OTDK-dolgozat

2023



SELYE JANOS EGYETEM
GAZDASAGTUDOMANYI ES INFORMATIKAI KAR

KRIPTOVALUTA ELOREJELZES SVM GEPI TANULO
ALGORITMUSSAL

CRYPTOCURRENCY PREDICTION WITH SVM MACHINE
LEARNING ALGORITHM

Mgr. Izsak Tilla

Konzulens: Marak Laszlo, PhD.

Kézirat lezarasanak datuma: 2023. 01. 10.



TARTALOMJEGYZEK

1. BEVEZETES 1
2. A TEMAKOR HAZAI ES NEMZETKOZI SZAKIRODALMA 2
2.1. GEPITANULAS ...cetetteiiesttetesttete st ete et e e estasteeseaseessesseansesseensesseensesseensesssenseassenseensenseansenseensesneenses 2
2.1.1. Support Vector Machine (SVIM)..........ccccociririiiiiiiiiiiieieetet ettt 2

2,120 LINEATIS SVM ..o e 2

2,130 KNI IFUKREK ..o e 3
2,14, Kernel fli@VENYeENk...........c.ccociioiiiiiiiiiiiiit ettt 4
2.1.5.  Tavolsagok koncentracioja, vagyis a dimenzionalitds Qtka................c..c.ccccovercceeniinincnncnnnn. 5
2.1.6. MRMR — Minimalis redundancia leirok kivalasztasa.......................ccocooveeceeeiiieeeeiceieiieeeinnn, 5

2.1.7.  Osztalyozas (CIASSTfICALION)...........cccoviiiririiniisieeieeee ettt 6

2.2. KRIPTOTOZSDE .....ceutieiieiieieeiteiestteteeiteteeeteteeste st eseesseansesseensesseensesssensessaensesssenseessenseansenseensesseenses 6
2210 KFIDIOVAIULAK ..ottt e 7

3. A KUTATAS MODSZERTANA 9
3.1. A MEGOLDANDO PROBLEMA MEGFOGALMAZASA ......oovtieiieiieiieeieeeeetenaeetesseesesseesesseensesseensesseenes 9
3.2 A PROGRAM FELEPIESE .....ccutitietieetetesitestestestessestesetesseessesseessesstansesssansesnsessssnsessesnsesseensessesnsenseenes 9
3.2.1.  Binance API €S QdAUZVUJIES ............ccccooiioimiiiiniiiiiiieeeet sttt 9

3.2.2.  Tanulo és teszt QdAIOK . ...................cccoooeeeeeiei e 10

3.2.3. KereSkedesi StrAtEZIA.............ccoccviiiiiiiiiiiiieieete ettt 11

3.24. A mintdk feldOIGOZASA...............ccccooiriiiiiiiiiciciee et 12

3.2.5. Az SVM MOdell felPTLeSe ...........c.ocoviniiiiiiiiiiiiiiiiets ettt 13

326 SVM TARUIGS ...t 15

3.3. TESZTELES.....cettetetteiiesteete st ete st tetesseestesseensesseanseeseasseastenseeseenseessesseansessesnsesseensensennsesseensensesnsenns 16

4. MEGVALOSITAS 18
4.1. A KERESKEDES AUTOMATIZALASA .....coutiiiiieteeiesieetesieeieeieeetesteensesseensesseansesssensesssensesssensesssensens 18
OSSZEFOGLALAS 19

IRODALOMJEGYZEK 20




1. BEVEZETES

A kriptovalutdk egyre novekvd népszeriisége tesznek szert, emellett kereskedésiik a
kriptotdzsdéknek kdszonhetden viszonylag egyszertivé valt az atlagember szamara is.
Nyereséges stratégia-e a napi és rovid tavi kereskedés a kriptovaluta piacon? Tudunk-e jobb
teljesitményt elérni a hosszii vagy kozéptavi vétel-tartds stratégidhoz képest?
Megvizsgaljuk, hogy a nagy volatilitas és kockazatok ellenére, a gépi tanulas hasznalata
alkalmas-e arra, hogy sikeresen taldljon az arfolyam-adatokban olyan mintakat, amelyek
alapjan a rovid tava ndvekedés eldre jelezhetd. A kutatas célja egy olyan prediktiv modell
tervezése €s implementacioja, amely megfeleld pontossaggal és jovedelmezdséggel képes

eldre jelezni a kriptovaluta arfolyam valtozasokat.

A kriptovalutdk népszerlisége 2017-ben az egekbe szokott, a piaci kapitalizaciojuk tobb
egymast kovetd honapon 4t tarté exponencidlis novekedése miatt, amely 2018 januarjdban
érte el a 800 milliard dollar feletti csiicsot. Manapsag a kriptovaluta kereskedés egy
népszerii kereskedési forma. A kozelmultbeli koncepcidjuk ellenére széles korli piaci
elfogadottsdgot és gyors fejlddést tapasztalhatunk veliik kapcsolatban. Jelenleg is nagy
valasztékkal szolgéalnak kiilonb6z6 online tézsdék, mint a Binance, Coinbase, Revolut, stb.
Ezeken a tézsdéken a kriptovalutak hagyomanyos fiat valutaval is megvasarolhatoak. Sok
fedezeti alap és vagyonkezeld elkezdte a kriptovalutdkkal kapcsolatos eszkozoket beépiteni
eréfeszitéseket tett a kriptovaluta kereskedési stratégiak vizsgalatara (Kok, 2020),(Izzat,
2020),(Alessandretti 2018) . A gépi tanulas fejlodésével parhuzamosan nétt az érdeklédés
¢s a kereslet az olyan modellek irant, amik képesek a kriptovaluta arfolyamok
elérejelzésére. Azonban népszeriisége ellenére még mindig nagy kihivast jelent a kutatok
szdmara egy olyan prediktiv modell elkészitése, ami képes lenne pontosan megjoésolni az
arfolyamok jovobeli mozgasat (Lakshmi, 2021). Eldérejelzésiik egy izgalmas kihivas a
pénziigyi vilagban, tehat egy sikeres algoritmus vagy modell alkalmazasa nagy pénziigyi
elényokkel jarhatna ¢és csokkenthetné a befektetési kockézatokat. Az arfolyamok
elérejelzéséhez tobbféle technika 1étezik, amire a késébbiekben még bdvebben kitériink, mi

azonban a Support Vector Machine (SVM) algoritmust alkalmaztuk a kutatasaink soran.



