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Prognozowanie kursu bitcoina
z wykorzystaniem sztucznej sieci neuronowej

Artur Pazdzior, Grzegorz Klosowski’

Streszczenie: Cel — Celem artykutu jest prezentacja koncepcji systemu informatycznego umozliwiajacego pro-
gnozowanie kursu kryptowaluty bitcoin (BTC) w odniesieniu do waluty euro.

Metodologia badania — Na potrzeby realizacji tak sformutowanego celu opracowano model sztucznej sieci
neuronowej — perceptronu wielowarstwowego. W ramach badan dobrano zmienne wejsciowe, od ktorych uza-
lezniono kurs BTC. Pozyskano takze odpowiednie dane, pochodzace z dziennych notowan kursoéw wybranych
walut i metali. Dane poddano stosownej obrobce matematycznej w celu ich dostosowania do wykorzystania
podczas uczenia, walidacji i testowania sztucznej sieci neuronowe;j.

Oryginalnosé¢/wartosé — Oryginalny byl dobor wektora zmiennych wejsciowych, umozliwiajacych progno-
zowanie kursu BTC. Wyniki przeprowadzonych eksperymentow potwierdzity wysoka skuteczno$é progno-
zowania w perspektywie jedno- i dwudniowej. Wysokie wartosci wspotczynnika regresji (R) i maty btad
sredniokwadratowy (MSE) §wiadcza o tym, ze opracowany system predykcyjny prawidtowo przewiduje kursy
analizowanej kryptowaluty nie tylko w odniesieniu do danych historycznych, lecz takze dla wartosci bieza-
cych i przysztych.

Stowa kluczowe: rynek kapitatowy, kryptowaluty, prognozowanie zmian kursow, sztuczna sie¢ neuronowa

Wprowadzenie

Struktura, charakter, specyfika funkcjonowania, rodzaj instrumentdéw oraz rodzaje analiz
wykorzystywanych w procesach inwestycyjnych na rynku finansowym w ostatnich dekadach
ulegly znaczacym przeobrazeniom. Jeszcze na przetomie XX i XXI wieku wydawalo sig, ze
wektor zmian na $wiatowych rynkach finansowych jest klarowny i zmierza w kierunku popula-
ryzacji instrumentow pochodnych (derywatow)'. Na popularyzacje instrumentoéw pochodnych
niematy wptyw miato takze zjawisko globalizacji rynkéw finansowych, ktére doprowadzito
do znacznego wzrostu wolumenu i dywersyfikacji transakcji finansowych (Stankovska,
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' Rynek terminowy w Polsce upowszechnit si¢ w drugiej potowie lat 90. XX wieku, kiedy to 16 stycznia 1998 r.
po raz pierwszy uruchomiono rynek terminowy poprzez wprowadzenie do obrotu kontraktoéw terminowych na
indeks WIG20. Obecnie (wg stanu na 10.09.2018 r.) na Gietdzie Papierow Warto§ciowych w Warszawie notowane
sa zarowno kontrakty terminowe (indeksowe, akcyjne, walutowe, obligacyjne, na stopy procentowe), jak i opcje
na indeks WIG20 (Instrumenty pochodne...).
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2017, s. 81-82). Zdaniem przedstawicieli najwigkszych korporacji §wiata (85% sposrod 500)
instrumenty pochodne sg bardzo wazne lub wazne dla ich strategii zarzadzania ryzykiem.
Sredni dzienny obrét instrumentami pochodnymi OTC (bedgcymi przedmiotem obrotu poza
rynkiem regulowanym) wynosi okoto 2,3 biliona USD, za$ szacunkowa ich wartos¢ rynkowa
ksztattuje si¢ na poziomie okoto 25 bilionéw USD (The Value of Derivatives.. ).

Instrumenty pochodne z jednej strony odgrywaja wazng role¢ w zabezpieczaniu i zarza-
dzaniu ryzykiem, z drugiej sa jednak takze zagrozeniem dla stabilno$ci rynkow finansowych
oraz gospodarki (przyktady firm bankrutujacych z powodu inwestycji w opcje walutowe).
Mimo wielu korzysci wynikajacych chociazby z hedgingu, arbitrazu oraz wykorzystania
dzwigni finansowej, w ostatniej dekadzie wolumen i warto$¢ obrotu instrumentami pochod-
nymi na rynkach swiatowych i w Polsce ulegly ograniczeniu (Statistical Release...).

W odniesieniu do kontraktow indeksowych oraz akcyjnych ich umiarkowana popularno$é
w ostatniej dekadzie mogta by¢ nastepstwem korzystnych tendencji na rynku kapitalowym,
widocznych od wrzesnia 2011 roku. Niematy wplyw na wymienione tendencje mogty mie¢
réwniez nowe regulacje dotyczace nieregulowanego rynku instrumentéw pochodnych, ktore
wprowadzono w wielu krajach po globalnym kryzysie finansowym (Pyka, Muszynski, 2015,
s. 118). Przyczyn spadku dynamiki zainteresowania derywatami szukac zatem nalezy takze
w innych obszarach, sposrod ktorych kluczowym wydaje si¢ alternatywna mozliwo$¢ gene-
rowania wyraznie wyzszych niz dla rynkéw akcyjnych oczekiwanych dochodéw. Do takich
przyczyn nalezy niewatpliwie powstanie i upowszechnienie rynku walut szyfrowanych (tzw.
kryptowalut).

