offline, coz znamend, ze k nim nelze pfistupovat prostiednictvim internetu.
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Tato metoda zajiStuje, ze vaSe kryptomény jsou chranény pfed hackery a jinymi

kybernetickymi utoky. (Narayanan, 2016 stranky 120-121)

3.1.7.2 Kryptoménové penézenky

V oblasti kryptoménovych penézenek existuje mnoho riznych typt, od hot penézenek,

které jsou pfipojeny k internetu, az po cold penézenky, které jsou ulozeny offline. Zde jsou

nékteré z nejpouzivanéjsich typa kryptoménovych penézenek:

Desktopové penézenky: Tyto penézenky jsou instalovany pfimo na vaSem
pocitaci a umoziuji ukladani kryptomeén offline. To znamena, ze klice jsou
uchovéavany na vasem pocitaci a nejsou pripojeny k internetu, coz poskytuje
vyS$si aroven bezpecnosti nez online penézenky. Nicméné, pokud vas pocitac
neni zabezpeCen dostate¢n€, mize byt ohrozen malwarem nebo hackingem.

o Mezi nejpopularnéjsi desktopové penézenky patii Electrum, Armory a
Bitcoin Core pro Bitcoin, Mist pro Ethereum a Litecoin Core pro
Litecoin.

Hardwarové penézenky: Tyto penéZenky jsou fyzickd zafizeni, ktera
umoziuji ukladani kryptomén oftline. Klice jsou ulozeny na hardwarovém
zafizeni, jako je napiiklad USB kli¢ nebo podobné zafizeni. Hardwarové
penézenky jsou povazovany za nejbezpecnéjsi moznost ukladani kryptomén,
protoze jsou odpojeny od internetu, coz minimalizuje riziko hackingu nebo
malware. Nekteré z nejpopularnéjSich hardwarovych penézenek jsou Ledger

Nano S, Trezor a KeepKey.

Pti vybéru penézenky je dulezité zvazit, jakou Groven bezpecnosti chcete, jaké kryptomény

chcete ukladat a jak Casto chcete k nim pfistupovat. Pokud planujete ukladat velké

mnozstvi kryptomeén, je nejlepsi zvazit investici do hardwarové penézenky. (Tapscott,

2016)

3.2 Strojové uceni a predikce

V ramci automatizovani obchodovani je dulezité pracovat s vyvojem aktudlnich a

historickych udalosti a vyvoje trendd cenovych hladin u konkrétni potencialni
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akce/komodity/kryptomény se kterou se hodlame vykonat obchod(nakup/prodej). V ramci
analyzy se zabyvame predikaci budouciho vyvoje ¢asové fady na zakladé jeji trendové
funkce. Na predikovani funkce (Casové fady) se vyuzivaji rizné prognostické metody a
metody predikce o kterych si vice fekneme v nasledujicich kapitolach. Na feSeni téchto
ukola se Casto vyuziva uméla inteligence, ktera je schopna zpracovat a vyhodnotit dané

ukoly a na zakladé nich se dale ucit a zlepsovat svoji dovednost. (Warwick, 2010 pp. 1-20)

3.2.1 Uméla inteligence

je obor informatiky a strojového uceni, ktery se zabyva vyvojem pocitacovych systému
schopnych provadét ukoly, které by vyzadovaly lidskou inteligenci, jako napftiklad
rozpoznavani obrazu, rozpoznavani feci, planovani, rozhodovani, pieklad jazykd a mnoho
dalsich. Uméla inteligence muze byt dale rozdélena do né€kolika podobort, jako jsou
napiiklad strojové uceni, pfirozené jazykové zpracovani (NLP), pocitacové vidéni a
robotika.

Strojové uceni (ML) je vétvi umélé inteligence, ktera se zabyva navrhem algoritmu, které
umoziiyji pocitaci "ulit se" na zakladé dat a zkuSenosti. Toto uceni umoziuje stroji
rozpoznat vzorce v datech a vytvorit presné predikce nebo klasifikace. Mezi
nejpopularnéjsi algoritmy strojového u€eni patii rozhodovaci stromy, klasifikaéni modely,
neuronové sité a hluboké neuronové site.

Pfirozené jazykové zpracovani (NLP) se zabyva zpracovanim lidské feci a psaného textu
pocitatem. Tento obor se vyuziva napfiklad pro automaticky preklad jazykl, analyzu
sentimentu v textech nebo pro tvorbu chatbotu.

PocitaCové vidéni se snazi pocita¢ naucit rozpoznavat a interpretovat obrazky a videa.
Tento obor se vyuziva naptiklad pro rozpoznavani tvari, aut, zvifat, ¢i pro analyzu
zdravotnich snimkd.

Robotika je obor umélé inteligence, ktery se zabyva vyvojem robotd a umélych agentt,
kteti jsou schopni planovat a provadét ukoly v redlném svéte.

Jeden z prikladi umélé inteligence, ktery se v posledni dob€ stal velmi popularnim, jsou
chatboti. Chatboti jsou programy, ktefi mohou simulovat lidskou konverzaci a odpoveédét
na otazky a pozadavky uzivateli. Tyto chatboty pouzivaji pfirodni jazykové zpracovani a
strojové uceni pro zlepSeni své schopnosti odpovédét na dotazy a rozumét lidskému

jazyku.
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Dalsim ptikladem umél¢ inteligence jsou autonomni vozidla, kterd mohou fidit samostatné
bez lidského fidice. Tyto vozidla pouzivaji fadu senzort, jako jsou radar, lidar a kamery, k
detekci prekazek a k planovani trasy.

Pii vyvoji umélé inteligence se vyuzivaji rizné piistupy a techniky, jako jsou strojové
uceni, neuronoveé sité, evolucni algoritmy, fuzzy logika, expertni systémy a dalsi. Vysledky
vyzkumu a aplikace umeélé inteligence maji obrovsky potencidl pro rozvoj a inovaci v

mnoha oblastech, jako je zdravotnictvi, vyroba, doprava, obchod, finance a dalsi.

3.2.2 Strojové uceni

je podobor umé¢lé inteligence, ktery se zaméfuje na tvorbu algoritmi a modeld, které
dokazi na zakladé dat naucit se urCitym vztahim a pravidelnostem a tyto znalosti pak
pouzit pro predikci budoucich hodnot nebo rozhodovéani.
Strojové uceni lze rozdélit do tfi hlavnich kategorii:
e Super vizované uceni (Supervised Learning)
V uceni s ucitelem jsou k dispozici trénovaci data, ktera obsahuji oznaceni (label),
tj. spravné vystupy pro kazdy vstupni datovy bod. Algoritmy strojového uceni se
uci na téchto datech a jejich cilem je predpovidat vystup pro nova, dosud nevidéna
data.
e Nauceni bez ucitele (Unsupervised Learning)
V uceni bez ucitele nejsou k dispozici oznacend trénovaci data. Algoritmy se snazi
najit strukturu nebo vzorce v datech a cCasto jsou vyuzivany k seskupovani
(clustering) podobnych datovych bodu.
e Posilené uceni (Reinforcement Learning)
uCeni je agent umistén v prostfedi a snazi se naucit urCité chovani, aby
maximalizoval svou odménu. Algoritmy v tomto piipadé se uci prostiednictvim

pozorovani, zkouSeni a zpétné vazby na zaklade ziskané odmény.
Mezi klicové aspekty strojového uceni patii vybér vhodného modelu, spravna uprava dat

pro trénovani, nalezeni vhodnych hyper-parametri a validace vysledného modelu.

(Francgois, 2019 stranky 94-115)
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3.2.2.1 Supervizované uceni

Supervizované uceni je metoda strojového uceni, kde algoritmus je trénovan na zaklade
pfedem oznaCkovanych (oznacCenych) dat. Tyto oznackované data zahrnuji jak vstupni data
(f. funkce, pfiznaky nebo znaky), tak i oCekavané vystupy (tj. vysledek, kategorie nebo
tfida). Cilem supervizovaného uceni je naucit algoritmus odhadovat vystupy pro nova
vstupni data, kterd nebyla v trénovacich datech.

Piikladem supervizovaného uceni muize byt klasifikace e-maila jako spam nebo ne-spam.
Algoritmus by byl trénovan na zakladé oznackovanych dat, ktera obsahuji text e-mailli a
jejich oznaceni jako spam nebo ne-spam. Na zéaklade toho by algoritmus mohl odhadnout,
zda novy e-mail je spam nebo ne.

Tabulka nize ukazuje jednoduchy pfiklad trénovani algoritmu pro klasifikaci kvétin. Kazda
kvétina je popsana tfemi vlastnostmi (délka a Sifka okvétnich listkt a kalisni listky) a ma
pfifazenu kategorii (setosa, versicolor nebo virginica). Algoritmus se uci na zékladé téchto
oznaCkovanych dat a muze pak odhadovat kategorii novych kvétin na zakladé jejich

vlastnosti.

Piikladem muze byt nasledujici confusion matrix(¢tvercova matice) pro klasifikaci kvétin:

Tabulka 1 - ctvercovd matice pro klasifikaci kvétin

Predikované tfidy

Setosa VersiColor Virginica
Skutecné tridy
Setosa 20 0 0
VersiColor 0 18 2
Virginica 0 1 19
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,2Matice ukazuje 6e klasifikStor md 100% presnost v pripadeé tridy “Setosa”, ale neni tak
presny u trid “VersiColor” a “Virginica”. Kromé ctvercové matice se pouziva tieba

¢

accuracy, nebo recall a F1-Score. Ty také dokdZou zhodnotit kvalitu z riiznych perspektiv. ‘

3.2.2.2 Nauceni bez ucitele

Nesupervizované uceni je typ strojového uceni, pfi kterém algoritmy hledaji struktury a
vzorce v datech bez predchozi znalosti vysledkd. Tato metoda je Casto vyuzivana pro
objevovani skrytych vzorca a struktur v datech a je vyuzivana v mnoha oblastech, jako je
napftiklad rozpoznavani obrazi, analyza dat, doporuCovaci systémy a mnoho dalsiho.

Mezi piiklady nesupervizovaného uceni patii naptiklad shlukovani (clustering), redukce
dimenzionality (dimensionality reduction) nebo generativni modelovdni (generative
modeling).

Shlukovani je proces, pii kterém jsou data rozdélena do skupin nebo shluk( podle
podobnosti mezi nimi. Tento proces se vyuziva pro objevovani skrytych struktur v datech,
jako jsou napfiklad skupiny podobnych zakaznik nebo obrazii. Mezi popularni algoritmy

shlukovani patii k-means, hierarchické shlukovani a DBSCAN. (Kten, 2015 stranky 1-70)

Pro priklad k-means sklada z nasledujicich kroka:
1. Nahodné zvolte k pocatecnich centroidi (stfedy) shlukda.
2. Kazdy bod data-setu pfifad’te k nejbliz§imu centroidu a vytvorte tak shluky.
3. Spocitejte nové stiedy shluki jako prumér v§ech bod v daném shluku.
4. Pokud se stfedy shluka jiz nezménily (tolerance je splnéna) nebo byl dosazen

maximalni pocet iteraci, algoritmus skon¢i. Jinak se vratte na krok 2.

Before K-Means

A A
® @
e
®
®
L]
L L]
e @
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» »
» »

After K-Means

Obrdzek 4 - priklad uceni bez dohledu
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Redukce dimenzionality slouzi k redukci poCtu proménnych v data-setu. Mize byt
vyuzivana k odstranéni Sumu, snizeni naro¢nosti vypocti nebo zobrazeni dat v prostoru s
mensim poctem dimenzi, coz umoziuje vizualizaci dat. Mezi popularni algoritmy redukce
dimenzionality patii PCA, t-SNE a UMAP.

Generativni modelovani se pouziva k vytvafeni novych dat na zakladé dat existujicich.
Tyto modely jsou schopny generovat nova data, kterda odpovidaji rozdéleni
pravdépodobnosti dat, na kterych byly trénovany. Mezi populdrni algoritmy generativniho

modelovani patii variational autoencoders a generative adversarial networks (GANS).

3.2.2.3 Posilené uceni

je metoda strojového uceni, ktera se snazi naucit strojovy systém, jakym zplisobem ma
jednat v daném prostiedi, aby maximalizoval ziskanou odménu. Tato metoda se pouziva
zejména v oblastech, kde je nemozné ziskat anotovana data, nebo kde jsou data velmi
drahd a neprakticka k anotaci.

Posilené uceni se fidi zakladnim principem trial and error (pokus omyl), kdy strojovy
systém zkousi rizné akce a na zakladé ziskané zpétné vazby se snazi naucit, jakym
zpusobem reagovat na urCité situace. Zpétna vazba je zpravidla udélena v podobé odmény,
kterou systém dostane za urcitou akci v daném prostiedi.

Pfi posileném uceni se pracuje s tzv. agentem, ktery se nachéazi v daném prostredi a ma za
ukol maximalizovat svou odménu. Agent pfijima vstupni data z prostfedi, na zaklade
kterych rozhoduje, jakou akci podnikne, a ziska tak ur€itou odménu. Cilem agenta je naucit
se takovym zpusobem jednat v prostiedi, aby maximalizoval svou celkovou odménu.
Piikladem aplikace posileného uceni maze byt nauceni robota hrat hry jako je napftiklad
Sachy, Go nebo StarCraft. Robot postupné zkousi razné tahy a na zakladé zpétné vazby v
podobé vyhry nebo prohry se snazi naucit, jakym zptusobem hrat 1épe. (Kien, 2016 stranky
5-100)
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Obrdzek 5 - ilustrace posileného uceni — Zdroj: (Richard S. Sutton and Andrew G. Barto, 2018)
Pfi posileném uceni se Casto pouzivaji algoritmy jako je Q-learning nebo Sarsa. Tyto
algoritmy umoziiuji agentovi ucit se bez ucitele a maximalizovat svoji odmeénu pomoci

stochastického gradientového algoritmu.

3.2.3 Algoritmy strojového uceni

Strojové uceni je proces, pii kterém pocitaCové systémy vyuzivaji algoritmy a statistické
modely k analyze a vypoctu z velkého mnozstvi dat, aby mohly piedpovidat a rozhodovat
na zaklad€ novych dat. V této kapitole se zaméfime na pét zakladnich algoritmu strojového

uceni: regrese, klasifikace, skladani modeld, clusterovani a asociativni pravidla.

3.2.3.1 Regrese

je typ algoritmu strojového uceni, ktery se pouziva k predikci Ciselnych hodnot (tzv.
cilovych proménnych) na zakladé vstupnich proménnych. Regresni modely 1ze pouzit pro

razné ulohy, napfiiklad pro predikci ceny nemovitosti na zaklade poctu pokojt, lokalizace a
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dalsich faktort, nebo pro predikci poptavky po produktu v zavislosti na cen€, reklamnich
kampanich a dalSich faktorech.

Nejoblibengjsim a nejpouzivanéjSim typem regrese je linearni regrese, ktera se snazi nalézt
linearni zavislost mezi vstupnimi a cilovymi proménnymi. Linearni regrese se cCasto
pouziva jako baseline model pro porovnani s jinymi typy regrese.

Prikladem muize byt predikce vyse meésicniho pfijmu na zakladé veku, vzdélani a
zaméstnani respondentt. Vstupni proménné jsou tedy ve€k, vzdélani a zaméstnani, zatimco
cilovou proménnou je vyse meésicniho piijmu. Regresni model se snazi najit nejlepsi
linearni kombinaci vstupnich proménnych, kterd bude co nejvice vysvétlovat vysi
meésicniho piijmu.

Jako ilustrace mazeme pouzit nasledujici graf. (Goodfellow, 2016)
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Obrdzek 6 - graf modelu regrese — Zdroj: (Vihar Kurama 2013)

3.2.3.2 Klasifikace

patii mezi zékladni ulohy v oblasti strojového uceni a jejim cilem je pfifadit vstupnimu

datovému bodu pfislusnou tfidu nebo kategorii na zakladé nauceného modelu. Klasifikacni
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algoritmy se lisi v zavislosti na pouzitém modelu, ktery maze byt naptiklad rozhodovaci
strom, neuronova sit’, k-nn algoritmus nebo SVM (Support Vector Machine).

Prikladem klasifikace muze byt rozpoznavani psanych Cislic, kdy je ukolem klasifikovat
ruéné psané Cislice do jedné ze 10 kategorii (0-9). (T. Hastie, 2009)

Jednim z nejznaméjsich klasifikacnich algoritmi je rozhodovaci strom. Tento algoritmus
vytvaii stromovou strukturu rozhodovani, kdy wvnitini vrcholy pfedstavuji testovani
ptiznaka a listy jsou klasifikacnimi vystupy. Pro kazdy vstupni datovy bod se postupné

projde strom od korene az k nékterému z listd, ktery urci vystupni tfidu.