2. A TEMAKOR HAZAI ES NEMZETKOZI SZAKIRODALMA

2.1. GEPITANULAS

A gépi tanulés, mint fogalom az 1950-es években sziiletett, és az 1990-es évektdl mar 6nallo
terliletként tartjak szdmon (Samuel, 1959). Ezek a rendszerek a bevitt adatokbol nalloan
vagy emberi segitséggel képesek szabalyszerliségeket vagy mintdkat felismerni ¢és
megjegyezni, majd pedig az ismert adatok alapjan megtanult szabalyokat ismeretlen
adatokra is alkalmazni (Kohavi, 1998). A gépi tanuldsi metodusokat/algoritmusokat foként
a megadott adatokbodl eldrejelzésekre (predictions) vagy osztilyozasok (classifications)
készitésére hasznaljak. Az algoritmus egy adott bemenetre ad eldrejelzést. A tanulas soran
a tanuldalgoritmus megprobalja azonositani a valtozokon beliili kapcsolatokat és

kolesonhatasokat, melyeket kés6bb az eldrejelzéshez hasznal a szimulacids fazisban.

2.1.1. Support Vector Machine (SVM)

Az SVM egy osztalyozasi algoritmus, mely igéretes eredményeket mutat sok gyakorlati
alkalmazasban, a kézzel irt szamjegyek felismerésétdl kezdve szovegfelismerésig. Az SVM
nagyon jol miikodik sokdimenzids adatokkal. A mddszer egy masik egyedi jellege, hogy a
dontési hatart a tanuld esetek egy részhalmazanak segitségével reprezentdlja, amelyeket
tartovektoroknak (support vector) neveziink (Vapnik, 1995). Ezen tartovektorok szama

indikécioul szolgal a taltanulds vizsgalatahoz.

2.1.2. Linearis SVM

Az SVM alapvaltozata linedris szeparaldsra képes, amely azonban Kkiterjeszthetd
nemlinedris szeparalasra és nemlinearis regresszios feladatokra is. Amig a (Abra 1.) bal
oldalan lathato illusztracion az Gsszes egyenes vonal szétvalasztja a tanuld-pontokat, addig
a jobb oldalon lathato (Abra 2.) kép esetén a valasztott egyenes a legjobb a lehetséges
megoldasok kozott, mert az van a lehetd legtavolabb mindkét halmaz elemeitdl. A
mintapontokbdl torténd tanuldsndl ugyanis nemcsak a tanulo-pontok megtanulasara
toreksziink, hanem egy minél hatékonyabb altalanosito képesség elérésére is. A feladatunk
a véges szamu ismert valasza tanitopont helyes osztalyozasa és az egész osztalyozasi feladat

minél jobb “megtanuldsa” is. Célunk megkeresni azt a hipersikot, amely a legjobb
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altalanosito-képességgel rendelkezik (legjobban alkalmazhaté majd az ismeretlen Uj
adatokra), amely a két osztalyba tartozo tanitopontok kozott, a tanuld-pontoktol a lehetd
legnagyobb tavolsagra helyezkedik el. A lineédris kétosztalyos osztalyozasi feladat
megoldasat ado SVM ezt a legoptimdlisabb elvalaszto feliiletet keresi meg. A magasabb
dimenzios leirotérben a hipersik magasabb dimenziossa valik, amely lehet linearis vagy nem
linedris. A dontési hatar tovabbra is egy n-/ dimenzioja hipersik, ahol z a leirotér dimenzioja.
Az SVM-ben olyan hipersikot keresiink, amely az adatokat két régiora valasztja szét, és az

adatoktol a lehetd legnagyobb tavolsagra helyezkedik el (Beutelspacher, 1998).
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1. abra és 2. abra: Egy linearisan szeparalhato feladat kiilonb6zo megoldasai

2.1.3. Kernel trikk

A kernel-triikk egy SVM-ben alkalmazott modszer, amely a bemeneti adatokat egy
magasabb dimenzids térbe agyazza be, ahol a linearis dontési hatar konnyebben
megtalalhat6. A kernel-triikkk 1ényege egy kernel-fliggvény hasznalata, amely egy olyan
matematikai fiiggvény, amely képes a bemeneti adatokat egy magasabb dimenzids térbe
leképezni anélkiil, hogy ténylegesen kiszdmitana az adatok koordinatait az adott térben.

(Sergios, 2008).



2.1.4. Kernel fiiggvények

Az SVM-ben hasznalt gyakori kernelfliggvények a kdvetkezok:
- Linearis kernel,
e Polinomialis kernel,

» Radial basis function (RBF) kernel, mas néven Gauss-kernel.

A kernel fliggvény kivalasztdsa az adatok jellegétdl és az adott problématol fiigg. Egyes
kernel fiiggvények bizonyos tipust adatokhoz jobban illeszkednek, mint méasokhoz. Az
RBF kernelt példaul gyakran hasznéljak kép- és beszéd felismerési problémakban, mig a
polinomialis kernelt gyakran hasznéljak szovegosztalyozasi problémakban. Példaul egy
linedris kernel hasznalatakor a dontési hatar egy egyenes vonal, de egy polinomialis kernel
hasznalatakor a hatar lehet egy parabola, az RBF kernel hasznalataval pedig a dontési hatéar
hipersik lesz. Az 1. tablazatban lathatjuk, hogy az egyes kernel fiiggvények hasznalataval
olyan kernel térbeli hald struktirat kapunk, amely egy bizonyos klasszikus neuronhald
strukturdhoz hasonlé. A Gauss kernel fiiggvény az RBF héloval rokon strukturaja, a
tangens hiperbolikus kernel fiiggvény hasonlé mint a MLP halézat és a kimenete linedris

(Rasmussen, 2006).

1. tablazat: Kernel fiiggvények

| Linearis | K(x,%;) =xIx ‘
‘ Polinomialis (d fokszamu) ‘ K(x,x;) = (xI'x+ l)d ‘
Gauss (RBF) K(x,x;) = exp{—||x — x;||?/0?}, ahol &

konstans.

Tangens hiperbolikusz (MLP) | K(x,x;) = tanh(kx!x+#6), ahol k és
0 megfelelen valasztott konstansok, mert
nem minden kombinécié eredményez mag-

fliggvényt.




2.1.5. Tavolsagok koncentracidja, vagyis a dimenzionalitas atka

A dimenzionalités atka egy olyan jelenség, amely akkor jelentkezik, amikor nagy dimenzids
adatokkal dolgozunk. Arra utal, hogy a nagydimenzidos térben 1évé adatok kezelése
nehézségekbe iitkdzik a dimenzidk nagy szdma és az egyes dimenzidkban taldlhatod
megfigyelések viszonylag kis szdma miatt. Ez a jelenség nagy dimenzios terekben fordul
eld, alacsony dimenzidos kornyezetben nem taldlkozunk vele. A kifejezést Richard E.
Bellman alkotta meg, amikor a dinamikus programozas problémait vizsgalta (Bellman,
2003). A nagydimenzidés adatok egyik f6 probléméja, hogy a dimenzidk szamaval
exponencialisan nd a leirotérben az értékek lehetséges kombinacidinak szama. Ez azt jelenti,
hogy a dimenzidk szdmanak novekedésével a leirotér térfogata gyorsan nd, és az adatok
ritkdbba valnak. Ez azért problematikus, mert a hagyomanyos statisztikai modszerek,
példaul a valosziniiségi siiriiségbecslés és a legkdzelebbi szomszédos mddszerek azon a
feltételezésen alapulnak, hogy az adatok nem tul ritkdk. Ha az adatok ritkdk, ezek a
moddszerek megbizhatatlan vagy félrevezeté eredményeket adhatnak. A nagydimenzios
adatokkal kapcsolatos maésik probléma, hogy a leirotér pontjai kozotti tavolsag kevésbé
informativva valik. A nagydimenzios térben a legtobb pont messze van egymastdl, igy a
tavolsdgi metrika elvesziti megkiilonboztetd jellegét. Ez azt jelenti, hogy nehéz lesz
kiilonbséget tenni az adatok kiilonbozd osztdlyai kozott, vagy mintdkat azonositani az

adatokban.

2.1.6. MRMR — Minimalis redundancia leirok Kivalasztasa

A dimenziocsokkentéshez haszndlhaté egyik modszer, az MRMR, egy olyan algoritmus,
amelyet relevans leirok kivalasztdsdhoz alkalmazhatnak. A leirok kivalasztasa, a
mintafelismerés és a gépi tanulds egyik alapvetd problémdja. A nagy dimenzidju
adathalmazok gyakran tartalmaznak relevans, de redundans informacidkat, az mRMR pedig
megprobalja megoldani ezt a problémat a redundans részhalmazok eltavolitasaval. A leirok
tobbféle képpen is kivalaszthatdéak. Az egyik séma szerint olyan leirokat valasztunk,
amelyeknek a lehetd legtobb kdlcsonds informacidjuk van a megtanulandé osztallyal. Ezt
nevezik maximalis relevanciaju kivalasztdsnak. A masik modszer szerint a leirdkat pedig
ugy valasztjuk ki hogy azoknak a lehetd legkevesebb kolesonds informécioja legyen a tobbi

kivalasztott leiroval. Ezt nevezik minimalis redundancianak. A minimumalis redundancia



¢és a maximalis relevancia modszerrel eltavolithatunk sok irrelevans leirot, ami altal
csokkentjiik a mintaadatok dimenzidit megdrizve az osztalyozds szempontjabdl fontos

informdaciokat (Auffarth, 2020).

2.1.7. Osztalyozas (Classification)

Osztalyozo6 gépi tanulé modelleket szamos tudoményteriileten alkalmaznak. Az osztalyozo
modellekben a tanul6 adatokat a modell felépitésére hasznaljak. A modellekkel
megprobaljak megjosolni a cimkéket az 0j mintakhoz. Az osztalyozasi modellek kimenetei
lehetnek diszkrétek, mint a dontési fa, vagy pedig folytonosak, mint az SVM (Duda, 2001).
Az osztalyozasi teljesitményt skalaris értékek képviselik, pontossagban, érzékenységben és
specificitasban. A kiilonb6zd osztalyozok Osszehasonlitasa ezekkel a mérészdmokkal
egyszerll, de szamos problémat vet fel, mint példaul a kiegyenstlyozatlan adatokra valo
érzékenység és egyes osztalyok teljesitményének figyelmen kiviil hagyéasa. A grafikus
értékelési modszerek, mint példaul a ROC (Receiver Operating Characteristics) egy
arnyaltabb értelmezést adnak az osztilyozasi teljesitményrdl, de konfiizids matrixot is

hasznalhatunk a diagnosztikai teszt kiértékeléséhez (Nello, 2000).

2.2. KRIPTOTOZSDE

A kriptovaluta tézsde vagy a digitalis valutavaltok lehetdvé teszik az tligyfeleik szamara,
hogy digitalis valutdkat vasaroljanak, tdroljanak és kereskedjenek veliikk. A tdzsdei
elorejelzések gépi tanuldsi technikdinak sikere arra utal, hogy ezek a modszerek a
kriptovalutdk aranak elérejelzésében is hatékonyak lehetnek (Enke, 2005).

Egyes brokercégek (pl. eToro, Revolut) lehetdvé teszik a felhaszndlok szdmara, hogy
kriptovalutdkat vasaroljanak, de azok nem kivehetdek vagy tovéabbithatdéak a platform
kriptovaluta-pénztarcajabol. Mas kriptovaluta tézsdék (pl. Binance, Coinbase) azonban
lehetdvé teszik a kriptovaluta kivonast vagy utaldst masik kripto-pénztarcaba. A
hagyomdanyos t6zsdéken is megjelentek a hataridds kriptovaluta iigyletek, jellemzden future
formajaban. Az altalunk valasztott és hasznalt kripto-tdzsde a Binance. A platform mara
piacvezetévé nétte ki magadt a kriptovaluta kereskedés terén, mivel a jutalékok
versenyképesek és a sok kripto-tézsdéhez képest alacsony dijakkal dolgoznak (Davda,
2021).