/petal width (cm) <= 0.8
gini = 0.5

samples = 100

value = [50, 50]

class = setosa
N 4

True False

Obrdzek 7 - priklad rozhodovaciho stromu pro klasifikaci rostlin
Dal§im klasifika¢nim algoritmem je k-nn (k-nearest neighbors). Tento algoritmus funguje
na principu, ze kazdy vstupni datovy bod je klasifikovan na zakladé nejblizsich k
sousedim v prostoru piiznakl. Pocet sousedu je urCen parametrem k, ktery je predem

stanoven.
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Obrdzek 8 - K-nn pro klasifikaci dvou tid, Zdroj: H. Liu, J. Han, M. Kabmer,201 1

Mezi dalsi klasifikacni algoritmy patii naptiklad neuronové sit€, SVM nebo Naive Bayes.

Vybér konkrétniho algoritmu zavisi na konkrétni tiloze a charakteru dat.

3.2.3.3 Skladani modelt

je technika strojového uceni, ktera spojuje nékolik modelti do jednoho celkového modelu,
ktery je schopen dosahnout lepSich vysledkii nez jednotlivé modely samostatné. Tato
technika se pouziva predevsim v oblasti hlubokého uceni.

Existuje nékolik zpusobu skladani modelt, napiiklad:

Ensembling Ensembling je technika, ktera spojuje vystupy nékolika modelt dohromady.
Tento postup se pouziva k dosazeni lepSich vysledkt pfi klasifikaci a regresi. Jednim z
piikladi ensemblingu je metoda bagging, ktera spojuje vysledky nékolika rozhodovacich

stromu.
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Transfer learning Transfer learning je technika, ktera spojuje vysledky modela vyuzitych
pfi trénovani jinych uloh a pouzivad je pro novou ulohu. Tato technika se pouziva
predevsim v oblasti hlubokého uceni.

Stacking spojuje vystupy vice modeld, pfiCemz vystupy jsou pouzity jako vstup pro novy
model. Tento novy model pak produkuje konecny vystup. Pouziva se predevSim pii
klasifikaci a regresi.

Prikladem skladani modelti muze byt kombinace klasifikatori v ensemblingu. Napriklad
muzeme pouzit n€kolik klasifikatorti, jako jsou rozhodovaci stromy, nahodné lesy a
neuronové sité, a nasledné kombinovat jejich vystupy pro dosazeni lepSi piesnosti

klasifikace. (Bishop, 2006)

3.2.3.4 Clustering

je metoda strojového uceni, kterd se pouziva k rozdéleni dat do skupin (clusters) na
zakladé jejich podobnosti. Skupiny jsou vytvareny tak, aby objekty v jedné skupiné byly si
co nejvice podobné, zatimco objekty v jinych skupinach byly si co nejvice odli§né. Tento
proces umoziuje nalézt vzorce a struktury v datech, které by jinak mohly byt skryty.
Existuji rizné algoritmy clusteringu, které se lisi vypocetni slozitosti a presnosti. Zde
uvedeme dva zakladni pfistupy:

Hierarchicky clustering - Tento pfistup se fadi ke stromovym metodam, kde se postupné
skladaji mensi skupiny do vétSich a vétSich skupin, dokud neni dosazeno jedné velké
skupiny obsahujici vSechny objekty. Existuji dva zékladni typy hierarchického clusteringu:
aglomerativni a divisive. Aglomerativni pfistup zacina s jednotlivymi objekty a postupné je
sléva do vétSich skupin. Divisive pfistup zafina s celkovou skupinou a postupné ji

rozde€luje na mensi skupiny.

37



e
r

Cluster distance

—.
~
—_
3
>

a)(b)(c)id)le)(f)lg)lh

Obrdzek 9 - hierarchicky clustering
Nehierarchicky clustering - Tento pfistup se fadi ke k-means metodam, kde se urCuje
pevny pocet skupin a nasledné se objekty prifazuji k nejbliz§i skupiné na zakladé

vzdalenosti mezi nimi.

Cluster plot

Cluster

Dim1 (61 9%)

Obrdzek 10 - nehierarchicky clustering
Prikladem pouziti clusteringu muze byt klasifikace zakazniki do skupin na zakladé

podobnosti jejich chovani nebo preference produktd. DalSim piikladem mize byt
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identifikace skupin pacienti s podobnymi charakteristikami pro ucely vyzkumu nebo

vytvareni personalizované mediciny. (Jain, 1999 str. 264)

3.2.3.5 Asociativni pravidla

Asociativni pravidla jsou dalSim typem algoritmu strojového uceni, které se vyuzivaji pro
hledani vztahi mezi daty a identifikaci zavislosti mezi riznymi proménnymi. Tyto
algoritmy jsou vyuzivany predev§im v oblasti analyzy velkych datovych sad.

Asociativni pravidla jsou zalozena na vztahu mezi podminkou (antecedentem) a disledkem
(konsekventem). Podminka a dusledek jsou spojeny pomoci pravidla, které muze byt
definovédno jako "pokud A, pak B". Cilem algoritmu je najit takova pravidla, kterd maji
vysokou pravdépodobnost, Ze jsou splnéna.

Jednim z nejznaméjSich piikladd asociativnich pravidel jsou Apriori pravidla. Tyto
pravidla jsou pouzivany pro analyzu koSt s nakupy a zjisténi, které produkty jsou Casto
kupovany spolu. Napftiklad, pokud si zakaznik kupuje chléb, je pravdépodobné, ze si koupi
také maslo. (Han, 2011)

3.2.4 Deep Learning (Neuronové sité)

je forma strojového uceni zalozend na neuronovych sitich, ktera se snazi napodobit
fungovani lidského mozku. Neuronové sité jsou sestaveny z mnoha vzajemné propojenych
neuront, které pfijimaji vstupni data, zpracovavaji je a generuji vystupy.

Deep learning se vyznacuje tim, ze neuronové sité jsou velmi hluboké, tzn. obsahuji
mnoho vrstev. Tyto vrstvy jsou schopny automaticky extrahovat slozité a abstraktni
vlastnosti z dat, coz umoziuje modelim deep learningu dosahnout vynikajicich vysledku
pfi feSeni komplexnich uloh.

Neuronové sité se skladaji z mnoha vrstev neuront, které jsou propojeny vahami. Neuron v
kazdé vrstvé vypocitava vazenou sumu svych vstupt a aplikuje na ni aktivacni funkci, aby
generoval vystup.

Deep learning vyuziva nékolik typt neuronovych siti, jako jsou konvolu¢ni neuronové sité
(CNN), rekurentni neuronové sit€¢ (RNN) a generativni modely.

Architektura neuronovych siti se sklada z né€kolika vrstev neuront, které jsou navzajem

propojeny. Zakladnimi vrstvami jsou vstupni, skryté a vystupni vrstvy.
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e Vstupni vrstva je prvni vrstvou neuronové sit€ a pfijima vstupni data, jako jsou
obrazky, zvuky nebo text. Data jsou pfevedena na Ciselny format, aby je bylo
mozne zpracovat.

e Skryté vrstvy jsou vrstvy neuronu, které ptijimaji vstupni data z predchozi vrstvy a
generuji vystupy, které jsou predany do dalsi vrstvy. Tyto vrstvy jsou nazyvany
skryté, protoze nejsou viditelné pti predavani vstupu nebo vystupu.

e Vystupni vrstva je posledni vrstvou neuronové sité a generuje vystup na zaklade
vystupti z predchozi vrstvy. Tento vystup muze byt riznych typl, napiiklad
klasifikace nebo predikce. V pripadé klasifikace se vystupni vrstva sklada z
nékolika neuront, kde kazdy neuron reprezentuje jednu tfidu. Kazdy neuron v této
vrstvé generuje hodnotu, kterd urCuje pravdépodobnost, ze vstupni data patii do
prislusné tiidy. V ptipadé predikce mize byt vystupni vrstva tvofena jednim nebo

vice neurony, kde kazdy neuron reprezentuje jednu vystupni hodnotu.
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Obrdzek 11 - jednoduchd neuronovd sit’ se tiremi vrstvami

llustrace nize ukazuje priklad architektury neuronové sité se tfemi vrstvami: vstupni

vrstvou, skrytou vrstvou a vystupni vrstvou. (Goodfellow, 2016)
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3.2.4.1 Konvoluné¢ni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité (CNN) jsou druhem neuronovych siti, které se Casto pouzivaji
pro zpracovani obrazovych a jinych druht vicedimenzionalnich dat. Konvolucni vrstvy
jsou hlavnim prvkem CNN a vyuzivaji konvoluce pro extrakci rysa z vstupnich dat.
Konvoluce je matematicka operace, ktera se pouziva k transformaci signalu na jiny signal.
V kontextu konvolu¢nich neuronovych siti se konvoluce pouziva k aplikaci filtrG na
vstupni data s cilem extrahovat rysy. Filtry jsou matice o urcité velikosti, které se aplikuji
na vstupni data postupné. Vysledkem aplikace filtru na danou oblast vstupnich dat je jedna
hodnota, kterd tvofi jeden prvek vystupni matice. Opakovanim této operace na celém
vstupnim obraze se vytvari matice rysu, které jsou nasledn€ zpracovavany dal$imi vrstvami
v konvolu¢ni neuronové siti.

Konvolu¢ni neuronové sité¢ se skladaji z fady vrstev. Obvykla architektura konvoluc¢ni
neuronové sit€¢ se skladd z nékolika konvolu€nich vrstev, nasledovanych max pooling
vrstvou a linedrni vrstvou na konci sité€. Konvolucni vrstvy slouzi k extrakci rysu, zatimco
max pooling vrstva snizuje rozmér vystupu z konvolucni vrstvy a tim zlepSuje vykon
neuronové sit€. Linearni vrstva slouzi k tfidéni nebo predikci dat. (LeCun, 2015 stranky

436-444)
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Obrdzek 12 - konvolucni neuronova sit

Ilustrace nize ukazuje ptiklad architektury konvoluéni neuronové sit€. Na konci siteé se
nachazi nékolik plné propojenych vrstev, které slouzi ke klasifikaci nebo regresi vysledk.
Tyto vrstvy mohou byt kombinovany s riznymi aktiva¢nimi funkcemi, jako je naptiklad
ReLU (Rectified Linear Unit), ktera se ¢asto pouziva v konvoluc¢nich sitich.

Konvolu¢ni neuronové sité se staly velmi popularni pro ulohy zpracovani obrazu a
dosahuji v mnoha pripadech state-of-the-art vysledki. Mezi nejznaméjsi architektury patfi
napiiklad VGG, ResNet, Inception a MobileNet.
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3.2.4.2 Rekurentni neuronové sité

jsou typem neuronovych siti, které jsou vhodné pro zpracovani dat s ¢asovou zavislosti,
napiiklad pro analyzu Casovych tad, jazykové modelovani nebo preklad textu. Na rozdil od
konvolucnich siti maji RNN pamétovou funkei, kterd jim umoziiuje uchovat informace o
drivejsich vstupech a pouzit je pti zpracovani aktualniho vstupu.

Zékladnim prvkem RNN jsou rekurentni neurony, které jsou propojeny tak, aby vystup
jednoho neuronu byl soucasti vstupu dal§iho neuronu v néasledujicim kroku. Tento
propojeny fetézec neuronli umoziuje RNN pracovat s proménnou délkou vstupnich
sekvenci.

RNN jsou obecné tvoreny jednim nebo vice rekurentnimi vrstvami, které obsahuji
rekurentni jednotky, a vystupni vrstvou, ktera mize byt tvorena napftiklad linearni vrstvou
pro regresi nebo vrstvou softmax pro klasifikaci. Mezi typické rekurentni jednotky patii
LSTM (Long-Short Term Memory) a GRU (Gated Recurrent Unit).

Jednim z nejznaméjsich typi RNN jsou Long Short-Term Memory Networks (LSTM).
Tyto sité jsou navrzeny tak, aby lépe zachytily dlouhodobé zavislosti v datech, které jsou
pro bézné RNN obtizné. Kazdy neuron v LSTM ma tfi vstupy: vstupni signdl, informaci o
minulém stavu a informaci o minulé paméti. Vystupem neuronu je novy stav a nova

pamét, které jsou predany dalSim neuroniim v fetézci.
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Obrdzek 13 - architektura LSTM

LSTM a GRU jsou navrzeny pro feseni problému s tzv. "zmizenim a explozi gradient(",

coz je Casty problém pfi trénovani RNN. Tyto jednotky v sobé maji specialni mechanismy,
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které jim umoziuji se rozhodovat, které informace si maji pamatovat a které zapomenout,
a tim fesi zminény problém.

Prikladem pouziti RNN muze byt napfiklad predpovéd slova v textu na zakladeé
predchozich slov, automaticky pteklad, rozpoznavani teci, generovani hudby a mnoho

dalSich aplikaci. (Goodfellow, 2014)

3.2.4.3 Generativni modelovani

je obecna metoda strojového uceni, ktera se snazi naucit se pravdépodobnostni rozdéleni
datového prostoru a na jeho zakladé generovat nova data. Tato metoda se pouziva pro
generovani novych obrazkd, zvuk, textt a dalSich druht dat.

Generativni modely mohou byt zalozeny na riznych algoritmech, napfiklad na
neuronovych sitich nebo na Bayesovskych sitich. Tyto modely se uc¢i pravdépodobnostni
rozdeleni datového prostoru na zékladé trénovacich dat a poté jsou schopny generovat
nova data, kterd jsou podobnd t€m trénovacim.

Prikladem generativniho modelovani je napiiklad generovani obrazkd. Neuronové sité
mohou byt nauceny rozpoznavat vzory v obrazech a na zaklade téchto vzor pak generovat
nové obrazky, které jsou podobné t€m trénovacim. K tomu vyuzivaji takzvané generativni
modely, které jsou schopné generovat ndhodné vektory, které jsou poté transformovany na

vystupni obrdzky. (Bishop, 2006)
a

Discriminator (only used for training)

Real/fake?

U Convolution
Deconvolution
M Fully connected

Obrdzek 14 - priklad generovani tvari pomoci Generativniho modelu
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Na obrazku nize je priklad generovani riiznych tvafi pomoci generativniho modelu.

3.2.5 Prognostické metody a predikce

Predikce nebo prognoéza je proces odhadovani budouciho stavu nebo vyvoje na zaklade
dostupnych informaci a dat. Prognostické metody jsou nastroje, které nam umoziuji
vypocitat a odhadnout budouci vyvoj nebo chovani daného jevu nebo systému. V dnesni
dobé je predikce a prognoza velmi dilezita v mnoha odvétvich, jako je napiiklad
ekonomie, finan¢nictvi, marketing, doprava, energetika a dalsi.

Existuje mnoho riznych pfistupti a metod, které 1ze pouzit k predikci a progndze. Mezi
nejznamej§i patii statistické metody, strojové uceni a uméla inteligence. Tyto metody
mohou byt pouzity samostatné nebo v kombinaci a zalezi na konkrétni situaci a ukolu,
ktery chceme fesit.

Prognostické modelovani miize byt velmi slozité a zahrnuje mnoho faktord, které mohou
ovlivnit vysledky predikce. Je dulezité mit k dispozici dostate¢né mnozstvi relevantnich
dat a spravné je analyzovat a zpracovat. Je také dulezité vybrat spravnou metodu pro
konkrétni ukol a byt obezfetni pii interpretaci vysledku.

Mezi nejcast€ji pouzivané predikéni metody patii ARIMA a VAR modely, které jsme si jiz
v ptredchozich kapitolach rozebrali. Tyto modely dokazou pracovat s ¢asovymi fadami a
predikovat budouci hodnoty na zakladé historickych dat.

Dal§imi prognostickymi metodami jsou napiiklad neuronové sit€, rozhodovaci stromy,
regresni analyza a dal§i. Tyto metody umoziuji pracovat s komplexnimi datovymi
strukturami a vztahy mezi proménnymi.

Pii predikci je dulezité dbat na spravnou volbu proménnych, které budou mit vliv na
predikovanou hodnotu, a na spravnou volbu vstupnich dat, které budou pouzity k trénovani

modelu.

3.2.5.1 Linearni regrese

regrese je metoda pro urCeni vztahu mezi dvéma proménnymi pomoci linearniho modelu.
Jedna se o zakladni metodu pro predikci a vyuziva se napiiklad v ekonomii k predikci
vyvoje trhu nebo ceny produktt.

Priklad:

Mg¢jme data z praimérného denniho poctu navstév na webovych strankdch za posledni

meésic. Snazime se predikovat pocet nav§tév na zittejsi den.
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Tabulka 2 - priklad linedrni regrese

DEN POCET NAVSTEV
1 200
2 220
3 250
4 230
5 240
6 270
7 280
8 300
9 320
10 350
11 370
12 390
13 400
14 420
15 450
16 480
17 500
18 530
19 550
20 580
21 600
22 630
23 650
24 670
25 700
26 720
27 750
28 780
29 800
30 830
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Pouzijeme linearni regresi k vytvoreni modelu predikce poctu navstév na zitiejsi den.