2.2.1. Kriptovalutak

A kriptovaluték egyik legfontosabb tulajdonsdga, hogy megsziinteti a megbizhat6é harmadik
fél sziikségességét. A blokkldnc a bitcoin mogotti kulcsfontossagl technoldgia, amely
nyilvanos digitalis fokonyvként miikodik, ahol a felhasznalok kozotti tranzakcidkat rogzitik.
Mivel nem létezik kdzponti hatdsag, ez a fokonyv szétoszthato a halozat résztvevoi kozott,
akik dedikalt szoftver segitségével kozosen tartjak karban (Yaga et al. 2019). A blokklanc
rogziti az olyan tranzakciokkal kapcsolatos informacidkat, mint hogy honnan kiildték és
hova ment, a tranzakci6 idejét, az Osszeget, a kifizetett dijat és hasonl6 adatokat. Az dsszes
ilyen adat blokkban tarolédik, amik lancként kapcsolodnak egymashoz.

A magas volatilités, a sz€éls6séges rovid tavi hozam és a buborékszert ar viselkedése miatt
a korai kutatasok vitattak, hogy ténylegesen egy 11 tipusu valutardl vagy pusztan spekulativ

eszkozrol van-e szo (Yermack, 2015).

A kriptovalutadk néhany fontos tulajdonsaga:

* papirmentes - elektronikus rendszer, amely kriptografiai entitdsokon alapul

* decentralizalt - nem kell megbizhat6é harmadik fél kozvetitd

* hozzaférhetd ¢és konszenzusos - nyilt forraskodu, a haldzat kezeli a valutak egyenlegét

+ globalis - hasznalatanak nincs foldrajzi vagy gazdasagi akadalya

* olcso - az atutalasi koltségek viszonylag alacsonyak

+ visszafordithatatlan és megvaltoztathatatlan - a bitcoin tranzakcidkat nem lehet
visszaforditani, és a blokklancba vald rogzités utan a kereskedés nem modosithatéd

* biztonsagos - a halozat bizonyitottan ellenall a timadasoknak

* diszkrét - a rendszer nem fedi fel a felhaszndlok kilétét, de nyilvanossagra hozza a

pénztarcaik cimét és tartalmat

A Binance applikacigjaban vald kriptovaluta kereskedéshez két féle kriptovalutdra van
sziikségilink (mivel fiat valutdt nem nyereséges erre hasznalni), amiket BASE Asset (BA)
¢s QUOTE Asset-nek (QA) neveznek. A BA esetlinkben a Shiba Coin lesz (3.4bra), az QA
pedig a BUSD (4.4bra). A BUSD egy ugynevezett stablecoin, ami olyan kriptovaluta, ahol
az ar egy fiat pénzhez (esetiinkben USD) vagy t6zsdén kereskedett arukhoz (példaul
nemesfémekhez vagy ipari fémekhez) kothetd (Ossinger, 2021).



Az altalunk vizsgalt kriptovalutdk a kovetkezok:
+ XRP -Ripple coin

SHIB -Shiba Inu coin

ATP - Atlas Protocol coin
CHZ - Chiliz coin
PHB - Phoenix coin

SHIBA INU BUSD

$0,000024 $1,00

1D ) 1D

3. abra: SHIB napi arfolyama 4. abra: BUSD napi arfolyama



3. A KUTATAS MODSZERTANA

A kutatas célja egy olyan SVM osztalyoz6 modell tervezése és implementacioja, amely
megfeleld pontossaggal és jovedelmezdséggel képes eldre jelezni a kriptovaluta arfolyam
trendeket. A modellnek képesnek kell lennie osztidlyozni az adatmintakat, vagyis el kell

dontenie hogy az adott pillanatban a részvény érdemes-e a vasarlasa vagy sem.

3.1. A MEGOLDANDO PROBLEMA MEGFOGALMAZASA

Mivel a kriptotézsde még a hagyomanyos tézsdével szemben is sokkal volatilisebb és
rendezetlenebb, ezért arra keresiink valaszt a kutatas sordn, hogy vajon tudunk tanitani egy
modellt ami nyereséges a napi és rovid tava kereskedésben. A két {6 megoldando6 probléma
a megfeleld kereskedési stratégia kivalasztasa, és a predikciora legjobban alkalmas leirok

kivalasztasa.

3.2. A PROGRAM FELEPIESE

A munkank négy fobb 1épésbal all:

1. Hozzaférés az adatokhoz (Binance)

2. Leirok kivalasztasa, kinyerése, adatfeldolgozés
3. A modell betanitasa

4. Kereskedés automatizalasa

3.2.1. Binance API és adatgyiijtés

Az adatok kinyerésére a Binance alkalmazasat hasznaltuk, mivel a tobbi kripto-tézsdéhez
képest alacsony dijakkal jar, emellett nagy mennyiségli dokumentaciot taldlhatunk réla az
interneten. A Binance rendelkezik egy RESTful API-val, amely HTTP lekéréseket hasznal
az adatok kiildésére és fogadasara. A Binance API egy olyan interfész, amely alkalmas
kereskedési stratégidk automatizalasara, valds idejli piaci adatok lekérdezésére, és a
felhaszndld szamlaegyenlegének ¢és portfolidjanak megfigyelésére. Az API-kliens

alkalmazas tcp-socket kapcsolatot hasznal. A felhasznalonak manudlisan kell megadnia



felhasznalonevét és jelszavat a bejelentkezési oldalon, és kérvényeznie kell egy API kulcsot.
Az API-kulcs egy egyedi azonositd, amely a felhasznalo, fejleszté vagy program API-hoz
valod csatlakozas hitelesitésére szolgal. Az API lehetdvé teszi, hogy tobbféle programozasi

nyelv segitségével csatlakozzunk a Binance szerverekhez.

Az adataink feldolgozédsat, a modell tanitdsadt és az automatizalt vasaldst a Matlab
segitségével épitjiik fel. A Matlab modul az egyedi API azonositéval csatlakozik a
szerverhez, amelyrdl igy lekérdezhetjiik az aktualis és multbeli arfolyamadatokat. Az API
lehetdséget nyujt valos és historikus idejii piaci adatok lekérdezésére és kriptovaluta
kereskedésre is. Egy miikddod kereskedési stratégia megvaldsitdsdhoz a modellnek képesnek
kell lennie arra, hogy nagyobb arvaltozasok alapjan eldrejelzéseket adjon a magasabb

jovedelmezdség eléréséhez, ezért a megfeleld tanuldadatok kivalasztasa az elsd 1épés.

3.2.2. Tanulo és teszt adatok

A tanul6 adatok az XRP_BUSD valuta-par esetén 2021 januar 01. és 2022 december 11.
kozott keletkeztek, és 1 perces mérési részletességgel kérdeztiik le dket, ez 627 229 egyedi
arfolyamadatot jelentett. Az 1 perces intervallum a legalacsonyabb hozzaférhetd
intervallum a Binance letoltheté multbeli adatai koziil. Az XRP adatait fogjuk hasznélni a
modell tanitasara, mig a tobbi valutdn csak tesztelésre. A teszt adatok mind az 6t valuta
esetén 2022 december 12. és 2023 janudr 10. kozotti idoszakot fedték le, szintén 1 perces
intervallumokban, ami 44 771 mérést jelentett. Minden tanitds soran a konkrét tanulod
adatbazist ugy allitottuk 0ssze, hogy abban csak multbeli (egy adott ddtumot megeldz0)
adatok legyenek, a tesztadatbazist pedig ugy hogy abban csak jovdbeli (az adott datumot
kovetd) adatok. Igy a tanuld adatbazis és a teszt adatbazis az egyik tanitds soran sem
tartalmazott k6zos adatokat. A tanul6 adatok 50-50%-ban tartalmaznak pozitiv €s negativ
mintadkat, amig a tesztelésre szant adatokban a pozitiv és negativ mintdk ardnya

megkozelitdleg valos elosztast (30% pozitiv és 70% negativ).
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1. tablazat: Adatfolyam leirok percenként (részlet)

gD 60x7 timetable
i 2 3 4 5 5] 7
Time open high low close volume quoteVolume numTrades

1 D05-Apr-2022 DD48:00 2.6560e-05 2.658D0e-D5) 2.6560e-D5) 2.6580e-D5 258572728 6.8651e+03 24
2 05-Apr-2022 DD42:00  2.65%90e-05 2.6600e-05) 2.6580e-D5| 2.6600e-05 953468354 2.5360e+04 63
3 05-Apr-2022 DD50:I00  2.65%90e-05 2.6770e-05 2.6550e-05) 2.6770e-05 6£.410%e+08 1.7102e+05 603
4 D5-Apr-2022 005100 2.676De-D5 2.6760e-05) 2.6650e-05 2.66%0e-05 2.913%e+0D% 7.7870e+04 ie3
5 D5-Apr-2022 0DD:52:00 2.66%0e-05) 2.6730e-05 2.6680e-05 2.6710e-D5 2.1543e+05 5.754d1e+Dd 49
6 D5-Apr-2022 0053100 2.6710e-05) 2.6770e-05 2.6710e-05 2.6760e-D5 535473311 2.5132e+04 52
7 D5-Apr-2022 005400 2.6760e-05) 2.6770e-05 2.6740e-05 2.6750e-D5 735162631 1.5775e+04 40
8 D5-Apr-2022 DDB500 2.6760e-05) 2.6780e-05 2.6740e-05 2.6740e-D5 1.4615e+05 3.9110e+04 62
O D5-Apr-2022 DDBEI00 2.6740e-05) 2.6740e-03 2.66%0e-05 2.6700e-D5 2.3442e+05 6.2618e+04 85
10 D5-Apr-2022 DDB700 2.6710e-05) 2.6730e-03 2.6710e-D5 2.6720e-D5 222016824 5.9317e+D3 24
11 D5-Apr-2022 DD5EI00 2.6720e-05) 2.6730e-05 2.6720e-05 2.6720e-D05 332633561 2.88%5%e+03 i8
12 D5-Apr-2022 DDBS0O0 2.6730e-05) 2.6740e-05 2.66%90e-05 2.6730e-05) 253485357 7.8413e+03 20
13 D5-Apr-2022 010000 2.6730e-05) 2.6760e-05 2.6730e-05 2.6750e-05 1.0607e+0% 2.8372e+04 43
14 05-Apr-2022 01:01:00 2.6750e-05 2.6750e-D5 2.6700e-D5| 2.6710e-D5 2.1050e+D% 5.6358e+04 30
15 05-Apr-2022 D1:02:00 2.6700e-05 2.6710e-D5 2.6650e-D5) 2.66%0e-D5 513188593 1.3704e+04 24

Forras: Matlab

3.2.3. Kereskedési stratégia

Mivel napi kereskedést szeretnénk folytatni, az altalunk véalasztott stratégia egy id6ablakos
stratégia, aminek célja, hogy a vasarolt valutat a vasarlas pillanatatdl szamitva, egy altalunk
valasztott idékereten beliil (120 perc) értékesitjiik (Abra 5.). A napi kereskedés soran, az
adott eszkdz viszonylag rovid élettartamtl arvaltozasbol probalunk profitot realizélni. A
vasarolt eszkoz birtoklasanak idétartama néhany masodperctdl néhany oraig terjedhet, de
ritkdn haladja meg a kereskedési nap idOtartamat.

Azért valasztottuk ezt a stratégiat mert igy az adatelemzés soran csak egy sziikebb
intervallumot kell vizsgdlnunk és ezaltal reményeink szerint novekedhet a predikcios
modell pontossaga, tovabba mivel igy a valuta tartdsa (hold) révidebb iddére sziikiil,

csOkkenhet a kockazat egy nagy veszteséggel jard kimenetelre.