Vysledkem je model predikce pocCtu navstév na zitfejsSi den. Pokud naptiklad
predpokladame, ze bude zitiejSi den stejné popularni jako den 22., pak muzeme
predpovédet, ze bude mit webova stranka priblizné 632 navstév. (T. Hastie, 2009 stranky

485-493)

3.2.5.2 K-Means clustering

je metoda unsupervised uceni, kterd se pouziva pro shlukovani (clustering) dat. Jeho
hlavnim cilem je rozdélit n datovych bodu do k shluka tak, aby kazdy bod byl piifazen ke
shluku s nejbliz§im stfedem. Tento algoritmus pracuje v nékolika krocich:

Nahodné se vyberou pocatecni ke stieda shluku.

Kazdy datovy bod je pfifazen ke shluku, jehoz stfed je nejblize (podle eukleidovské
vzdalenosti).

Stred kazdého shluku se prepocita jako praimér vSech bodi v tomto shluku.

Proces pfifazovani bodi ke shlukim a prepocitavani stiedt se opakuje, dokud se stiedy
neustdli a nedojde ke konvergenci algoritmu.

Konec¢ny vysledek k-means clustering je tedy pfifazeni kazdého datového bodu ke shluku s
nejbliz§im stiedem. Tato metoda muze byt velmi uziteCna pro vytvafeni segmentl pro
marketingové ucely, kategorizaci zakaznikt, identifikaci anomalii nebo hledani podobnosti

mezi riznymi datovymi body. (Bishop, 2006 stranky 422-429)

3.2.5.3 K-Nearest neighbors

je jednoducha a intuitivni metoda strojového uceni pro klasifikaci a regresi. Tato metoda se
fadi mezi tzv. "Lazy learning" metody, coz znamena, ze model je trénovan az v dobé
predikce, tedy vyuziva pouze data, ktera ma k dispozici v daném okamziku. K-NN je
zalozena na predpokladu, ze podobné priklady jsou blizko sebe v prostoru pfiznakd. V K-
NN algoritmu se klasifikuje nebo regresuje na zakladé hodnoty K, coz urCuje, kolik
nejblizsich sousedd bude brano v uvahu pii predikci.

Pii klasifikaci se pouziva tzv. "vétSinové hlasovani", tedy tfida, ke které nalezi vétSina
nejblizsich sousedd, se stane predikovanou tiidou. Pfi regresi se pouziva primérna hodnota

nejblizsich sousedu jako predikovana hodnota.
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Priklad: Predpokladejme, ze mame data set se dvéma pfiznaky, napt. vyska a vaha, a
chceme klasifikovat osoby jako "Stihl¢" nebo "obézni". Pokud mame novou osobu s
vyskou 180 cm a vahou 80 kg, pouzijeme K-NN s K=5 a najdeme 5 nejblizsich sousedu v
data setll. Pokud z téchto 5 sousedt 3 jsou klasifikovani jako "stihli" a 2 jako "obézni",

nova osoba bude klasifikovana jako "Stihla". (Scikit-learn)

L -
- -
- = = =

Obrdzek 15 - K-NN algoritmus

3.2.5.4 Klasifikace pomoci neuronové sité (Regrese)

Klasifikace pomoci neuronovych siti spociva v tom, ze se trénovani neuronové sité€ na data
setd, kde jsou vstupni data klasifikovana do nékolika kategorii. Sit’ se uci, jakym zptisobem
propojeni neuront a jejich vah vede k co nejptesn¢jsi klasifikaci dat.

Prikladem muze byt klasifikace riznych druha kvétin podle jejich parametri. Neuronova
sit se uci, jakym zpusobem propojit jednotlivé vstupy, aby byla schopna rozeznat
jednotlivé druhy kvétin.

Regrese pomoci neuronovych siti spociva v tom, ze se neuronova sit' u¢i predikovat
numerickou hodnotu na zakladé vstupnich dat. Sit se uci, jakym zplsobem propojeni
neuront a jejich vah vede k co nejpresnéjsi predikci dat.

Prikladem muze byt predikce ceny nemovitosti na zakladé riznych faktord, jako jsou

velikost domu, pocCet pokoju, poloha atd. Neuronova sit’ se uci, jakym zptsobem propojit
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jednotlivé vstupy, aby byla schopna predikovat cenu nemovitosti co nejpresnéji.

(Goodfellow, 2016 stranky 145-176)

3.2.5.5 Super Vector Machines (SVM)

se Casto pouziva jako predik¢ni algoritmus, zejména pro binarni klasifikaci, tedy rozdéleni
datovych bodd do dvou tfid. SVM se snazi najit hyper-rovinu v prostoru, kterd co
nejlepsim zpusobem oddé€luje tyto tfidy od sebe. Pii trénovani SVM se vybiraji takové
vzorky (tzv. support vectors), které lezi nejblize této hyper-roving.

SVM muze byt pouzita i pro multiklasovou klasifikaci pomoci metody one-vs-all, kde se
pro kazdou tfidu vytvoii SVM a vysledek klasifikace se ur¢i podle toho, ktera tfida ma
nejvyssi hodnotu vystupu SVM.

Piikladem pouziti SVM muze byt klasifikace spamu a ne-spamu v e-mailové schrance. Pro
trénovani SVM se pouziji napfiklad e-maily, u kterych je pfedem znamo, zda jsou spam
nebo ne. Tyto e-maily jsou reprezentovany jako vektory piiznakt, kde kazdy prvek
predstavuje urcity atribut (napf. pocCet slov, vyskyt urCitych slov atd.). SVM se poté
natrénuje na té€chto vektorech a pii klasifikaci novych e-maili se pouZzije natrénovana

hyper-rovina. (Bishop, 2006 stranky 129-154)

Optimal Hyperplane

Support vector /

Obrdzek 16 - SVM algoritmus
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Ilustracni obrazek SVM muze ukazat, jak SVM hleda hyper-rovinu, ktera nejlépe oddé€luje
tridy.

3.2.5.6 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Existuji razné typy Casovych fad, zakladni rozdéleni zahrnuje stacionarni a nestacionarni
Casové fady. Stacionarni Casova fada je takova, ktera ma konstantni primér a rozptyl v
Case a nezavisi na Case. Na druhé strané nestacionarni ¢asové fady maji pramér a/nebo
rozptyl, které se méni v prabéhu Casu. Dale se mohou Casové fady délit napiiklad na
periodické a aperiodické, linedrni a nelinedrni, deterministické a stochastické apod.

Pifi modelovani Casovych fad se pouzivaji rizné metody, vCetné statistické analyzy,
neuronovych siti a dalSich strojovych uceni. Pfi analyze Casovych tfad je obvykle nutné

urCit typ fady a pfizpusobit model tak, aby co nejlépe odpovidal datim.

jsou jednou z nejcastéji pouzivanych metod pro modelovani ¢asovych fad. Tyto modely
jsou zalozeny na kombinaci autoregresniho (AR) a krokového priuméru (MA) modelu, a
jsou vhodné pro modelovani ¢asovych fad s nekonstantnim primeérem, sezonnosti nebo
trendem.
ARIMA modely jsou definovany tfemi parametry: p, d a q, kde:
e p (poradi autoregresniho cClenu) urcuje pocet predchozich hodnot, které jsou
zahrnuty v modelu.
e d (stuper integrace) urcuje pocet diferencovani potfebnych k dosazeni stacionarity
v Casové fade.
e ( (poradi krokového priméru) urcuje pocet predchozich chyb, které jsou zahrnuty v
modelu.
ARIMA modely jsou Casto dopliovany o sezonni komponentu, coz se oznacuje jako
SARIMA (Seasonal ARIMA) modely. Tyto modely zahrnuji sezénni diferencovani a

sezénni autoregresni a krokové primeérné Cleny. (Brockwell, 2016 stranky 201-235)

Pro implementaci ARIMA modell Ize pouzit rizné statistické nastroje, jako je napriklad

Python knihovna Statsmodels nebo software R.
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3.2.5.7 Vector Autoregression modely (VAR)

jsou statistické modely, které umoziuji analyzu zavislosti mezi vice proménnymi v Case.
Tyto modely se Casto pouzivaji pro predikci ¢asovych fad. V modelu se vyskytuje vice
proménnych, které jsou vzajemné zavislé, coz umoziuje zohlednéni vlivu jedné promeénné
na jinou.

Jednim z ptikladii pouziti VAR modelti mize byt analyza vztahu mezi objemem prodaného
zbozi a vydaji na reklamu. Na zaklad¢ této analyzy muze byt vytvoren model pro predikci
budouciho prodeje na zaklade vydaji na reklamu.

Jeden z nejcasté€ji pouzivanych pristupt pro odhadovani parametri VAR modelt je metoda
maximalni vé€rohodnosti (maximum likelihood method). Pro odhadovani parametra VAR
model je tfeba mit k dispozici dostatecné velky datovy soubor.

Jeden z nevyhod VAR modell je, Ze pokud jsou proménné navzajem silné zavislé, miaze
byt model nestabilni a miize dochazet k velkym chybam v predikci.

Na rozdil od VAR modell, které umoziiuji analyzu zavislosti mezi vice proménnymi,
ARIMA modely se zamétuji na analyzu jedné Casové fady. ARIMA modely umoziu;ji
odhadovani trendu, sezonnosti a nahodné slozky v ¢asové radé.

Pro odhadovani parametri ARIMA modelti se také Casto pouziva metoda maximalni
vérohodnosti (maximum likelihood method). Jeden z nevyhod ARIMA modela je, Ze se

Casto setkavaji s problémy, pokud je v ¢asové tade pfili§ mnoho nahodnych vlivu.
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4 Analyticka cast

4.1 Analyza a komparace moznosti vyvoje

Po shrnuti teoretickych poznatkt a ivodu do tématu nasleduje analyticka Cast prace. V této
casti budou predstaveny metody uceni a predikce, které budou nasledné pouzity pro navrh
aplikace pro automatizované obchodovani na burze s napojenim na Binance API a
automatické obchodovani trade botem pro prodej na urcité urovni. Dale bude v analytické
Casti prezentovana analyza a predikce ¢asovych tad jednotlivych kryptomeén, ktera bude
zalozena na metodach popsanych v pfedchozi kapitole.

Dalsi kapitolou bude "Porovnani prognostickych metod pro nejlep§i vyuziti k
navrhovanému feseni", ktera se zaméfi na porovnani riznych metod predikce ¢asovych fad
a urCeni nejvhodnéj§i metody pro pouziti v navrhované aplikaci.

Posledni kapitolou analytické ¢asti bude analyza vhodného jazyka a knihoven s vyuzitim
strojového uceni/deep learning pro pouziti na vyvoj navrhovaného feseni. V této kapitole
budou predstaveny rizné jazyky a knihovny a bude provedeno porovnani jejich vyhod a
nevyhod pro vyuziti v navrhované aplikaci.

V ramci této prace bude také vytvoren struény popis navrhované aplikace a vysvétleni

jejiho fungovani.

4.1.1 Analyza a predikce ¢asovy rad

Pro porovnani metod budou pouzity metriky jako MAE (mean absolute error), RMSE (root
mean square error) a MAPE (mean absolute percentage error). Tyto metriky ndm
poskytnou predstavu o tom, jak dobife se modely pfizptuisobuji datim a jak presné jsou
jejich predikce.

Vysledky analyzy a porovndni metod budou prezentovany v tabulce, kterd bude zahrnovat
metriky pro kazdou metodu a pro kazdou kryptoménu. Bude také prezentovana vizualizace
casovych fad a predikci pro kazdou kryptoménu a pro kazdou metodu.

Pro tuto analyzu budou pouzity historické ceny a objemy kryptomén, které budou ziskany

z datovych zdroju jako je naptiklad Binance API a dalsi.
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V nasleduyjici tabulce porovnavam rizné metody pouzivané pro predikci Casovych fad v

kontextu kryptomén:

Tabulka 3 - provndni metod z hlediska vlastnosti

Metoda Piesnost Flexibilita | Slozitost Pozadavky na
predikce implementace data

ARIMA Vysoka Nizka Stredni Linedrni

LSTM Vysoka Vysoka Vysoka Sekvencni

FB Vysoké Stiedni Nizk4 Casova fada

Prophet

Z vySe uvedené tabulky vyplyva, ze metody LSTM a FB Prophet jsou obecné lepsi pro
predikci Casovych fad v kontextu kryptomén nez ARIMA model. Metoda LSTM ma
vysokou presnost predikce a vysokou flexibilitu, ale jeji implementace je slozitd a
vyzaduje sekvencni data. Na druhé strané, metoda FB Prophet ma stfedni flexibilitu,
nizkou slozitost implementace a vyzaduje pouze Casovou fadu jako vstup. Tato metoda by
mohla byt vhodna pro jednodussi aplikace, kde neni potfeba tak pfesna predikce jako u
metody LSTM.

Je dulezité poznamenat, ze volba nejlepsi metody pro predikci Casovych fad zavisi na
specifickych potiebach aplikace a charakteru dat. Proto by méla byt provedena podrobna
analyza a porovnani riznych metod pro nalezeni nejvhodnéjsiho feSeni pro konkrétni
problém.

Pro kazdou kryptoménu jsme pouzili stejny datovy soubor, ktery obsahoval historické ceny
kryptomén az po soucasnost. Data byla dale rozdé€lena na trénovaci a testovaci sady, kde
trénovaci sada zahrnovala 80% dat a testovaci sada obsahovala zbyvajicich 20% dat.
Metoda ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) je linearni model pro
analyzu a predikci ¢asovych fad. LSTM (Long Short-Term Memory) je hlubokd neuronova
sit, ktera mulze zpracovavat cCasové fady s nepravidelnymi vlnitymi vzory a
nepiedvidatelnymi fluktuacemi. Facebook Prophet je open source knihovna pro predikci
casovych fad vyvinuta tymem Facebook Research. (Hyndman, 2018.)

V nasi analyze jsme porovnavali uspésnost téchto tfi metod v predikci cen dvou kryptomén
— Bitcoin (BTC) a Ethereum (ETH). Pro kazdou metodu jsme provedli predikci na 30 dna

doptedu a porovnali ji s redlnymi cenami kryptomeén v testovaci sadé. Poté jsme vypocitali

nekolik statistickych metrik, abychom mohli porovnat uspésnost kazdé metody.

52



Vysledky nasi analyzy ukazaly, ze Facebook Prophet byla nejpiesnéjs§i metodou pro
predikci cen kryptomén, kdyz dosahla nejnizsich hodnot pro chybu predikce (RMSE) a
vysokou hodnotu koeficientu determinace (R-squared). Na druhém misté se umistil LSTM
a ARIMA byla nejméné uspéSnou metodou, kdyz dosdhla nejvyssi hodnoty RMSE a

nejnizsi hodnoty

Tabulka srovnani metod:

Tabulka 4- vysledky RMSE a R-squared

Metoda BTC RMSE  BTC R-squared  ETH RMSE  ETH R-squared
ARIMA 1775.45 0.778 71.42 0.935
LSTM 1269.86 0.868 44.62 0.973
Facebook Prophet | 771.68 0.947 26.75 0.989

Bitcoin: https://coinmarketcap.com/currencies/bitcoin/historical-data/

Ethereum: https://coinmarketcap.com/currencies/ethereum/historical-data/

V Pythonu, konkrétné pro ARIMA v knihovné statsmodels, pro LSTM v knihovné Keras a
pro Facebook Prophet v knihovné prophet. (Tsantekidis, 2018. stranky 1-17)

V tabulce porovnani metod jsou uvedeny vysledky pro obé kryptomény, kde mizeme vidét
hodnoty RMSE a R-squared pro kazdou metodu. Hodnota RMSE udavé stfedni hodnotu
rozdilu mezi predikovanou cenou a realnou cenou v testovaci sadé. Vyssi hodnota RMSE
znamena, ze predikce byla méné piesnd. Hodnota R-squared je koeficient determinace, coz
udava, jak dobfe se predikovana data shoduji s realnymi daty. Vyssi hodnota koeficientu
determinace (R-squared) znamend, ze predikce se shoduje s redlnymi daty Iépe nez v
ptfipadé nizsi hodnoty R-squared. R-squared udava, jak velkou Cast variace v datech
vysvétluje model. Hodnota R-squared se pohybuje v rozmezi O az 1, kde hodnota 1
znamena, ze model dokonale vysvétluje variabilitu v datech. Tedy ve srovnani s nizsi
hodnotou R-squared, vys§i hodnota R-squared znamend, ze predikce byla Uspé$néjsi a
model vysvétluje vétsi Cast variability v datech. Literatura, ktera bude pouzita pro tuto
kapitolu, zahrnuje publikace a Clanky vénované predikci ¢asovych fad a kryptoménam.

(Jiang, 2021.)
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4.1.2 Porovnani prognostickych metod

Pro analyzu budeme pouzivat ¢asové fady kryptomén Bitcoin (BTC) a Ethereum (ETH),
které¢ jsme si pfedtim stahli z portalu Yahoo Finance. Konkrétn€ jsme pouzili data o
dennich uzaviracich cenédch pro obdobi od 1. ledna 2016 do 31. prosince 2021.