Egy binaris osztalyozo modell szamara gytjtjiik az adatokat igy sziikségilink van pozitiv és
negativ mintdkra, mivel a modellnek képesnek kell lennie osztalyozni az adatmintakat Ggy,
hogy az adott pillanatban a részvény vésarldsa érdemes-e vagy sem. A célunk olyan
momentumok keresése, ahol az arfolyam egy altalunk valasztott szazalékot novekedett

(5%) , egy altalunk meghatéarozott idékorlaton beliil (120 perc). Példdul, ha az arfolyam 6%-

11



ot novekedett 45 percen belill - az egy pozitiv momentum lesz, negativ momentumot pedig
akkor kapunk, ha az arfolyam a megadott 120 percen beliil egyszer sem érte el az 5%-os
hatért. A beallitott idokeret lejarta utan a pozicidt mindenképpen zarjuk. Amikor a program
talal egy pozitiv vagy negativ mintat, akkor elmenti a vasarlas pillanatanak arfolyam
elézményét, egy szintén altalunk valasztott hosszusagu arfolyam adatsort (pl. 200 perc
hosszsagut), amihez parosit egy negativ vagy pozitiv osztalyt. Ezeket az adatmintakat

hasznaljuk a gépi tanulésra és tesztelésre.

® Time Box - Intervallum 120 perc
Idopontok

e =

0 120 240 360

5. abra: Az idéablak illusztracioja

3.2.4. A mintak feldolgozasa

Az adat-transzformdaci6 ¢és adatfeldolgozads az adatoknak a gépi tanuldsi algoritmus altal
hasznalhat6 formatumba val¢ 4talakitdsdnak folyamatéra utal, amiket a Matlab segitségével
végeztiink el. Az els6 1épésiink az adattisztitds volt, ami az adatokban 1évé hibdak,
ellentmondasok és hidnyzo6 értékek azonositasanak és javitasanak folyamata. Az adatok
feldolgozasa soran a kivalasztott tanulo- és tesztadatokat normalizéljuk ugy, hogy azok
azonos skalan legyenek. A relevans leirok kivalasztasdhoz MRMR algoritmust hasznaltuk.
A mentett mintadk mellett a konnyebb a ellendrzés végett még szerepel az elért profit %-ban,

¢s a momentum osztalya (pozitiv vagy negativ).
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3.2.5. Az SVM Modell felépitése

Az tanulo és teszt adatok elddeldolgozasa utan a Matlab segitségével elkezdtiik a modell
tanitasat és tesztelését. Mivel a gépi tanuld modell tobb allithatoé paraméterrel is rendelkezik,
igy az elsd 1épés az optimalis paraméterek keresése. Egy masik valtoztathatd paraméter a

tanuldadatok mennyisége is, tehat itt szintén meg kell keresniink az optiméalis mennyiséget.

Altalunk vélasztott allithatd SVM paraméterek:

+ Kernel fiiggvény: linedris, RBF

» Kernel skdla: a kernel skala egy olyan paraméter, amelyet bizonyos kernelfiiggvényekben,
példaul a radidlis bazisu fiiggvény (RBF) kernelben haszndlnak. Az RBF kernel a
kovetkezOképpen van definidlva: K(x, x') = exp(-gamma * ||x - x'||"2), ahol x ¢és x'
bemeneti vektorok, gamma a kernel skala paramétere, ¢és |[x - x'|| az x és x' kdzotti
euklideszi tavolsag. A kernel skdla paramétere, a gamma, a radidlis bazisfiiggvény
szélességét szabalyozza. A kisebb gammaérték szélesebb radialis bazisfiiggvényt
eredményez, ami olyan dontési hatart eredményez, amely kevésbé érzékeny az egyes
adatpontokra, €s ezért jobban altalanosithatd az 0j adatokra. A nagyobb gammaérték
szlikebb radialis fliggvényt eredményez, ami a képzési adatokhoz valo talillesztéshez
vezethet.

* Box constraint paraméter: ez a paraméter arra szolgal, hogy szabalyozza a
kompromisszumot a marg6 (a dontési hatar és a legkdzelebbi adatpontok kdzotti tavolsag)
maximalizalasa és a képzési adatok osztalyozasi hibdjanak minimalizalasa kozott. p -vel
jeldljiik, ami egy nem negativ valos szam, amely a hibasan osztalyozott mintakért kapott
biintetés. Ha p kicsi, az SVM nagyobb hangsulyt fektet a gyakorld példak helyes
osztalyozasara, ami a gyakorld adatokhoz szorosan illeszkedd dontési hatarhoz vezethet,
¢s tulillesztést eredményezhet. Ezzel szemben, ha p nagy, akkor az SVM nagyobb
hangsulyt fektet a margd maximalizaldsara, ami altalanosithatobb dontési hatarokat
eredményezhet, ¢és jobb daltalanositdst eredményezhet az 1 adatokra, viszont
megengeddbb a hibasan osztalyozott mintakkal szemben.

* Cost: a koltségparamétert, az osztalyok kiegyensulyozatlansdgdnak problémajanak
kezelésére hasznaljuk. Segit eldonteni, hogy mekkora legyen a biintetés stlya egy adott
osztaly téves osztalyozasaért. Pozitiv szdmra allithatd, minél nagyobb a koltség értéke,

anndl inkabb elkeriili az osztalyozo6 egy pont téves osztalyozasat.
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« Legjobb leirok: az MRMR algoritmus segitségével valasztott leirok szama.
* Tanul6é mintdk: a tanulé adatmintdk mennyisége és hossza. Példaul 1 év adataibol tanul

vagy csupan 3 honap adatait hasznalja.

A felsorolt allithatd paraméterek rengeteg kombindcidja létezik, ezért az optimalis
paraméter bedllitdsok automatikus megtaldlasdra Bayes-optimalizalét haszndltunk. A
Bayes-optimalizalas (BO) egy modellfiiggvény paramétereinek optimalizéldsara szolgald
modszer. A BO alkalmas olyan fliggvények optimalizalasara is, melyek kiértékelése sokaig
tart. Ez az algoritmus a Bayes-tételt hasznalja fel a célfiiggvény valosziniliségi eloszldsanak
modellezésére, és a modell paramétereinek frissitésére. Az optimalis paraméterek keresése
ugy miikodik, hogy az algoritmus iterativ mdédon atjarja a paraméterteret, és az eddigi
megfigyelések alapjan valdszintiségi modellt épit a célfiiggvényre (pl. az SVM osztalyozo
pontossaga egy validacidés halmazon). Az algoritmus ezt a modellt haszndlja arra, hogy
elérejelzéseket készitsen arra vonatkozoan, hogy a paramétertér mely régidi tartalmaznak
nagy valoszintiséggel j6 megoldasokat, és ezen informaciok alapjan véalasztja ki a kovetkezd
kiértékelendd pontot. A tréning paraméterkeresési szakaszaban 5-szoros keresztvalidaciot

alkalmaztunk 10—5 <y, p <5 értékkel.

Optimalizacios célfliggvény

A modelliink elkészitése soran nagy hangsulyt fektettiink egy olyan optimalizaciora, amikor
a modell minimalizalja a rossz (False Positive) osztalyt, tehat nagyon kevés vagy nulla
veszteséges kereskedést végez. Egy ilyen fajta modell bar kevesebb kereskedést hajt végre,

de ellenben minimalizalja a rizikot.

Egy ilyen modell felépitésére szolgald paraméterek keresése esetén sziikségiink lesz egy
sajat célfiiggvényre, mivel az osztalyszo pontossagara vagy precizitdsara alkalmas

mérészamok ebben az esetben hasznalhatatlanok.

A célfiiggvény a kdvetkezdképp épiil fel:

f=1+(p/100.0)- precision
Ahol:

 p az a Fals Pozitivak aranya %-ban az Osszes igaz negativhoz képest

pontossag (precision) = (TP)/(TP + FP)
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3.2.6. SVM Tanulas

A paraméter optimalizald altal legjobb eredményeket mutaté paraméterek alapjan
betanitottuk az SVM osztalyoz6 modell. A tesztelések soran tobbféle mennyiségii tanuld
mintaval prébalkoztunk a legjobb eredmény elérése érdekében. A végleges verzidban
12000x240 nagysagii mintahalmazt hasznaltunk, mely 50-50%-ban tartalmazott pozitiv és
negativ mintdkat. A bemutatott modell paraméterei a kvetkezdk:

Kernel fliggvény: linearis

Kernel skéla: 19.6345

Box constraint: 7.5117

Costs: [0 3;1 0]

Legjobb leirdk: legjobb 35 az MRMR rangsoraban

Tanuld mintahalmaz: 10 922x35 minta

A XRP BUSD arfolyamén betanitott modellt harom kiilonb6zé arfolyam teszt
adathalmazain teszteltiik (XRP, APT, CHZ, PHD). Minden teszt adathalmaz esetén az
adatok 2022 december 12. utan keletkeztek, és a pozitiv - negativ mintdk ardnya

megkozelitdleg, valos elosztasu volt (30% pozitiv - 70% negativ minta).

Az eredményeket egy konfizids matrix segitségével abrazoltuk, ahol lathatéak a valodi
pozitiv, negativ valamint a fals pozitiv és negativ talalatok (6.abra). Ezekbdl szamunkra a
valddi pozitiv (TP: 58) és a fals pozitiv (FP: 1) aranya szdmit, mivel ha a modellt majd
valuta vasarlasra akarjuk hasznalni, a pozitiv osztalycimke eredmény lesz az, amely
elinditja a vasarlast az automatizalt programban. Tehat, a tesztelések soran arra torekedtiink,
hogy minél nagyobb legyen a valddi pozitivok taldlatok szdma, és minél kevesebb fals

pozitivok szdma, ezaltal probalva ndvelni a profit mértékét a vasarlasnal.
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True Class

1 5612 58

Predicted Class

6. abra: Konfuzios matrix (ATP teszt)

Forras: Matlab

3.3. TESZTELES

A teszteléshez kivalasztottuk azt a modellt, amely az optimalizacié soran a legjobb
eredményeket mutatta, majd a modellt lefuttattuk a teszt adatainkon (ami egy 4 hetes

tesztelési iddintervallumot jelentett).

A kovetkezd eredményeket kaptuk:

XRP - 12 helyes predikcid, 0 helytelen
SHIB - 2 helyes predikcio, 0 helytelen

ATP - 58 helyes predikci6, 1 helytelen (6.4bra)
CHZ - 12 helyes predikcid, 2 helytelen
PHB - 1 helyes predikci6, 0 helytelen
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A szimuléci6 soran, 100 dollar kezdd kerettel indult a program. Részlet a szimuldcid

folyamatarol, a kezdd dsszeg, a profit szdzalékban, és az értékesités utani keret:

Van most: 135,36986807883736 profit: 1,0230218558440608  Lett: 136,7544314155707
Van most: 136,7547444155707 profit: 1,0333286993196111  Lett: 138,1678573029652
Van most: 138,16785730496525 profit: 1,006200275810528 Lett: 139,5581026642291
Van most: 139,55810266422918 profit: 1,0047206703418492  Lett: 140,9630629348868
Van most: 140,963446293088688 profit: 1,0033676837920453  Lett: 142,3774407504144

A szimuléci6 sordn kedvezé eredményt kaptunk, a modell 100 dollar indul6 téke esetén a

négy hét elteltével az egyenleg 142,37 dollaron allt. Ez tobb mint 42% hasznot jelent.
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4. MEGVALOSITAS

4.1. A KERESKEDES AUTOMATIZALASA

A kivélasztott modelliinket importaltuk a Binance API-ba a Matlab segitségével. Az
automatizalt kereskedés soran a program 1 percenként lekérdezi a valuta adatait (ami az
altalunk valasztott leirokat tartalmazza) négy orara visszamendleg ami egy 240x7 elemii
tablazatot eredményez. Ezt a programunk matrixxd alakitja, normalizalja, beallitja a
megadott paramétereket, majd soronként szimuldlja a betanitott osztidlyozonk valaszat.
Eztan a program osztalyozza a kapott mintat és eredményiil egy negativ vagy egy pozitiv
osztaly cimkét ad kimenetnek. Amennyiben a kimenet negativ a program var egy percet €s
ujra elkezdi a folyamatot. Abban az esetben ha a modell kimenete pozitiv (vagyis szerinte
az arfolyam a kovetkezd 2 oraban eléri az altalunk kivant emelkedést) a program megnézi
van e mozgathatd 0sszeg (BUSD) a szamlankon, és ha igen akkor elkiildi a utasitast a
pozicié megnyitasara. Miutdn a vasarlas megtortén a programunk kiild egy LIMIT rendelést
az eladdsra, a megvasarolt arfolyamhoz viszonyitott 6%-al nagyobb arfolyamon. Ha az
arfolyam eléri a megadott novekedési hatart akkor a program zarja a poziciét. Ha az
arfolyam nem ¢éri el a megadott hatart akkor az idokorlat elérése utan szintén zarja a poziciot
tekintet nélkiil annak értékére. A program ezutan folytatja az adatok vizsgalatat a modell
segitségével, és minden alkalommal, ha az pozitiv kimenetet ad az osztalyozd és van

mozgathatd egyenleg a szamlan akkor 0j poziciot nyit.
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OSSZEFOGLALAS