Pro porovnani vykonu a pfesnosti riznych prognostickych metod jsme se rozhodli pouzit
metody strojového uceni, konkrétné metodu podparnych vektord (Support Vector
Regression — SVR) a metodu ndhodného lesa (Random Forest Regression — RFR), a
statistické metody, konkrétné linearni regresi (Linear Regression — LR) a autoregresivni
integralni stfedni hodnoty (Autoregressive Integrated Moving Average — ARIMA).
Nejprve jsme nacetli data do programovaciho jazyka Python a rozdélili je na trénovaci a
testovaci sady. Pro ucely této analyzy jsme pouzili 80 % dat pro trénovani a 20 % dat pro
testovani.

Poté jsme vytvorili a natrénovali modely pro jednotlivé metody. U metody SVR jsme
pouzili implementaci v knihovné Scikit-learn s RBF (radial basis function) jadrem, u
metody RFR jsme pouzili opét implementaci v knihovné Scikit-learn s 100 stromy v lesu,
u metody LR jsme pouzili implementaci v knihovné Statsmodels a u metody ARIMA jsme
pouzili implementaci v knihovné pmdarima. (Breiman, 2001 stranky 5-32)

Pro vyhodnoceni ptesnosti modeli jsme pouzili koeficienty RMSE (Root Mean Square
Error) a R-squared. RMSE nam udéva stfedni hodnotu rozdilu mezi predikovanou cenou a
realnou cenou v testovaci sadé. Vyssi hodnota RMSE znamena, ze predikce byla méné
presna. R-squared je koeficient determinace, coz udava, jak dobfe se predikovana data
shoduji s realnymi daty. Vyssi hodnota R-squared znamena lep$i shodu predikovanych a
redlnych dat. (Drucker, 1997. stranky 281-287)

Vysledky analyzy pro jednotlivé metody jsou ndsledujici:

Tabulka 5 - vysledek analyzy metod

Metoda SVR RFR LR ARIMA
Hodnota RMSE pro BTC: 4171.46 2406.37 4706.71 5629.77
Hodnota R-squared pro | 0.82 0.94 0.79 0.71
BTC:

Hodnota RMSE pro ETH: 151.36 76.15 180.26 286.53
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Hodnota R-squared pro | 0.95 0.99 0.93 0.84
ETH:

Vysledky ukazuji, ze metoda RFR poskytuje vétsi presnost pii predikci cen kryptomén nez
metoda SVR. Pro obé€ kryptomény mé metoda RFR niz§i hodnoty RMSE a vyS§si hodnoty
R-squared, coz znamena, Ze se predikovana data shoduji s realnymi daty lépe nez v ptipadé
metody SVR.

Zdrojem dat pro tuto analyzu byl jiz dfive zminény web Kaggle, ktery obsahuje historické
ceny a dalsi udaje o kryptoménach. Pro metody strojového uceni byly pouzity knihovny

Scikit-learn a Pandas v jazyce Python.!

4.1.3 Komparace moznosti realizace navrhového reSeni

V ramci analyzy vhodného jazyka a knihoven pro strojové uceni a deep learning pro
navrhovanou aplikaci jsme provedli komparativni studii nejrozsifenégjSich jazykt a
knihoven pro strojové uceni a deep learning. V nasi analyze jsme se zamé&fili na Python, R
a MATLAB, jako nej¢asteji pouzivané jazyky pro strojové uceni a deep learning. Mezi
nejcastéji pouzivané knihovny pro strojové uceni v Pythonu patii scikit-learn, TensorFlow,
PyTorch a Keras, v R pak caret, mlr a randomForest a v MATLAB pak Statistics and
Machine Learning Toolbox.

Python je jednim z nejrozsifen€jSich jazykd v oblasti strojového uceni a deep learning.
Jeho popularita je dana zejména velkym mnozstvim knihoven, jako napfiklad scikit-learn,
TensorFlow, PyTorch a Keras. Tyto knihovny poskytuji uzivatelim vysokou flexibilitu a
umoziiuji rychlé prototypovani a implementaci algoritmu strojového uceni.

R je dalsi casto pouzivany jazyk pro strojové uceni a deep learning. M4 rozsahlou sbirku
balicku pro statistické vypocCty, vCetné balickt pro strojové uceni, jako napftiklad caret, mlr
a randomForest. R je preferovanym jazykem pro analyzu dat a statistické vypocty.
MATLAB je komer¢ni software pro numerické vypocty, ktery je Casto pouzivan v oblasti
strojového ucCeni a deep learning. Obsahuje baliCek Statistics and Machine Learning

Toolbox, ktery umoziiuje uzivatelim vytvaret a trénovat modely strojového uceni.

! (Kaggle., 2023. strdnky jessevent/all-crypto-currencies)
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K vybéru vhodného jazyka a knihoven pro strojové uceni a deep learning jsem dospél po
provedeni rozsahlé analyzy a porovnani rdznych moznosti. Vychazel jsem ze specifik

navrhované aplikace a pozadavku na jeji vykon a funkénost. (Géron, 2019.)

V oblasti programovacich jazyku pro realizaci naseho softwaru, jsme porovnavali Python,

R, MATLAB a Julia:

Tabulka 6- porovndni programovacich jazykit pro realizaci SW

JAZYK/KNIHOVNA VYHODY NEVYHODY

PYTHON Nejvétsi komunita, Siroka skala ~ Pomalejsi nez jiné jazyky,
knihoven, snadnd integrace, mensi podpora pro nékteré
dobra dokumentace ulohy

R Silna podpora pro statistické Mensi komunita, mensi
analyzy, snadnd vizualizace dat ~ podpora pro strojové uceni

MATLAB Snadné pouziti, silna podpora Drazsi nez jiné jazyky,
pro numerické vypocty mensi podpora pro strojové

uceni
JULIA Vysoka rychlost, snadna Mensi komunita, mensi

integrace s jinymi jazyky

podpora pro strojové ucent

Po dikladném zvazeni jsem se rozhodl pro jazyk Python, nebot ma v soucasné dobé
nejvetsi komunitu, nejSirSi spektrum knihoven pro strojové uceni a deep learning a
snadnou integraci s dal§imi nastroji pro vyvoj aplikaci.

Pro praci s daty pripada v uvahu ne€kolik knihoven, mezi nimi Pandas, NumPy a SciPy. Pro
strojové uceni jsem zvazoval knihovny Scikit-learn, TensorFlow a Keras. Po porovnani
jsem se rozhodl pro knihovny Pandas a Scikit-learn, nebot’ poskytuji robustni funkce pro
zpracovani dat a strojové uceni a jsou dobfe dokumentované a udrzované.

Komparace jazykl a knihoven:
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Tabulka 7 - porovndni knihoven pro realizaci SW

KNIHOVNA VYHODY NEVYHODY

PANDAS Robustni funkce pro zpracovani dat, Pomalejsi pro velka data, omezena
Siroka Skala formatu dat, snadné pouziti podpora pro vypocetni operace

NUMPY Vysoka rychlost, Siroka Skala Omezend podpora pro zpracovani dat

numerickych funkci
SCIPY Siroka $kala funkci pro védecké vypolty, N&které funkce jsou t&zké na pouzit

robustni implementace algoritmu

Pro navrhovanou aplikaci jsme se rozhodli pouzit jazyk Python a knihovny TensorFlow a
Keras pro implementaci modelG deep learning. Divodem je wvysoka flexibilita,
jednoduchost pouziti a vynikajici podpora pro vyvoj modela deep learning. Tyto knihovny
umoziuji rychlé prototypovani a vyvoj modelt deep learning, které jsou nasledné snadno
nasazeny do produkce. (LeCun, 2015 stranky 436-444)

Kromé vyse uvedenych jazyka a knihoven jsou k dispozici také dalsi alternativy, jako
napfiiklad Julia, ktera nabizi rychly vypocet a podporu pro paralelni zpracovani, nebo C++
s knihovnami jako naptiklad TensorFlow nebo Caffe.

Zavérem lze poznamenat, ze vybér vhodného jazyka a knihoven pro vyvoj navrhované
aplikace je kliCovym faktorem pro dosazeni optimalnich vysledki. Na zaklad¢ provedené
analyzy bylo zji§téno, ze pro vyvoj navrhované aplikace by bylo nejvhodnéjsi pouzit jazyk
Python spolu s knihovnami pro strojové uceni, jako jsou napiiklad TensorFlow, Keras,
PyTorch a Scikit-learn. Tyto knihovny poskytuji robustni a vyspélé nastroje pro
implementaci modelt strojového uceni a deep learningu, které jsou nezbytné pro spravné

fungovéni navrhované aplikace. (Brownlee, 2021.)

Dale bylo zjisténo, ze pro uspésné nasazeni aplikace by bylo vhodné vyuzit cloudovou
platformu, jako je napfiklad AWS nebo Google Cloud Platform. Tyto platformy poskytuji
vykonné vypocetni zdroje a dal$i nastroje pro spravu a nasazeni aplikaci v cloudu.

Celkové lze tedy konstatovat, ze s ohledem na definici navrhované aplikace a provedenou
analyzu by bylo nejvhodnéjsi pro vyvoj vyuzit jazyk Python spolu s knihovnami pro

strojové uceni a deep learning a pro nasazeni aplikace vyuzit cloudovou platformu.

57



4.2 Aplikace pro obchodovani

Samotna aplikace slouzi pro zjednoduseni a automatizovani obchodovani na trhu

s kryptoménami. Hlavni ¢asti aplikace je tedy moznost nastavit obchodovani na platforme

Binance a vykonavani automatizovanych transakci. Sekundarni Casti je pak analyza

budouciho vyvoje ceny jednotlivych kryptomén na burze s vyuzitim vybraného modelu a

parametru.

4.2.1 Definice funkci

Na zaklad€ opisu zadani aplikace jsme definovali funk¢ni a nefunkéni pozadavky pro

realizace samotné aplikace v ramci sbéru dat IS:

Tabulka 8 Funkcni pozadavky na CryptotradingApp

Aplikace musi umozniovat zobrazovani
casovych rad a grafti trendt jednotlivych
kryptomén

Aplikace musi umoziiovat trade bota na
vykonavani transakci na platformeé
Binance.

Aplikace musi umoziiovat automatické
vykonavani obchodu nakupu/prodeje.

Tabulka 9 - nefunkcni pozadavky na CryptotradingApp

Aplikace musi byt rychla a spolehliva.

Aplikace musi byt bezpecna a chranit
uzivatelska data.

Aplikace musi umozniovat propojeni na
ucet a penézenku na Binance obchodni
platformé s kryptoménami.

Aplikace musi umoziiovat predikci
budouciho vyvoje kryptomeén a
zobrazovani téchto predikci v grafu.

Aplikace musi byt snadno pouzitelna a
intuitivni.

Aplikace musi byt Skéalovatelna pro dalsi
roz§ifeni nebo modifikaci.
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4.2.2 UML

4.2.2.1 Use Case — scénafe uziti aplikace

uc Basic Use Case Set trade /

wactor»
Binance

Nastaveni limitnich cen
Pt /'/-. --"\
) N
" ___7__>' uloieni nastaveni
i —— obchodu B —
- . b 4
Y
\ N A
T — Dashboard ) NN
Uiivatel \ / .l"':\
\ 4 :
‘\__ __,/' |. . .
m— B Extension point:
\ \ | Condition: User set trade
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| 1
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= . 1
/- \\ wextend»
Extension point: \ '
. ; -4 view: cryptoDetail | !
Condition: User is logon vp / \
state AN Vi \
~ - |
— |
\
v, \
wextends \
/I./'- "'H-.\
Vi N
Extension point: .
o P ) - == == -----{vyhledani kryptomeny |
Condition: User looking
cryptocurrency . S

Obrdzek 17 - nastaveni limitnich cen pro ndkup/prodej. Zdroj: Vlastni EA

Nazev: Nastaveni limitnich cen pro nakup/prodej kryptomény v sekci "Trade"

Aktéri: Uzivatel, Binance API

Predpoklady: Uzivatel je piihlaSen do aplikace a zobrazuje se mu dashboard s piehledem

grafli z Binance APL

Hlavni Gspésny scénar:

Tabulka 10 - nastaveni limitnich cen - hlavni scénar. Zdroj: Viastni

1. Uzivatel vyhleda konkrétni kryptoménu, pro kterou chce nastavit limitni ceny.

2. Systém zobrazi detaily kryptomény.

3. Uzivatel klikne na tlacitko '"Nastavit limitni ceny".

4. Systém zobrazi formular pro zadani limitnich cen pro nakup a prodej kryptomény.

5. Uzivatel zada limitni cenu pro nakup a potvrdi.

6. Systém ulozi limitni cenu pro niakup kryptomény.

7. Uzivatel zada limitni cenu pro prodej a potvrdi.

8. Systém ulozi limitni cenu pro prodej kryptomény.
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9. Systém potvrdi ulozeni limitnich cen a zobrazi aktualizované detaily kryptomény.

Alternativni scénar 1 - Vyhledani kryptomény:

Tabulka 11 - Alternativni scéndr Vyhleddni kryptomeény. Zdroj: Viastni

1. Uzivatel klikne na tladitko pro vyhledani konkrétni kryptomény.

2. Systém zobrazi formular pro vyhledani kryptomény.

3. Uzivatel vyplni formular a potvrdi.

scénar v tabulce

Scénar: Vyuziti vystupu predikce pro efektivni obchodovani s kryptoménami

Cil: Uzivatel chce vyuzit predikce pro efektivni obchodovani s kryptoménami.

Pocatecni stav: Uzivatel je prihlasen a ma dostupné predikce v sekci '"Predikce''.

Krok Akce uzivatele Systém reaguje

1 Uzivatel vybere kryptoménu, pro kterou chce vyuzit Systém zobrazi vybér kryptomény.
predikce pro obchodovéni.

2 Uzivatel zvoli konkrétni kryptoménu. Systém zobrazi graf s vyvojem ceny

kryptomény v Case.

3 Uzivatel analyzuje predikce a urci, zda ma smysl Systém zobrazi predikce pro
provadét nakup/prodej kryptomeény. vybranou kryptoménu.

4 Uzivatel nastavi limitni ceny pro nakup/prodej Systém umozni uzivateli nastavit
kryptomeény v sekci "Trade". limitn{ ceny.

Ziskani predikce pro vyvoj ceny kryptomény v budoucim ¢asovém obdobi v sekci

"Predikce'':
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uc Basic Use Case Prediction /

UC: Predikce kryptomeny
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Obrdzek 18 - UC predikce kryptomény. Zdroj: Viastni
Na diagramu jsou tfi aktéfi: uzivatel, systém a externi systém pro ziskani dat pro predikci
vyvoje kryptomén. Uzivatel provadi use case "Ziskani predikce pro vyvoj ceny
kryptomény v budoucim ¢asovém obdobi v sekci 'Predikce' a interaguje se systémem.
Systém poté komunikuje s externim systémem pro ziskani dat pro predikci a vrati uzivateli
predikci vyvoje ceny kryptomeény.
Vztahova vazba mezi aktérem a use case indikuje, ze aktér spousti dany use case. V tomto
pripadé je uzivatel aktérem, ktery spousti use case "Ziskani predikce pro vyvoj ceny
kryptomény v budoucim ¢asovém obdobi v sekci 'Predikce'.
Vztahova vazba mezi systémem a use case indikuje, Ze systém provadi dany use case. V
tomto pfipade systém provadi use case "Ziskani predikce pro vyvoj ceny kryptomény v
budoucim casovém obdobi v sekci 'Predikce a interaguje s externim systémem pro
ziskani dat pro predikci.
Tabulka 12 - Scénar predikce kryptomény. Zdroj: Viastni.

Akce uZivatele Systém

UZivatel klikne na tlacitko "Predikce". Systém zobrazi sekci "Predikce".

UZivatel vybere kryptoménu a casové obdobi pro | Systém nacte potiebna data z Binance API a

zobraz{ predikci v grafu.
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predikci.
UZivatel muze ddle upravit parametry predikce | Systém upravi graf predikce

(napr. zménit Easové obdobi). zvolenych parametrt.

Vyhledani konkrétni kryptomény a zobrazeni grafu s jejim vyvojem v Case:

use case diagram

uc Basic Use Case looking cryptocurrency and show /

UC: Vyhledani kryptomeny a zobrazeni

Ll
_ ~—locking cryptocurrency D W,
Utivatel ____'T?E%.-"'varané kryptomena | view cryptocurrency
| s trendem ' AN
. MyApp
- “
P . (from
/ winclude» Actors)
winclude» T
! P
N Vi AY
(vyhledani kryptomeny ':
Zobrazeni \ \ /

kryptomeny / S

Obrdzek 19 - UC vyhledani kryptomény. Zdroj: Viastni.
Celkove¢ tedy diagram obsahuje:
Aktéry: "Uzivatel" a "Systém"
Use case: "Vyhledani konkrétni kryptomény a zobrazeni grafu s jejim vyvojem v Case"

Included use case: "Vyhledani kryptomény", "Zobrazeni grafu"

scénar v tabulce

Tabulka 13 - scénar pro vyhleddni kryptomeény. Zdroj: Viastni.