A digitélis blokklanc-platformokon a kriptovaluta kereskedésben tapasztalhatd jelentds
fellendiilés miatt a gépi tanuldsi rendszerek alkalmazéisa tovabbi népszerliségre tett
szert. Az intelligens gépi tanulési rendszerek szdmos elénnyel jarnak a nagy adathalmazok
modellezésében és elorejelzésében és egyre elterjedtebb hasznalatuk a kriptovaluta
kereskedés korében is. A Support Vector Machine gépi tanuldsi algoritmus hasznélata
kivaldé megoldast jelenthet a kereskedés sordn, mivel segitségével nyereségesen
kereskedhetiink egy extrém volatilis piacon, mivel képes lehet megfeleld pontossaggal eldre
jelezni a kriptovaluta trendeket. A kutatas arra is ravilagitott, hogy a Matlab SVM perdikcios
modellje kiegészitve a Binance applikdciojaval remekiil hasznalhatdo valds ideji

automatizalt kriptovaluta kereskedéshez.

A program elkészitése soran fontos stratégiai pont volt szdmunkra, hogy nem csak a helyes
osztalyok eltalalasa volt a f6 célunk (true positive), hanem a hibas (fals positive) talalatok
minimalisra csokkentése. A szimuldcidhoz olyan modellt valasztottunk, amelyik a
tesztelések soran a legkevesebb fals positive osztalyt produkalta, hogy ezéltal minimalisra
csOkkentsiik a kedvezétlen véasarlasok szamat. A valasztott kriptovaluta part tobbféle idd
intervallumokban tanitottuk és teszteltiik. A legjobb eredményeket egy 10 922x35
dimenzioju tanuld mintahalmazzal értiik el. A gépi tanuldshoz egy bindris-osztalyozo
modellt, Support Vector Maschine-t hasznéltunk, aminek paramétereit egy Bayes-
optimalizal6 algoritmussal allitottuk be. A betanitott modellt tobb kriptavaluta arfolyamon
is teszteltiik, és tobbségében nyereséges tranzakcidkat hajtott végre.

A kutatds ezen a teriileten sok tovabbi fejlesztésekre ad lehetdséget, példaul a leirok

valtoztatdsaval, tovabbi tanul6 algoritmusok €és mas kriptovaluta parok tesztelésével.

19



IRODALOMJEGYZEK

Szakirodalom

ALESSANDRETTI, L.,(2018), Anticipating Cryptocurrency Prices Using Machine
Learning", Complexity, vol.2 Article ID 8983590, 16 pages,
https://doi.org/10.1155/2018/8983590

AUFFARTH, B., Lopez, M., Cerquides, J. (2010). Comparison of redundancy and
relevance measures for feature selection in tissue classification of CT images. Advances in
Data Mining. Applications and Theoretical Aspects. p. 248--262. Springer.
http://www.csc.kth.se/~auffarth/publications/redrel.pdf

BELLMAN, R., E. (2003). Dynamic Programming. Courier Dover Publications. ISBN 978-
0-486-42809-3.

BEUTELSPACHER, A.,; ROSENBAUM, U. (1998), Projective Geometry: From
Foundations to Applications, Cambridge University Press, p. 10, ISBN 9780521483643

DUDA, O. R — HART, P. E. - STROK, G. D. (2001) Pattern Classification, 2nd Edition,
New York : Wiley, 2001, ed.2, 18s. ISBN 9780471056690

[ZZAT, M., A,. RAHOUTI, M.,,, (2020) ”Combining Blockchain and Machine Learning to
Forecast Cryptocurrency Prices", Blockchain Computing and Applications (BCCA) 2020
Second International Conference on, pp. 52-58, 2020.

LAKSHMILS,(2021) N.G. SWADTHI, V,. SHREE,"Investigation on Bitcoin Prognosis”,
Advanced Computing and Communication Systems (ICACCS) 2021 7th International
Conference on, vol. 1, pp. 1085-1089, 2021.

KOHAVI R.,F. PROVOST, (1998) ”Glossary of terms," Machine Learning, vol. 30, no. 2—
3, pp. 271-274, 1998.

KOK, S.H., A. AZWEEN, NZ., (2020) ,Evaluation metric for crypto-ransomware detection
using machine learning, Journal of Information Security and Applications,Volume
55,2020,102646, ISSN 2214-2126, https://doi.org/10.1016/j.jisa.2020.102646.

NELLO, C., SHAVE, J.,T.(2000). An Introduction to Support Vector Machines and other
kernel-based learning methods. Cambridge University Press, 2000. ISBN 0-521-78019-5

20



RASMUSSEN, C. E.; WILLIAMS, C. K. L. (2006). "Gaussian Processes for Machine
Learning".

SAMUEL, A., (1959). "Some Studies in Machine Learning Using the Game of Checkers".
IBM Journal of Research and Development. 3 (3): 210— 229. CiteSeerX 10.1.1.368.2254.
doi:10.1147/rd.33.0210

SERGIOS, Th. (2008). Pattern Recognition. Elsevier B.V. p. 203. ISBN 9780080949123.

YERMACK, D. (2015), Is Bitcoin a Real Currency? An Economic Appraisal,

Editor(s): David Lee Kuo Chuen,Handbook of Digital Currency,Academic Press, Pages 31-
43, ISBN 9780128021170, https://doi.org/10.1016/B978-0-12-802117-0.00002-3.

Internetes forrasok

DAVDA, (2021) https://algotrading101.com/learn/binance-python-api-guide/

TIWARI, M., (2021). "Shiba Inu is being hailed as Dogecoin killer and it has already given
1900 pct returns in one week". India Today. New Delhi.

21