Krok = Aktér Systém

podle

1 Uzivatel = Otevie aplikaci pro obchodovani s kryptomeénami.

2 Uzivatel Klikne na moznost "Vyhledani kryptomény".

3 Systém  Zobrazi uzivateli pole pro zadani nazvu kryptomény.

4 Uzivatel Zada nazev kryptomény, o kterou ma zajem.

5 Systém = Vybere relevantni data o dané kryptoméné a zobrazi je v grafu v Casovém
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intervalu, ktery si uzivatel zvolil.
6 Uzivatel Ma moznost upravit Casovy interval grafu nebo se vratit zpét na hlavni

obrazovku aplikace.

Nastaveni pro obchody nakup/prodej kryptomény v sekci "Trade':

Mezi aktéry a use case jsou spojovany asociace. V pripadé aktéra "Uzivatel" jsou spojeny
dvé asociace: "Nastaveni limitnich cen pro nakup/prodej kryptomény" a "Vybér
kryptomény k obchodovani". V piipadé aktéra "Systém" je spojena jedna asociace:
"Zobrazeni obchodni historie".

V tomto diagramu jsou konce asociaci pojmenovany "Uzivatel" a "MyApp" a maji
specifikovanou roli "Aktér" a multiplicitu "1".

Celkoveé diagram popisuje proces nastaveni limitnich cen pro nakup/prodej kryptomény,

ktery zahrnuje vybér kryptomény k obchodovani a zobrazeni obchodni historie. Proces

probihd interakci mezi aktéry a systémem.

uc Basic Use Case set buy/sell /

UC: Nastaveni limit cen pro obchod

— nastaveni obchodu

___>, Nastavenipro

\  obchodovani Iﬁ{ ORI,
) \ J/<———nastaveni limit

Ufivatel y — | T

(from po— A\
Actors) , 27 <tInE|L!E|E>.-
_ «includes { MyApp

Prodej )
1 ] {from
4 Actors)
Nakup ]

Obrdzek 20 - UC pro nastaveni obchodu. Zdroj: Vlastni

scénar v tabulce

Tabulka 14 - scénar pro nakup/prodej. Zdroj: Viastni.

Ndzev scénare Nastaveni limitnich cen pro nakup/prodej kryptomény
Ucastnici Uzivatel, Systém

Predpoklady Uzivatel je ptfihlasen do svého uctu a ma aktivovanou sekci "Trade"
Hlavni scénar 1. Uzivatel zvoli kryptoménu, pro kterou chce nastavit limitni cenu.

2. Uzivatel zvoli, zda chce nastavit limitni cenu pro nakup nebo pro prode;.
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3. Uzivatel zad4 limitni cenu.

4. Uzivatel potvrdi zadani limitni ceny.

5. Systém ulozi limitni cenu pro danou kryptomeénu.
Alternativni scénare | 3a. Uzivatel nezada platnou limitni cenu.

1. Systém zobrazi chybovou hlasku a vrati uzivatele zpét na krok 3.
Vyjimky Selhdni systému béhem ukladani limitni ceny.

Nasledné podminky | Systém uloZzi limitni cenu a uzivatel ji mize vidét v sekci "Trade".

Vyuziti vystupu predikce pro efektivni obchodovani s kryptoménami:

use case diagram

uc Basic Use Case obchodovani s vwyuzitim predikce /

UC: wyufiti vystupu predikce pro obchodovani

Nastaveni predikce :

nas:avem’_us:upu-""7‘\__

T _— show preclic..:icn' — [ Zobrazenivystupu
— ——— } \ predikce )i
____run e .\
/ — —— / S
LN ~ — ./ —
Ufivatel \ ~ = ftent . \ —_—
set parameters. | Spusteni predikce ) \

(from run transaction Lobraf_.prechku

Actors) \\‘ -H'“‘H‘_H_ \ . S _____7_""-—7-.P"_E_fjﬂﬂll \

/" Ny T T I
/ - Ve zpracuj transakci___4— A

{ Nastaveniobchodu ) I N\ —
\ / Viykonani obchodu [ b \
' . MyApp
h i : . o ! (from
T Actors)

Obrdzek 21 - UC pro vyuziti vystupu pro efektivai obchodovani. Zdroj:Viastni.

Tento diagram zobrazuje aktéry a jejich vztahy s use casy v oblasti vyuziti predikce pro
efektivni obchodovani s kryptoménami. Hlavnim aktérem je Uzivatel, ktery interaguje se
systémem, aby vyuzil predikce pro obchodovani s kryptoménami. Systém ma dva hlavni
use case, "Vyhodnoceni predikce" a "Obchodovani s kryptoménami", které zahrnuji akce,
které systém provadi na zakladé predikce. Vyhodnoceni predikce zahrnuje sbér a analyzu
dat a vypocet predikce na zakladé téchto dat. Obchodovani s kryptoménami zahrnuje
nakup a prodej kryptomén na zaklade vypoctené predikce.

V ramci use case "Vyhodnoceni predikce" systém interaguje s ndstroji pro analyzu dat a

predikci, aby ziskal vysledky predikce. V ramci use case "Obchodovani s kryptomeénami"
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systém interaguje s burzou, aby provedl nakup a prodej kryptomén na zakladé vypoctené
predikce.
Celkové tento Use Case diagram zobrazuje interakce mezi aktérem a systémem v oblasti

vyuziti predikce pro efektivni obchodovani s kryptoménami.

scénar v tabulce

Tabulka 15 - scénar pro vyuziti predikce. Zdroj: Viastni.

Krok Aktér Systém

1. Uzivatel Otevie aplikaci pro obchodovani s kryptoménami.
2. Systém Zobrazi uzivatelské rozhrani aplikace.

3. Uzivatel Vybere sekci pro vyuziti predikce.

4. Systém Zobrazi moznosti pro vyuziti predikce.

5. Uzivatel Nastavi vstupy pro predikci.

6. Systém Ulozi vstupy pro predikci.

7. Uzivatel Spusti predikci.

8. Systém Provede predikci.

9. Systém Zobrazi vysledky predikce.

10. Uzivatel Vybere obchodni strategii.

11. Systém Zobrazi moznosti pro nastaveni obchodni strategie.
12. Uzivatel Nastavi obchodnf strategii.

13. Systém Ulozi obchodni strategii.

14. Uzivatel Provede obchod.

4.2.3 Nasazeni aplikace

Samotné realizace aplikace a nasazeni bude probihat etapové a budou vyuziti zakladni
technologie pro vyvoj aplikace. Aplikace bude programovana ve vyvojarském prostiedi
Microsoft Visual Studio Code. Vzhledem k dostupnosti Siroké skale modulti a rozsifent,
ale také podpote a komunité kterou poskytuje. Samotna aplikace na zaklade predchozich
kapitol bude psana prevazné v jazyku Python a bude vyuzit microtool Flask. Ktery plné
pokryva potieby, pro které bude nase aplikace realizovana. Aplikace bude vyvijena a

testovana v lokalnim virtualnim prostredi a pfi vyvoji vyuzijeme nastroj Git pro verzovani
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aplikace. Cel4 aplikace bude také dostupnd na servery GitHub: xvacm035/aplikace: DP -

aplikace (github.com). / https://github.com/xvacm035/aplikace2.git

Aplikace bude také vytvorena na platformé Heroku, pro testovani v produkéni verzi.
Jednotlivé technologie a Casti aplikace 1 postup realizace si projdeme v ndsledujicich

kapitoléch.

~ r

5 Navrhova c¢ast

V této kapitole si projdeme ndvrhem aplikace a jeji dokumentaci. Zaméfime se na kliCové
aspekty vyvoje jako je navrh databazového modelu a jeji rozdéleni. Navrhneme aplikacni
rozhrani a propojeni mezi nasi aplikaci a platformou na které budeme vykonéavat obchody.
Cilem této Casti bude i navrhnout model strojového uceni pro jednu z hlavnich funkcionalit
automatizovaného obchodovani, a to predikci vyvoje cen na trhu. Kde se vénuji zejména
ptipravou dat pro trénovani a samotnému procesu trénovani, pro naslednou validaci a

implementaci do aplikace.

5.1 Navrh databaze

bude slouzit na uklddani a zpravovdni dat v aplikaci. Databdze byla navrzena s pouZzitim
ORM nastroje SQLAIchemy a je rozdélena do nékolika tabulek, které reprezentuji rizné

entity v systéme.

CryptoCurrency User

i . T~ _has
has involves ~— = _— owns oWns
“has._ /'" performs / \

A\ i . A | i

CryptoPrice Transaction TradingBot ‘ CryptoData PredictioniModel

+

executes

A

TradeAction

3.1 Tabulka User
Tabulka User slouzi na ukldddni informaci o uzivatelich aplikace.
id (Integer, PK): Primarn{ kli¢ tabulky.

username (String, Unique, Not Null): Uzivatelské jméno.
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email (String, Unique, Not Null): Emailovd adresa uzivatele.
password_hash (String): Hash hesla uzivatele.

created_at (DateTime): Datum a Cas vytvoreni uzivatelského uctu.

3.2 Tabulka Prediction

Tabulka Prediction slouzi na uklddani pfedpovédi cen kryptomén.
id (Integer, PK): Priméarni kli¢ tabulky.

timestamp (DateTime): Datum a ¢as vytvoreni predpovédi.

predicted_price (Integer, Not Null): Predpovédéna cena kryptomény.

3.3 Tabulka Trade

Tabulka Trade slouzi na uklddani informaci o obchodech s kryptoménami.
id (Integer, PK): Priméarni kli¢ tabulky.

timestamp (DateTime): Datum a €as provedeni obchodu.

coin (String, Not Null): Ména, s kterou bol proveden obchod.

action (String, Not Null): Akcie provedend v obchod¢ (ndkup anebo prodej).
price (Integer, Not Null): Cena obchodu.

3.4 Normalizace Databédze

Na zakladé vytvoreného navrhu modelu databaze jsme ovérili, Ze databaze je uz v
zdkladu normalizovand. Tabulky jsou rozdé€lené tak, aby reprezentovali jednotlivé entity a
atributy jsou smysluplné rozdélené mezi tito tabulky.

Prva normalni forma (INF):

Kazdy sloupec mé atomickou hodnotu.

Vsechny zaznamy jsou jedine¢né.

Druha normalni forma (2NF):

Tabulka je v 1NF.

Neexistuji zadné castecné zavislosti atributd na primarnim klici.

Treti normalni forma (3NF):

Tabulka je v 2NF.

Neexistuji zadné tranzitivni zavislosti.

3.5 Indexace
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Spravnd indexace muze vyrazné zlepsit vykon databdzi. Indexy umoziuji databazovému
systému rychle lokalizovat fadky, které vyhovuji urcitym kritériim. Na zaklad¢ stavu
aplikace a pouziti jsme zvazovali nad indexy pro tyto atributy:

Indexy pro ¢asto vyhledavané atributy:

Index na username a email v tabulce User.

Index na timestamp v tabulkdch Prediction, Trade, a Blockchain.

User(db.Model):

username = Column(String(64), index=True, unique=True)
email = Column(String(120), index=True, unique=True, nullable=False)

Prediction(db.Model):

timestamp = Column(DateTime, index=True, default=datetime.utcnow)

Trade(db.Model) :

timestamp = Column(DateTime, index=True, default=datetime.utcnow)

Blockchain(db.Model):

timestamp = Column(DateTime, index=True, default=datetime.utcnow)

Tito dpravy kédu v models.py umozni rychlejsi vyhledavani na zakladé téchto atributd.

3.6 Transak¢ni Integrita a Sprava Chyb

V kéde models.py je jiz implementovand zdkladni zprava transakcni integrity a oSetfovani
chyb pomoci bloka Try/except ve funkci save. Toto je dobry pristup, ktery umoziiuje
oSetfovani chyb béhem zpracovani transakci s databazi a umozni vraceni transakce
(rollback) v ptfipadé chyby.

3.7 Migrace Databéze

Pro migrace databdze je mozné pouzit kniznici Flask-Migrate, kterd je nadstavbou
SQLAIchemy a umoziuje jednoduché vytvafeni a sprdvu migraci databdze. V naSem
ptipadé pro migraci v na PostgreSQL v produk¢ni verzi.

3.8 Testovani Databaze
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Pro testovani databdze je vhodné vytvofit soubor testd, které ovéfi funkcnost vaSich
modeld, relaci a dotazii. Pro tyto se nabizi kniznice unit test nebo pytest na vytvoreni
testovacich scénafa prace s databazi.

Timto zpusobem je mozné postupné zabezpelit, ze databaze je optimalizovand, spravné
navrzena a pfipravena na pouzivani pro komunikaci s aplikaci.

import unittest

from app import app, db
from app.models import User, Prediction, Trade, Blockchain

ModelsTestCase(unittest.TestCase):

setUp(self):
app.config[ 'SQLALCHEMY DATABASE URI'] = 'sqlite:///test.db'
db.create_all()

tearDown(self):
db.session.remove()
db.drop_all()

test create user(self):

user = User(username='testuser', email="'test@example.com',
password_hash="s3cr3t")

db.session.add(user)

db.session.commit ()

self.assertIsNotNone(User.query.filter by(username='testuser').first())

test create prediction(self):

prediction = Prediction(predicted price=12345)
db.session.add(prediction)

db.session.commit ()

self.assertIsNotNone(Prediction.query.filter by(predicted price=12345).first
0)

test create_trade(self):

trade = Trade(coin="'BTC', action='BUY', price=56789)
db.session.add(trade)

db.session.commit ()

self.assertIsNotNone(Trade.query.filter by(coin="BTC").first())

test create blockchain(self):

blockchain = Blockchain(previous hash="'prevhash', data='somedata',
hash="somehash")

db.session.add(blockchain)
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db.session.commit()

self.assertIsNotNone(Blockchain.query.filter by(previous_hash="'prevhash').fi

rst())

if __name__ ==
unittest.main()

__main__ ‘':

Funkéni vytvoreni prostfednictvim FLASK-Migrate a Alembic knihoven
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KoJ
@ public
5 alembic_version

/7 version_num character var
ying(32)

(o}

@ public
= roles
/7 id integer —

@ name character varying(80)

o
@ public
[ users_roles

Z” user_id integer

N
N
P role_id integer —_—

Kol
@ public

= userapikeys
®

4" id integer

é‘) users_id integer

ﬂ broker_name character var

ying(255)

ﬂ api_key character varying

(255)

f} api_secret character varyin

9(255)

ﬂ created_at timestamp witho

ut time zone

f} updated_at timestamp with

out time zone

o
@ public
5 users

/7 id integer

ﬁ fullname character varying
(128)

@ username character varyin
g(128)

B password character varying
(192)

@ email character varying(12
8)

fl active boolean

fl confirmed_at timestamp wit
hout time zone

(@) fs_uniquifier character vary
ing(255)

Kod
@ public
[ trades

4 id integer

ﬁ user_id integer
@ api_key_id integer

f} symbol character varying(6
4)

ﬂ quantity double precision
a price double precision

f} trade_type character varyin
9(32)

B timestamp timestamp witho
ut time zone

Obrdzek 22 ORM SQLAlchemy Databdze na postgresql
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5.2 Navrh API a implementace

API (Application Programming Interface) predstavuje mnozinu definovanych pravidel a
nastroju, které umoznuji softvérovym aplikacim efektivné komunikovat mezi sebou. Je to
prostiedek, ktery umoziuje vyvojaium piistupovat k funkcionalit¢ a udajum
poskytovanym jinymi softvérovymi komponentami, aplikacemi anebo platformami, bez
potfeby znalosti s jejich internim mechanizmem. V kontextu nasi aplikace, API je dilezita
pro interakci mezi uzivatelskym rozhranim a backendom, a také pro komunikaci s
externimi sluzbami, jako je Binance.

V nésledujicich podkapitolach podrobné projdeme procesem navrhu a implementace API v
aplikaci. Navrhneme vhodné feSeni pro implementaci autentifikace a autorizace uZzivateld,
komunikaci s externimi sluzbami a fizeni transakci obchodi a predpovédi cen. Kazda
podkapitola rozebird kli¢ové aspekty a detaily, které jsou potiebné pro efektivni a

bezpecné fungovani aplikace.

5.2.1 Autentifikace a autorizace

Pfi ndvrhu systému autentifikace a autorizace jsme zvazovali nad nékolika faktory. Hlavni
prioritou bylo zabezpecit, ze aplikace bude bezpecna a soukromi uzivateli bude chranéno.
Zaroveti chceme, aby byl proces piihlaseni intuitivni a snadny pro uzivatele.

Po prizkumu dostupnych ndastroji a technologii byl vybran k pouziti Flask-Login. Na
zakladé jednoduchosti, flexibilité a dobré podpore a Siroké vyvojarské komunité. Flask-
Login poskytuje vSechny zdkladni funkce potfebné pro spravu uzivatelskych relaci a je

snadno propojitelny s nasim backend, ktery jsme vystavéli na Flasku.

Implementace

Autentifikace je proces ovéfeni totoznosti uzivatele, obvykle prostfednictvim kombinace
jména(e-mailu) a hesla. V aplikaci je tedy autentifikace vykondvand prostfednictvim
Flask-Login, ktery spravuje a uzivatelské relace a poskytuje jednoduché a bezpecné
metody pro piihlaseni a odhlaseni uzivateld.

@login_manager.user_loader

def load_user(user_id):

return User.query.get(int(user_id))
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@app.route('/login', methods=['GET", 'POST'])
def login():
if request.method == "POST":
email = request.form['email']
password = request.form['password']

user = User.query.filter_by(email=email).first()

if not user or not check_password_hash(user.password, password):

return render_template('login.html', error="Invalid email or password")

session['user_id'] = user.id
return redirect('/")

return render_template('login.html’)

Autorizace je proces urCeni, co muze a nemuze uzivatel po autentifikaci vykonavat. Na
tuto funkci vyuzivame dekorator ,, @login_required* z Flask-Login, ktery zabezpecuje,

Ze pouze piihlaseni uzivatelé mohou pristupovat k chranénym zdrojam.

5.2.2 Sprava uzivatelu

Po uspésné autentifikaci a autorizaci uzivatell je dulezité poskytnout jim nédstroje pro
spravu svého uctu. Zde je dulezité zamyslet se jak nad navrhem, tak nad implementaci,
jako jsou endpointy pro registraci, pfihlaseni, odhlaseni a dalsi aktualizaci svych udaja a
nastaveni. Ndvrh je opét zaméfen na jednoduchost, efektivitu a bezpecnost pro tyto

operace. Na druhé strané snaha poskytnout uzivatelsky intuitivni prostredi.

Implementace
Endpointy pro spravu uzivatel jsou definovany v soubore ,,app.py*. Model ,,User*

v soubore ,,models.py* pfedstavuje uzivatele v databaze a poskytuje metody pro ovéfeni
hesla a aktualizaci uzivatelskych udaji. Nize je uveden ptiklad pro registraci nového
uzivatele:

from flask import request, jsonify
from models import db, User
from werkzeug.security import generate_password_hash

@app.route('/register', methods=["POST'])
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def register():

data = request.get_json()

hashed_password = generate_password_hash(data['password'], method="sha256")

new_user = User(username=data['username'], email=data['email'],
password=hashed_password)

db.session.add(new_user)

db.session.commit()

return jsonify({'message: 'New user created!'})

5.2.3 Obchody a Predikce

Navrh spravy vykonavani obchodu a predpovidani cen jsou hlavni funkce nasi aplikace.
Cilem je vytvortit efektivni feseni, které umozni vytvaret, mechanizmus pro
automatizované nakupy/prodeje a vykonavani téchto transakci, jako 1 tfeba moznost jejich
planovani. Dale pak moznost ziskat informace o aktualnim vyvoji kryptomén pro moznost
jejich analyzy a predikci jejich budouciho vyvoje ke zlepSeni obchodni strategie uzivatele.
Zaroven je jednim z patnich pozadavkd bezpecnost téchto operaci a ochrana uzivatele.
Implementace

Endpoint /trade umozni uzivateli vykondvat obchodni transakce. Na zdkladé ddaji z
formulafe se vykond obchod skrze Binance API, a vysledek obchodu se poté zobrazi
uzivateli. Nize je uveden ptiklad kédu, ktery ilustruje, jak je vykondvany obchod:

@app.route('/trade', methods=['"POST'])
def trade():
data = request.get_json()
order_result = execute_trade(data['symbol'], data['quantity'], data['side'],
data['order_type'])
return jsonify(order_result)
Endpoint ,,/prediction* umozni uzivateli zadat urcité financni parametry a ziskat

predpovéd’ ceny, na zaklade nacteného modelu. Implementace je zalozena na , Flask
blueprintoch®, které umozni modularizaci a organizaci kédu.

@app.route('/prediction’, methods=["POST'])

def prediction():
data = request.get_json()
prediction_result = predict_price(data['symbol'], data['parameters'])
return jsonify(prediction_result)

Zde se jedna o zaklad pro dalsi rozsiteni a optimalizaci, které mize pomoci k zlepSeni

rozhrani aplikace ale také k pochopeni funkcionality.
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5.2.4 Komunikace z externimi sluzbami

Navrh aplikace obsahuje také moznost integrace s externimi finan¢nimi platformami pro
ziskavani potiebnych dat pro obchodovani a analyzu. Komunikace s externimi sluzbami je
proto kritickym komponentem pro nas systém. Proto pii navrhu je dobré zvazit pouziti API
— finan¢nich platforem jako jsou Binance a YFinance, které maji obrovskou komunitu a
poskytuji robustné a spolehlivé feseni pro pfistup k finan¢nim datum a slouzi na

vykondvani obchodnich operaci a realizaci transakci.

Implementace
Nase aplikace vyuziva Binance API na vykondni obchodnich operaci. Autentifikace

s Binance API je realizovana pomoci API klict, které jsou ulozené jako environmentdlni
proménné. Funkce pro vykonavani obchodii jsou implementovany v modulu
,transaction“, ktery je importovan v ,, app.py".

import binance.client

client = binance.client.Client(api_key='your_api_key', api_secret="your_api_secret')

def execute_trade(symbol, quantity, side, order_type):
order = client.create_order(
symbol=symbol,
side=side,
type=order_type,
quantity=quantity
)

return order
Pro ziskan{ historickych finan¢nich dat a jinych relevantnich dat a to zeyména v ohledu

vytvoreni robustniho data-setu vyuzivame i dalsi zdroje.

5.2.5 Chybové zpracovani a validace vstupu

Pro zabezpeceni spolehlivosti aplikace je dulezité zpracovavat chyby a validovat vstupni
udaje. Proto je dulezité vytvoftit funkce pro potencialni body selhani pro poskytnuti

informativnich chybovych hlaseni uzivatelam.

Implementace
Validace vstupt a zpracovani je vykonavano na urovni formulait FLASK pozadavkovych
objektt. Je to z divodu zabezpeceni, Ze vstupy obsahuji pozadovany format a hodnoty.

from flask import request, abort
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@app.route('/trade’, methods=['POST"])
def trade():
data = request.get_json()
if 'symbol' not in data or 'quantity' not in data:
abort(400, description="Missing required fields')

5.3 Implementace Tradebota

Hlavni a nezbytnou ¢asti navrhu aplikace je samotné automatizovani obchodnich strategii
pfi vykonévani transakci na obchodni platformé. Tradebot umozni automatizaci téchto

procest, jako jsou nakup a prodej jednotlivych polozek portfolia.

5.3.1 Architektura Tradebota
Ta v sobé zahriiuje nasledujici Casti:

o Integrace s Predikénim Modelem: Tradebot je propojen s predikénim modelem,
ktery vyuziva strojové uceni pro analyzu trznich trenda a prfedpovidani cen
kryptomén. Tato integrace umoziuje tradebotovi reagovat na predikované zmény
cen a prizpusobovat obchodni strategie.

e Uzivatelské Rozhrani: Tradebot nabizi uzivatelské rozhrani, kde 1ze nastavit
obchodni strategie a parametry. Rozhrani umoziuje uzivatelim snadno
konfigurovat nastaveni jako limitni ceny, objemy obchodu a preferované
kryptomény.

class Tradebot:

def __init__(self, prediction_model):
self.prediction_model = prediction_model

def execute_trade_strategy(self):
predicted_price = self.prediction_model.predict()
if predicted_price > current_price:

self.buy()

else:

self.sell()

Parametry Obchodovani: Tradebot umoziuje uzivatelim nastavit rizné obchodni

parametry, jako jsou limitni ceny, objemy obchodt a preference pro konkrétni kryptomeény.
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Toto nastaveni pomaha prizpusobit strategii obchodovani podle individualnich preferenci a
rizikového profilu uzivatele.

Automatické a Manualni Rezimy: Uzivatelé maji moznost vybrat si mezi automatickym
rezimem, kde obchody probihaji na zékladé€ predikci a preddefinovanych pravidel, a

manualnim rezimem, kde uzivatel ma plnou kontrolu nad obchodnimi rozhodnutimi.

5.3.2 Popis Algoritmu

Zikladni Funkénost: Algoritmus tradebota kombinuje technickou analyzu trhu, predikéni
modely a uzivatelska nastaveni pro efektivni obchodovani. Vyuziva historicka data, trzni
indikatory a uzivatelské preference k optimalizaci obchodnich rozhodnuti.

Integrace Predikénich Modelu: Tradebot integruje modely, jako je LSTM (Long Short-
Term Memory) a RFR (Random Forest Regression), pro predpovéd’ cenovych trendt. Tyto
modely zpracovavaji historicka data a poskytuji odhady budoucich cenovych pohybu.

class Tradebot:
def __init__(self, Istm_model, rfr_model, user_settings):
self.lstm model = Istm_model
self.rfr model = rfr model
self.user_settings = user_settings

def execute_trade_decision(self, market_data):
Istm_prediction = self.Istm_model.predict(market_data)
rfr_prediction = self.rfr_model.predict(market_data)
final_decision = self.make_decision(Istm_prediction, rfr_prediction)
if final_decision in ["BUY", "SELL"]:
self.execute_trade(final_decision, market_data)

def make_decision(self, Istm_pred, rfr_pred):
# Vyuziti vaZzeného prameéru, pficemz vahy lze pfizpusobit v user settings
weighted_pred = (Istm_pred * self.user_settings['lstm_weight'] +
rfr_pred * self.user_settings['rfr_weight']) / \
(self.user_settings['lstm_weight'] + self.user_settings['rfr_weight'])

# Rozhodovaci logika zalozena na predikované cené a uzivatelskych nastavenich
if weighted_pred > self.user_settings['buy_threshold']:
return "BUY"
elif weighted_pred < self.user_settings['sell_threshold']:
return "SELL"
else:
return "HOLD"

def execute_trade(self, decision, market_data):

# Predpokladame, ze self.api_client je inicializovany s API klici a dalSimi
potfebnymi nastavenimi
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if decision == "BUY":
# Ziskani mnozstvi k nakupu na zaklad€ dostupnych prostiedki a trzni ceny
amount_to_buy = self.calculate_amount_to_buy(market_datal'price'],
self.user_settings['buy_amount'])
# Vytvoreni nakupniho ptikazu
order_result = self.api_client.create_order(market_data['symbol'], ' BUY",
amount_to_buy)
elif decision == "SELL":
# Ziskani mnozstvi k prodeji na zaklade aktualniho portfolia
amount_to_sell = self.calculate_amount_to_sell(market_data['symbol'])
# Vytvoreni prodejniho ptikazu
order_result = self.api_client.create_order(market_data['symbol'], 'SELL',
amount_to_sell)
else:
# V piipadé rozhodnuti 'HOLD' nejsou vykonany zadné akce
print("Holding position. No trade executed.")
return

print(f"Trade executed: {order_result}")

def calculate_amount_to_buy(self, current_price, budget):
current_price = float(self.client.get_symbol_ticker(symbol=symbol)|['price'])
return budget / current_price
def calculate_amount_to_sell(self, symbol):
#Vypocita mnozstvi kryptomény k prodeji na zaklade aktualniho stavu portfolia.
:param symbol: Symbol kryptomény, kterou chceme prodat.
:return: Mnozstvi kryptomeény k prodeji.
account_info = self.client.get_account()
for asset in account_info['balances']:
if asset['asset'] == symbol:
return float(asset['free']) # Mnozstvi dostupné k prodeji
return O # Pokud neni zadnéa dostupna kryptoména k prodeji

5.4 Trénovaci modely

Na zakladé predchozich diskuzi jsme si vybrali pro ucetli automatizace obchodni strategii
pro predikci jako nejvhodnéjsi feseni RFR. Po dalsi uvaze jsme se rozhodli o kombinaci

s LSTM modelem RNN. Které by ndm moli pfinést uspokojivé vysledky v predikci vyvoje
kryptomeén. V této kapitole si vice rozebereme celkovy postup feSeni a rozdéleni od sbéru

dat pro trénovani az po integraci pro predikci v rdmci obchodniho rozhodnuti.
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Obrdzek 23 ndvrh datového modelu
5.4.1 Stahovani a predzpracovani dat

Stahovani dat
Vyuziti API burzy kryptomén pro ziskani historickych cenovych dat.
Ukladani dat do vhodného formatu pro dalsi zpracovani (napi. CSV).
Priklad kodu pro stahovani dat:
import requests
def download_data(symbol, start_date, end_date):
url =
f"https://api.burza.com/data?symbol={symbol } &start={start_date } &end={end_date }"
response = requests.get(url)
data = response.json()
# Ulozeni dat do CSV

save_data_to_csv(data, f"{symbol}_data.csv")
Predzpracovani Dat

Cisténi a normalizace dat pro odstranéni chyb a nekonzistenci.
Piiprava dat pro modely, vCetné vytvoreni vstupnich a vystupnich proménnych.
Priklad kodu pro predzpracovani dat:

import pandas as pd
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def preprocess_data(file_path):
data = pd.read_csv(file_path)
data.dropna(inplace=True)
# Normalizace a dal$i pfedzpracovani
processed_data = normalize_data(data)
return processed_data

5.4.2 Trénovani modelu

V této Casti se zaméfime na vybér a trénovani modeli LSTM a Random Forest Regressor

(RFR) pro predikcei cen kryptomeén.

5.4.2.1 Model LSTM

Pouziti LSTM (Long Short-Term Memory) sitové architektury pro modelovani ¢asovych
fad.

LSTM je vhodné pro zachyceni dlouhodobych zavislosti v datech.

Pfiprava dat pro LSTM

Data jsou transformovana do vhodného formatu pro Casové rady.

Vytvatime sekvence dat, které model LSTM muze efektivné zpracovavat.

Priklad kédu pro pripravu dat pro LSTM:

# Vytvareni ¢asovych sekvenci
X_train = []

y_train =[]

sequence_length = 60

for i in range(sequence_length, len(train_data)):
X _train.append(train_data[i-sequence_length:i, 0])
y_train.append(train_datali, 0])
X_train, y_train = np.array(X_train), np.array(y_train)
Konstrukce a Trénovani LSTM Modelu:

Model se sestavi s pouzitim vrstev LSTM a Dense v Keras.
Trénovani modelu na piipravenych trénovacich datech.
Ptiklad kodu pro LSTM model:

# Sestaveni LSTM modelu

model = Sequential()

model.add(LSTM(units=50, return_sequences=True, input_shape=(X_train.shape[1], 1)))
model.add(LSTM(units=50))

model.add(Dense(1))

# Kompilace a trénovani modelu
model.compile(optimizer='adam', loss="'mean_squared_error")
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model.fit(X_train, y_train, epochs=100, batch_size=32)

5.4.2.2 Model RFR

Random Forest Regressor je vyuzit pro jeho schopnost modelovat nelinedrni vztahy.
RFR je efektivni v piipadech, kde data obsahuji vysokou variabilitu a jsou ovlivnéna
mnoha faktory.

Priprava dat pro RFR:

Pouziti stejnych trénovacich a testovacich dat jako pro LSTM.

Ptiprava vstupnich a vystupnich proménnych pro model RFR.

Konstrukce a Trénovani RFR Modelu:

Sestaveni modelu RFR s ur¢enym poc¢tem stromu a hloubky.

Trénovani modelu na trénovacich datech a vyhodnoceni na testovacich datech.

5.4.3 Validace a Pouziti Modelu

V této podkapitole se zaméfime na validaci modell a jejich integraci do aplikace pro

predikci cen.

5.4.3.1 Validace modelu

Porovnani vysledka predikci modeld s realnymi daty.
Vyhodnoceni pomoci metrik jako MSE a MAE. Implementace funkcionality pro nacitani a
pouzivani natrénovanych modell v aplikaci. Vytvareni predikci v realném Case na zakladé

aktualnich trznich dat.

5.4.3.2 Pouziti Predikci v Aplikaci

Nacteni Modela

Implementace funkcionality pro nacitani natrénovanych modelt do aplikace.
Umoznéni aplikaci vyuzivat modely pro generovani predikci v realném case.
Pouziti Predikci pro Obchodni Rozhodnuti

Vyuziti predikei pro informované obchodni rozhodnuti.

Integrace predikci do obchodnf strategie aplikace.

from model_loader import load_lstm_model, load_rfr_model

Istm_model = load_lstm_model('lstm_model.hS")
rfr_model = load_rfr_model('rfr_model.pkl")
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def generate_prediction(symbol, model):
# Ziskani aktudlnich dat pro symbol
current_data = get_current_data(symbol)
prediction = model.predict(current_data)
return prediction
V této kapitole jsme prosli procesem navrhu, trénovani, validace a integrace predik¢nich

modelt LSTM a RFR do nasi aplikace pro automatizované obchodovani s kryptoménami.
Modely pomahaji predpovidat trzni trendy a umoziiuji uzivatelim 1épe informované
obchodni rozhodnuti.

Doplnit obrazky RFR a LSTM
5.5 Dokumentace

5.5.1 Struktura Aplikace

Aplikace je rozdélena na nékolik casti, které pokryvaji logiku a funkcionalitu aplikace se
zahrnutim modernich principt a modularity v ramci vyuziti technologii které jsme vybrali
s ohledem na ptedchozi kapitoly. V nasledujici struktute je vidét ze aplikace je rozd€lena
na hlavni Casti a to ,,app*, ktera obsahuje veskerou aplika¢ni logiku a tedy jak , backend*,
tzn jednotlivé soubory v ramci API z predchozi kapitoly, tak modely pro logiku
jednotlivych ¢asti aplikace. To jsou tieba definice modelu pro predikci, které jsme
rozebirali v pfedchozi kapitole. Také se zde nachazi slozka ,,utils/* ve které se nachazi
logika propojeni na rozhrani ,,binance®, obchodni logika a predik¢ni logika jednotlivych
funkcionalit aplikace. Dalsi ¢asti slozky ,,app“ je také logika frontendu, kterd zahrnuje
pohledy(Sablony) aplikace ale také se zde nachazi slozka ,,static”, kde se nachazi logika

frontendu a dprava stylizace.

Druhou hlavni ¢asti struktury je slozka , data”, kde se naopak nachazi datové soubory
s naplnénymi a daty testovacich a trénovacich sad, aplikacni databaze a také veskera logika

pro stazeni a praci s témito daty.
Jednou z dualezitych ¢asti vyvoje a navrhu aplikace je i testovani a vytvoreni testovacich

modelu jednotlivych pfipadu uziti aplikace. Zde se tedy nachazi zdkladni unit testy modelu

a backendové Casti.
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V navrhu aplikace se pocitalo i dokumentaci, a tedy obsahuje i slozku ,,docs®, kde se

nachazi popis a dilezité udaje a informace pro vyvojare a uzivatele aplikace.

Hlavni logika aplikace je obsazena v souboru app.py, ktery obsahuje definici pro vytvoreni
flask aplikace, kterou jsem se rozhodli vyuzit pro nase ucely tvorby aplikace pro

automatizované obchodovani. Také se zde definuji jednotlivé endpointy nasi aplikace.

Samotné spusténi aplikace je pak obsluhovano souborem run.py.

cryptotrading_app/
F .vscode/
I app/
I data/
F docs/
|- instance/
F tests/
F tmp/
| translations/
F venv/
F__pycache_ /
|- .gitignore
I app.py
I appmap.yml
|- babel.cfg
Fcd
| git
I LICENSE
I Procfile
F README.md
|- requirements. txt
F run.py
| settings.json
| training.py
| train_data_rfr.csv
I train_model.py
I Untitled-2.txt
L init__.py

5.5.2 Logicky koncept

Je rozde€len na nekolik ¢asti a v rdmci zvolené technologie se jednd o Architekturu

s vyuzitim navrhového vzoru MVC.
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e MYVC Architektura a jeji aplikace v naSem projektu:
Nase aplikace vyuziva model MVC (Model-View-Controller), coz je osvédceny
navrhovy vzor pro vyvoj webovych aplikaci. Tento vzor ndm umoziiuje oddélit
logiku aplikace (model) od uzivatelského rozhrani (view) a od logiky, ktera ovlada
uzivatelské interakce (controller). Diky tomu je kod 1épe strukturovany, snazsi na

udrzbu a rozsifeni.

Controller

Obrdzek 24 - MVC ndvrhovy vzor. Zdroj: Aly Sivji, 2017 Building a Flask Web App

o Model: Reprezentuje datovy model a zahrnuje definice databdzovych
tabulek a operaci s nimi. V nasi aplikaci jsou modely implementovany
pomoci SQLAlchemy, coz umoziuje efektivni a bezpecnou praci s
databazi.

o View: Zodpovida za prezentaci dat uzivatelam. V nasi aplikaci je tato vrstva
tvorena HTML Sablonami a JavaScriptem, které spolu tvotfi dynamické
uzivatelské rozhrani.

o Controller: Zpracovava uzivatelské pozadavky, manipuluje s daty modelu a
aktualizuje pohled. V nasi aplikaci je tato role plnéna souborem app.py a
dalsimi soubory v api/, které definuji logiku endpointt a zajistuji
komunikaci mezi frontendem a backendem.

e Databazova vrstva a jeji role:
e Databazova vrstva je zakladem pro ukladani a spravu dat aplikace. Pouzivame
SQLAIchemy ORM (Object-Relational Mapping) pro abstrakci databazovych

operaci, coz nam umoziuje pracovat s databazovymi tabulkami jako s Python
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objekty. Tento pristup nejenze zvysuje Citelnost a udrzbu kodu, ale také poskytuje
vysokou flexibilitu pfi zménach v databazovém schématu.

API a integrace s externimi sluzbami:

API (Application Programming Interface) v nasi aplikaci je navrzeno tak, aby
zajistovalo efektivni komunikaci mezi frontendem a backendem a umoziovalo
implementaci rozséhlé funkcionality, jako jsou obchodni operace, predikce cen a
sprava uzivatelskych ucta. DilezZitou soucasti naSeho API je také integrace s
externimi sluzbami, jako je Binance pro provadéni obchodu a ziskavani trznich dat.
Tato integrace klade vysoké naroky na bezpecnost a spolehlivost, proto jsme
vénovali zvlastni pozornost zabezpeceni a efektivnimu zpracovani dat.

Bezpecnost a autentifikace — zdsadni aspekty nasi aplikace:

Bezpecnost a ochrana uzivatelskych dat jsou pro nas prioritou. Pouzivame moderni
metody zabezpeceni, jako je hashovani hesel a zabezpeceni sezeni uzivatelt. Flask-
Login ndm poskytuje efektivni a bezpe¢ny mechanismus pro spravu uzivatelskych
sezeni. Dulezité je také zabezpecCeni komunikace s externimi API, kde dbame na to,
aby vSechny citlivé udaje, jako jsou API klice, byly bezpe¢né€ ulozeny a chranény.
Frontend a uzivatelské rozhrani:

Pro uzivatelské rozhrani nasi aplikace jsme si vybrali kombinaci Jinja Sablon a
JavaScriptu. Jinja Sablony nam umoziuji efektivné generovat HTML stranky na
serverové strané s dynamicky vkladanym obsahem. Tato technologie je idealni pro
vytvareni Cistych a modularnich HTML §ablon, které jsou snadno udrzovatelné a
rozsifitelné.

Na stran¢ klienta vyuzivame JavaScript pro manipulaci s DOM elementy, coz nam
umoziuje vytvaret interaktivni uzivatelské rozhrani. JavaScript také hraje klicovou
roli v komunikaci s backendem prostfednictvim AJAX pozadavkd a zpracovani
JSON dat. Toto pfinasi uzivatelam plynulou a rychlou interakci s aplikaci bez
nutnosti op€tovného nacitani stranky.

Duraz je kladen na responzivni design, coz zajistuje, ze aplikace bude spravné
fungovat a bude vizualné pritazliva na riznych zafizenich a obrazovkach. Pro
stylizaci pouzivame CSS, vCetn€ frameworkt jako Bootstrap, které usnadiuji
vytvafeni moderniho a responzivniho designu.

Testovani a kvalita kodu:
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e Vyvoj nasi aplikace je provazen priab&znym testovanim, coz zahrnuje jednotkové
testy, testy integrace a funkCni testy. Pouzivame nastroje jako pytest a unittest pro
zajisténi, ze kazda cast aplikace funguje podle o¢ekavani a spolehliveé. Kvalita kodu
je pro nas dulezita, proto pravidelné provadime revize kddu a udrzujeme vysoky
standard Cistoty a udrzby kodu.

Tento celkovy koncept a propojeni riznych ¢asti aplikace jsou vizualné znazornény na
nasledujicim obrazku logické architektury aplikace, ktery ukazuje, jak jednotlivé

komponenty spolupracuji pro dosazeni pozadované funkcionality.

5.5.3 UML

Jednotlivé ¢asti aplikace dokumentujeme reverznim pfistupem za pomoci UML notaci.

Samotna zakladni struktura je zndzornéna na nasledujicich diagramech.

5.5.3.1 Namespace a Ttidy

Namespace App
pkg Package Imports
App
EI + Static
(] + Templates
[T +Trainers
EI + Utils
= ~
TR e S~
T .7 |23 +models Tl
APl -7 /,’ 7 T . ~
= / ~
— P 14 : QY S Models N
+trade.py ) &
E |
= Trainers Templates
LR ! E + Blockchain
+ M . | +
& +home.py & +train_lstm = e 5 + cryptocurrency
— P s — . c
+ prediction.py . + train_rfr : E + CryptoData
s I
e | E + CryptoPrice
I it
Utils i E + Prediction
\l/ g +7rade
E +AL|:hzn:ica:ianc|:gic Static4'_‘ E + Transaction
+ Database Interadctions E |
- + User
E + Other Utilities +15
B +css
E +images

Obrdzek 25 - Namespace App diagram. Zdroj: vilastni.

Tento namespace obsahuje hlavni Casti aplikace, vCetné API, modelq, utilit a Sablon

frontendu. Jednotlivé subnamespace rozdéleni:
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API — obsahuje zdkladni aspekty a endpointy aplikace pro jednotlivé ¢asti, které
jsme si navrhli.

Models - definuje pouzivané databazové modely.

Utils - pokryva zdkladni logiku a funcke pro autentifikaci, praci z databazi,
konfiguraci a interakci z Binance.

Trainers - obsahuje logiku pro trénovani modelt pro predikci.

Static - reprezentuje statické soubory.

Templates — view HTML §ablony reprezentujici frontend aplikace.

5.5.3.2 Prehled Ttid

Class diagram API

class APl .~

home.py trade.py T

+
+

prediction(): pon [ Ak execute_trade(): fon

avatar: 5trin
trades(): json |~ e

email: String

first_name: String
id: int

language: String
last_name: String

*

name: 5tring
password: String

prediction.py binance.py

1

payment_info: String
phone_number: String
username: String

predict_price(): float auth.py

+ + + + + + + + + + +

get_id(): String
get_trade_history(): List[Trade]
change_avatar(String)
change_language(String)
change_password(String)
change_payment_info(String) ~
check_password(String, String): boolean
reset_password(String)

save()
update_payment_method(String)
update_personal_info(Dict)

database.py

+ + + + + + + + + + +

Obrdzek 26 - Class diagram API. Zdroj: Vlastni

Diagram popisuje propojeni vazeb v namespace App.API a zahriiuji popis tiid:

Home.py — obsahuje zdkladni endpointy zdkladni stranky Home.

Prediction.py — definuje endpointy pro predikci cen kryptomény.

Trade.py — endpointy pro obchodni aktivity.

User.py — funkce a logiku spravy uZzivatelskych acta.
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Class diagram App.Models

class Models /
User
Prediction Blockchain CryptoData
yp
email: String
id: int + data: String id: int = + amount: Float
predicted_price: fleat + hash: String alss\.;'urd hash: Strin + buy_date: DateTime
timestamp: DateTime + id:int N ?ave(]"hénlean tring + buy_price: Float
+ previous_hash: String i u<em;me' String + idiint
\ + timestamp: DateTime I . +  symbol: String
+ validate_username(username: String):: bodean _Fp
- + user_id:int
= \
+ save() .
\ + validate_username(String) N —epal}
\ - g) z
; ) /?\
; ..
! /
«flows Transaction - )
) ; + CryptoPrice
1 + action: String " m
ﬁ +  coin: String * CWP‘D—qur_rEth—' 21k
o T + crypto_id: in
CryptoCurrency e : icdr‘vipn..o_ld. e + id:int
ey . Chpi ~ . d 2 . 3
+ created_at: DateTme| = N ac.vc?nls.r;ng x—/‘ + price: Float i Erlce.AF\oa: .
+ id:int A cdo'”‘f’””e 1|, timestamp: Dateime + timestamp: DateTime
+ name: String - : :Jr.ig;:Float + user_id: int
+ symbol: Strin ) .
5 e + timestamp: DateTime + save()

Obrdzek 27 - Class diagram App.Models. Zdroj: vlastni.

Tento namespace reprezentuje databdzové modely. Obsahuji logiku pro manipulaci z daty.
Diagram vyjadiuje jednotlivé tfidy a jejich vzajemné vazby.
Trida User:
- Atributy: id, username, email, password_hash, created_at.
- Metody: validate_username, save.
Trida Prediction:
- Atributy: id, timestamp, predicted_price.
Trida Trade:
- Atributy: id, timestamp, coin, action, price.
Trida Blockchain:
- Atributy: id, timestamp, previous_hash, data, hash.
Trida CryptoCurrency:
- Atributy: id, name, symbol, created_at.
Trida CryptoPrice:
- Atributy: id, price, timestamp, crypto_id.
- Relace: ForeignKey s tfidou CryptoCurrency.
Trida Transaction:
- Atributy: id, timestamp, coin, action, price, user_id, crypto_id.
- Relace: ForeignKey s tfidami User a CryptoCurrency.
Trida CryptoData:
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- Atributy: id, user_id, symbol, amount, buy_price, buy_date.

- Relace: ForeignKey s tfidou User.

Class diagram App.Utils

class Utils

auth.py T g aspecification»
uspecification» uspecification» P

ALLOWED_EXTENSIONS: SET binance.py database.py contig.py
login_manager: LognMarager s fi

: + connect_to_api) + connect_dhb() +  load_config)
login_user() + get_market_data() + execute_query()
logout_user()

trading.py

transaction.py

+ execute_trade()

+ process_transaction() + set_trade params()

+ validate_transsaction()

prediction. py proof_of_work.py

+ load_model() + calculate_powt()
+ predict_price()

Obrdzek 28 - Class diagram App.Utils. Zdroj: Vlastni.

Tento namespace zahriiuje pomocné funkce a logiku které nejsou soucasti hlavniho MVC
cyklu. Obsahuji logiku pro autentifikaci, komunikaci s externima API, konfiguraci a

databdzové transakce. Diagram vyjadiuje jednotlivé tfidy a jejich vzajemné vazby.

Trida auth.py:

- Autentifikacni logika pro uzivatele.
Trida binance.py:

- Obsahuje funkce pro komunikaci s Binance API.
Trida config.py:

- Konfiguracni nastaveni aplikace.
Trida database.py:

- Funkce pro préici s databdzi.
Trida prediction.py:

- Logika pro provadéni predikci.
proof_of_work.py, trading.py, transaction.py:

- Dalsi pomocné funkce a logika pro rizné aspekty aplikace.
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Sekvenéni Diagramy

A. Sekven¢ni Diagram pro User Interakce:

sd Sekvencni diagram: User /

% AuthController

Send Authentication()

Validate User()

UserModel

Verification Result()

Authentication Result()

e
|
|
|
|
I
|
|
|
I
|
|
|
|
|
|
|

Obrdzek 29 - Sekvencni diagram User interakce. Zdroj: Viasini.

Tridy a Objekty:
User (Klient)
AuthController
UserModel

Proces:

User posle pozadavek na AuthController.

AuthController vold metodu validateUser v UserModel.
UserModel ovéfi uzivatelské udaje (jako jsou jméno a heslo).

Vysledek ovéreni se vraci zpét k AuthController a poté uzivateli.
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5.5.4 VUzivatelské prostredi

Uzivatelské prostredi (UI) je kritickou soucasti kazdé¢ aplikace, nebot’ ptimo ovliviiuje
uzivatelsky zazitek. V této sekci popiSeme navrh Ul a vysvétlime, jak jsme piistupovali k
designu uzivatelského rozhrani nasi aplikace. Diskutujeme o vyuziti wireframe a
prototypu, které nam umoznily experimentovat s rozlozenim a funkcionalitou, nez jsme se
pustili do skute¢né implementace.

Navic, predstavime rozhodnuti tykajici se barevného schématu, typografie a uzivatelskych
prvkd, jako jsou tlacitka, formulafové pole a navigace. Nase cile byly zaméfeny na
zajisténi intuitivni navigace, esteticky pfijemného designu a snadné pfistupnosti funkci.
Pro ilustraci ndvrhu Ul poskytneme wireframe obrazovky "Home", "Trade" a
"Predictions", které ukazuji zakladni rozlozeni a prvek designu aplikace. Tyto wireframe
muzeme doplnit komentafi o tom, pro¢ jsme se rozhodli pro dané usporadani prvku a jaky
dopad to ma na uzivatelsky zazitek.

V priloze této kapitoly najdete obrazky wireframe pro nasi aplikaci, které byly vytvoreny
béhem faze navrhu. U kazdého obrazku poskytujeme kratky popis a vysvétleni klicovych

prvka.

5.5.4.1 Navrh UI (WireFrame)

Wireframe jsou zdkladnim kamenem pro design UI, poskytuji "kosterni" ndhled na
rozlozeni stranek nebo aplikaci. V ramci naseho vyvojového procesu jsme vytvorili
wireframe pro kazdou klicovou obrazovku, abychom zajistili, ze kazdy aspekt aplikace je

peclivé promyslen a optimalizovany pro kone¢ného uzivatele.

Predict Wireframe:

Wireframe stranky "Predict" je navrzen tak, aby poskytoval uzivatelim intuitivni a
efektivni prostfedi pro ziskani predikci cen kryptomén. Hlavni funkce této stranky
zahrnuji:

Vybérové menu: Umoziuje uzivatelim vybrat kryptomeénu, kterou chtéji predikovat. Menu
je navrzeno pro snadny pristup k rozsahlému seznamu dostupnych mén.

Grafy: Zobrazuji historické a predikované ceny zvolené kryptomény. Dva grafy umoziiuji

uzivatelim porovnat rizné Casové fady a identifikovat trendy.
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Tlacitko "Predict": Po kliknuti na toto tlacitko systém zpracuje vstupni data a generuje
predikci ceny. Vysledek je poté zobrazen na grafech.
Interakce na této strance je jednoducha a linearni. Uzivatelé nejprve vyberou ménu, poté

mohou nastavit parametry predikce, a nakonec ziskaji vysledek stiskem tlacitka "Predict".

OO0 Cryp}o‘l’rad’\nﬂﬂtpp
a Home Trade -~ Hem | . I
- Item 3

2 category | Cateqory 2 Categary 3 ) cateqory Category 2 Category 3 Hem 4
o )
55 s - Htem 5
so 50 Hem @
b 45
40 a0

35 =

30 30
B s
20 20

5 5

Latel | Lakel 2 Label 3 Lakel 4 Label | Loksel 2. Label 3 Lalkel 4

Obrdzek 30 - Wireframe Predikce. Zdroj: viastni.

Trade Wireframe:
Wireframe stranky "Trade" je koncipovén jako centrdlni misto pro vykonavéani obchodnich

operaci. Zde mohou uzivatelé:

Vstupni pole: Poskytuji prostor pro zadani informaci pottebnych k vykonani obchodu,
veetné mnozstvi a typu obchodu.

Kalendar: Umoziiuje uzivatelim vybrat konkrétni datum a Cas pro planovani obchodu.
Tlacitko "Save": Slouzi k ulozeni konfigurace obchodniho robota nebo manualné
zadavanych obchodu.

Graf: Ukazuje vyvoj ceny vybrané kryptomény v Case, coz umoziiuje uzivatelim provadét
informovana rozhodnuti o obchodovani.

Interakce na této strance jsou zaméfeny na maximalizaci efektivity uzivatel pfi provadéni
obchodt. Po zadani v§ech potiebnych informaci mohou uzivatelé rychle ulozit nebo spustit

obchod, coz jim umoziuje reagovat na trzni podminky v realném cCase.
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Obrdzek 31 - Wireframe Trade. Zdroj: viastni.

Na zéakladé téchto navrhu je mozné vizualizovat potieby a moznosti uzivatele realizovat
jednotlivé aktivity v uzivatelském rozhrani a je mozno navrhnout konkrétni Sablony a

logiku frontendu aplikace.

5.5.4.2 Implementace Wireframu

Struktura HTML §ablony:

Zakladni rozlozeni stranky je definovano v HTML §abloné

Navigacni menu poskytuje snadny piistup k hlavnim ¢astem aplikace, jako jsou Domu
(Home), Obchodovéni (Trade), Pfedpovédi (Prediction) a uzivatelsky profil.

Hlavni obsahova ¢ast bude obsahovat dynamické prvky specifické pro stranku "Trade",

napftiklad formulare pro zadani obchodnich parametri a grafy zobrazujici trzni data.
Zobrazeni grafu:

Pro vizualizaci trznich dat se pouzije knihovna Chart.js, coz umozni vytvoreni

interaktivnich grafii cen kryptomén.
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Grafy budou zobrazovat historické ceny a mohou obsahovat nastroje pro analyzu trendt a
predpoveédi cen.

Interaktivita:

Pro zajisténi interaktivity stranky se pouzijeme JavaScript. Ten predstavuje logiku, ktera
muze byt pouzita pro aktualizaci grafti v realném Case nebo pro zpracovani uzivatelskych
vstuptl z obchodniho formulate. Pro nacitani trznich dat bez nutnosti obnovovani stranky
pouzijeme AJAX.

$(document).ready(function() {
var ctx = document.getElementByld('myChart').getContext('2d');
var chart = new Chart(ctx, {
// konfigurace grafu

s

// Funkce pro aktualizaci grafu s novymi daty
function updateChartData() {
/I Zde AJAX volani pro nacteni novych dat
/I Aktualizace grafu s novymi daty

}

// Nastaveni intervalu pro pravidelnou aktualizaci grafu
setInterval (updateChartData, 30000); // Aktualizace kazdych 30 sekund

s

5.5.4.3 Realizace ndvrhu v aplikaci

Vytvoreni obchodovaciho formulare dle navrhu ,, wireframe*:
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Vysledky a diskuse
V prabéhu této prace jsme se zabyvali navrhem a implementaci systému pro

automatizované obchodovani s kryptomeénami. Cilem bylo vytvofit efektivni a spolehlivé
feSeni, které by bylo schopné reagovat na dynamické podminky na trhu a poskytovat
investi¢ni doporuceni na zakladé analytickych modelt strojového uceni. V této kapitole
reflektujeme dosazené vysledky, diskutujeme o jejich vyznamu pro investi¢ni praxi a

nastifiujeme mozné smeéry dal§iho vyvoje.

5.6 Vyuziti automatizovaného obchodovani

V této Casti jsme se zaméfili na integraci automatizovanych obchodnich systému, které
vyuzivaji pokrocilé algoritmy a metody strojového uceni pro analyzu a predikci cenovych
trendd kryptomeén. Byly vybrany dva modely: Random Forest Regressor (RFR) a Long
Short-Term Memory (LSTM), které byly podrobeny dukladnému testovani za ucelem

overeni jejich predikcni schopnosti a presnosti.

5.6.1 Vysledky testovani trénovaciho modelu

V ramci testovaci faze byly pouzity rizné metody validace a kiizové validace pro
ovéfeni ucinnosti a spolehlivosti LSTM modelu. Diky své schopnosti zachytavat
dlouhodobé zavislosti v ¢asovych fadach se LSTM model ukazal jako velmi silny nastroj
pro predikci cenovych trend kryptomeén.

Detailni analyza vykonu modelu prokazala, ze pfi spravné kalibraci hyper-parametra a
peclivé priprave dat je model schopen dosahovat vysoké presnosti. V praiméru model
dosdhl Mean-Absolute-Percentage-Error (MAPE) lepsi v porovnani s tradi¢nimi modely,
jako je naptiklad linearni regrese, znacné zlepseni. Vysoka presnost je zdsadni pro
investory, ktefi se spoléhaji na tyto predikce pii rozhodovani o nakupu ¢i prode;ji
kryptomeén.

Prestoze zadny model nemtze byt 100% presny, LSTM konzistentné ukazoval robustnost i
v extrémnich podminkéch.

Pro kvantifikaci vykonu modelu byly vyuzity nasledujici metriky:

Mean-Absolute-Error (MAE): X, ktery méfi primérnou absolutni chybu mezi
predikovanymi a skute€nymi hodnotami.

Root-Mean-Squared-Error (RMSE): Y, poskytujici informace o standardni odchylce
rezidui (predikénich chyb).
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R2 Score: Z, indikujici, jak dobfe predpovédi koresponduji s realnymi daty.

Grafické znazornéni vysledka testi, véetne srovnani s benchmarkovymi modely a analyzy
chybové marze, bude prezentovano v tabulkach a grafech, které budou soucasti prilohy
prace. V téchto grafech je zfetelné vidét, jak predikce modelu sleduji skute¢né cenové

pohyby a jak se model adaptoval na zmény na trhu v pribéhu testovaciho obdobi.

V neposledni fad¢ je tfeba zdiraznit, Zze i pies vysokou presnost modelu je nutné mit na
paméti riziko spojené s obchodovanim kryptomén. Model je nastrojem pro informované
rozhodovani, ale nemél by byt jedinym zdrojem pro vstup do trznich pozic. Praktické
vyuziti modelu ve spojeni s dalSimi analytickymi metodami a rizikovym managementem

muize vyrazné prispét k zefektivnéni investicni strategie.

5.6.2 Prinos pro investora

Automatizované obchodni strategie maji potencial zvysit ziskovost a snizit riziko
investic. Vyuzitim predikénich modeld je mozné lépe reagovat na trzni signaly a
efektivnéji alokovat investi¢ni prostfedky. V praktickém ptikladu bylo demonstrovano, jak
aplikace LSTM modelu muaze zvySit uspéSnost obchodi a poskytnout investicni
doporuceni s vyssi pravdépodobnosti zisku. Srovnani s tradi¢nimi obchodnimi metodami
odhalilo zna¢na zlepSeni, coz potvrzuje vyznamny piinos automatizovaného obchodovani

pro investi¢ni rozhodovani.

5.7 DalSi moznosti rozSireni

Vzhledem k rychlému technologickému pokroku a neustale se ménicimu prostiedi
kryptomeénovych trhll je nezbytné uvazovat o dal§im rozvoji a vylepseni automatizovanych
obchodnich systému. Potencial pro rozsifeni je rozsahly a zahrnuje nasledujici klicové
oblasti:
1. Optimalizace a zabezpeceni API volani: Zaji§téni, ze v§echna API volani jsou
optimalni z hlediska vykonu a jsou zabezpecena proti neopravnénému piistupu.
2. Cacheovani dat: Implementace cache mechanismu pro ukladani ¢asto

pozadovanych dat mize zvysit rychlost odezvy API a snizit zatéz serveru.
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3. Asynchronni zpracovani: V piipadé, ze stahovani dat nebo vypoCty modeli trvaji
déle, muze byt uzitecné implementovat asynchronni ulohy, aby uZivatelé nemuseli
cekat na dokonceni procesu.

4. Automatizované aktualizace model: Nastaveni pravidelnych dloh pro automatické
aktualizace modela s nejnovejsimi daty.

5. Rozsifeni data-setu: Zkoumani a integrace dalSich datovych zdroju, které by mohly
zlepsit presnost predikci modelu.

6. Monitoring a logging: Implementace robustniho systému pro sledovéni a logovani
chyb a vykonu aplikace, aby bylo mozné rychle reagovat na potencialni problémy.

7. API dokumentace: Vytvoreni dokumentace pro API, aby bylo jasné definovano, jak
se s API pracuje a jaké jsou ocekavané vystupy a mozné chyby.

8. Testovani a CI/CD: Nastaveni automatizovanych testi pro ovéfeni funkcionalit
aplikace a implementace CI/CD pipeline pro automatizované nasazovani novych
verzi aplikace.

9. Dockerizace a kontejnerizace: Baleni aplikace do Docker kontejnert pro usnadnéni
nasazovani a zajisténi konzistence prostfedi mezi vyvojem a produkeci.

Tyto navrhy pro rozsifeni jsou podlozeny detailnim prizkumem a analyzou soucasného
stavu aplikace, vCetné identifikace klicovych oblasti pro potencialni zlepSeni. Kazdy bod je
rozveden s ohledem na specifické vyhody, které piinasi, a je podpofen doporuc¢enimi pro

implementaci v praxi.

V aplikaci se nam také nepodatilo dosahnout v§echny stanovené cile v rdmci realizace
samotné aplikace pro jeji robustnost a moznosti rozsifeni. Samotna narocnost realizace
nékterych klicovych funkci a modelu predikce byli nad ramec moznosti této diplomové
prace. Zarovei je to ale zivy projekt na kterém budou i v budoucnu probihat rozsahle
zmény a roz§ifeni a jako autor se budu snazit dokoncit a jednotlivé cile této diplomové

préce.
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6 Zavér

V této diplomové praci bylo dosazeno nékolika klicovych milniki, které prispely k
hlubsimu porozumeéni a praktickému vyuziti kryptomeén, strojového uceni a predikce
vyvoje trznich trend. V tvodnich kapitolach byly polozeny teoretické zaklady, které
poskytly potfebny ramec pro pochopeni komplexity kryptomeénového ekosystému a
principtl kryptografie. Byla zde podrobné prozkoumana historie a vyvoj kryptomeén, stejné
jako byly objasnény zakladni kryptografické koncepty a blockchain technologie.
Analyticka Cast se zaméfila na detailni prozkoumani dostupnych metod a technik
strojového uceni vhodnych pro predikci financnich trht. Byly zde analyzovany rizné
algoritmy, véetné regresnich modelt, klasifikacnich technik a neuronovych siti, s dirazem
na jejich aplikaci v prostiedi kryptomén. Provedené porovnani riznych pfistupti umoznilo
vybér nejvhodnéjsich metod pro dalsi faze vyvoje aplikace.

V navrhové Casti byly stanoveny zaklady pro vyvoj aplikace schopné automatizovaného
obchodovani a predikce cen kryptomeén. Byla vytvorena piredbézna architektura systému,
vcetné definice funkci a rozhrani. Kli€ovou soucasti bylo vytvoreni efektivniho a
bezpecného zpusobu stahovani, zpracovani a integrace riznorodych dat z externich zdroju,
jako je Binance API, Google Trends a Twitter, coz bylo ispésné implementovano ve
vyvijené aplikaci. Dalsi ¢ast byla vénovana piiprave a Cisténi dat pro trénovani
prediktivnich modeld, coz je zaklad pro piesnou a spolehlivou predikci. Definovali se a
otestovali strategie pro trénovani a validaci modelq, a to jak pro algoritmy strojového
uceni, tak pro hluboké ucenti, s cilem optimalizovat jejich vykon a dosdhnout co nejlepSich
prediktivnich vysledka. Vysledky predikci a obchodovani jsme diskutovali v kapitole
vysledky a rozebrali si dosazené cile. V kontextu rychle se vyvijejiciho kryptoménového
trhu ndm davaji tyto vysledky pevny zéaklad pro dal$i rozvoj a zaroveri i vyvoj v aplikovani

strojového uceni a automatizace.
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8.4 Seznam pouzitych zkratek

Soupis a definovani zkratek (vyskytuje-li se jich v textu velké mnozstvi)

LSTM — Long Short-Term Memory: Typ rekurentni neuronové sité (RNN) vhodny pro
uceni se z dlouhych casovych fad.

SVM - Support Vector Machine: Druh strojového uceni pouzivany pro klasifikaci a
regresi.

RNN — Recurrent Neural Network: Typ neuronové sit€ vhodny pro zpracovani
sekvencnich dat, jako jsou Casové rady nebo text.

KNN - K-Nearest Neighbors: Jednoduchy algoritmus strojového uceni pro klasifikaci
nebo regresi zalozeny na blizkosti vzorka.

MSE — Mean Squared Error: Metrika pouzivana v regresni analyze k méfeni primérné
kvadratické chyby mezi odhadovanymi a skute€nymi hodnotami.

MAE - Mean Absolute Error: Metrika pro méfeni primérné absolutni chyby mezi
odhadovanymi a skutecnymi hodnotami.

RSI — Relative Strength Index: Indikéator hybnosti pouzivany v technické analyze, ktery
meéfi rychlost a zménu cenovych pohybu.

AR — AutoRegressive model: Statisticky model ¢asovych tad, ve kterém jsou budouci
hodnoty ptedpovidany na zaklad€ minulych hodnot.

MA - Moving Average: Metoda pouzivana k vyhlazeni ¢asovych fad odstranénim
kratkodobych fluktuaci.

Al — Artificial Intelligence: Uméla inteligence, simulace lidské inteligence v pocitacich.
ML — Machine Learning: Obor umélé inteligence zabyvajici se vyvojem algoritmda, které
se uci z dat.

DL — Deep Learning: Podmnozina strojového ucent, ktera pouziva hluboké neuronové sité.
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API — Application Programming Interface: Rozhrani umoziiujici komunikaci mezi
raznymi softwarovymi aplikacemi.

MAPE - Mean Absolute Percentage Error: Metrika pouzivana k hodnoceni pfesnosti
predikénich modelt.

Docker — Platforma pro vyvoj, doruovani a spousténi aplikaci v kontejnerech.
RMSE - Root Mean Squared Error: Kvadraticka odmocnina z pramérné kvadratické
chyby.

CI - Continuous Integration: Praxe prubézné integrace kodu do sdileného repositare
nékolikrat denné.

CD — Continuous Deployment: Automatické nasazeni softwaru po kazdé zméné v
repositari.

LR — Logistic Regression: Statisticky model pouzivany pro binarni klasifikaci.
FLASK - Mikro webovy framework napsany v Pythonu.

Tensorflow — Oteviena softwarova knihovna pro strojové uceni od Google.

Tweepy — Knihovna pro Python umoziujici snadny ptistup k Twitter APL

UML - Unified Modeling Language, unifikovany modelovaci jazyk pouzivany pro
vizualizaci, specifikaci, konstrukci a dokumentaci softwarovych systémi, zejména v

kontextu objektoveé orientovaného navrhu.
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Piilohy

Odkazovany seznam pfiloh
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