Celem artykutu jest prezentacja koncepcji systemu informatycznego umozliwiajacego
prognozowanie kursu kryptowaluty bitcoin (BTC) w odniesieniu do waluty euro (EUR). Na
potrzeby realizacji tak sformutowanego celu opracowano model sztucznej sieci neuronowe;j
— perceptronu wielowarstwowego (Ktosowski, Klepka, Nowacka, 2018). W ramach badan
dokonano doboru zmiennych wejsciowych, od ktoérych uzalezniono kurs BTC. Pozyskano
takze odpowiednie dane, pochodzace z dziennych notowan kurséw wybranych walut i metali.
Dane poddano stosownej obrébce matematycznej w celu ich dostosowania do wykorzystania
podczas uczenia, walidacji i testowania sztucznej sieci neuronowej (Huang, Lai, Nakamori,
Wang, 2004).

Do realizacji celu wykorzystano badania literaturowe, dane finansowe dostgpne na
portalach finansowych oraz narzedzia statystyczne i ekonometryczne.

1. Geneza iistota rynku kryptowalut

Handel bitcoinem zostat zainicjowany w 2009 roku, a wigc w okresie tuz po kryzysie
finansowym. Koncepcja tej kryptowaluty zostata opracowana w latach 2007-2009 m.in.
przez autora dokumentu Bitcoin: Peer-to-Peer Electronic Cash System, kryjacego si¢ pod
pseudonimem Satoshi Nakamoto.

Bitcoin jest walutg niepanstwowa, ktora korzysta z niepanstwowego systemu platniczego.
System transakcyjny oparty jest na zasobach internetowych i dlatego jest zdecentralizo-
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wany, w przeciwienstwie do tradycyjnych systemow platnosci. Znaczaca réoznicg miedzy
konwencjonalnymi walutami a bitcoinem jest to, ze kryptowaluty moga by¢ ,,emitowane”,
a raczej tworzone na calym $wiecie przez tzw. gornikéw. Osoby te analizujg historyczne
transakcje bitcoinowe, tworzac tzw. tancuch blokow blockchain, okreslany takze mianem
ksiggi systemu bitcoin, stanowiacy swego rodzaju szkielet infrastruktury systemu bitcoin
(Mdbert, 2018, s. 3). W celu ograniczenia inflacji bitcoinéw jego autorzy przewidzieli w al-
gorytmie skonczong ich liczbe, ktora kiedykolwiek zostanie wygenerowana. Zapobiezono
w ten sposob ich nadmiarowi, zapewniajac rzadkos$¢ tej kryptowaluty (DeVries, 2016, s. 1).

Bitcoin jest zatem wirtualng jednostka pieni¢zna i dlatego nie ma fizycznej reprezentacji.
Jednostka tej kryptowaluty jest podzielna i mozna ja podzieli¢ na 100 milionow ,,satoshis”,
bedacych najmniejsza czgscig bitcoina. W systemie kryptowalut nie wystepuje centralny
organ z wytacznym prawem do prowadzenia rachunkow. Istnieje za to zdefiniowany zestaw
regut i mozliwo$¢ indywidualnego monitorowania innych uczestnikéw, ktérzy zwykle pozo-
staja anonimowi dzieki uzyciu pseudonimow (Berentsen, Schér, 2018, s. 4-5). Uzytkownicy
moga zatem realizowac transakcje bez nadzoru stron trzecich. Pomimo tego, ze bitcoin,
w odroznieniu od obiektoéw fizycznych oraz pierwotnych srodkow ptatnosci (np. surowcow
i towardow), nie ma warto$ci wewnetrznej, jego warto$¢ opiera si¢ gtownie na zaufaniu
i akceptacji (por. DeVries, 2016, s. 1, 6).

Mimo tego system walut szyfrowanych zyskuje coraz wigksza popularno$é. W ciagu
dziewigciu lat od rynkowego debiutu bitcoina, liczba kryptowalut notowanych na catym
$wiecie uksztaltowata si¢ na poziomie 1501 szt. (Investing.com). Realnym odzwierciedleniem
popularnosci bitcoina jest zmiennos¢ jego ceny. W perspektywie ostatnich kilku lat kurs
tej kryptowaluty odznaczat si¢ wyjatkowo duza zmienno$cia, co umozliwiato inwestorom
zrealizowanie wyraznie wyzszej niz w przypadku konwencjonalnych walut, czy tez alterna-
tywnych instrumentéw finansowych, stopy zwrotu z zaangazowanego kapitatu (por. rys. 1).
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Rysunek 1. Kurs bitcoina w okresie od wrzesnia 2016 r. do wrzesnia 2018 r.
Zrédto: Market Price (USD).

Zwickszenie zainteresowania bitcoinem i innymi kryptowalutami wynika bezposrednio
ze wzrostu poziomu zaufania uzytkownikéw, rozwoju technologii IT, upowszechniania
Internetu, wigkszych mozliwosci generowania dochodu, globalnej mobilnosci itp. (DeVries,
2016, s. 2). Mozna takze postawi¢ hipoteze, ze popularnosc ta jest takze efektem spadajacego
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zaufania do tradycyjnych systemow walutowych oraz polityki monetarnej bankéw central-
nych, szczegodlnie w konteksScie realizacji tzw. luzowania ilosciowego (Corbet, McHugh,
Meegan, 2017, s. 61). Istotnym motywem moze by¢ takze fakt nieuregulowania podatkowego
w wielu krajach transakcji kryptowalutami, co stwarza mozliwos$¢ obrotu tymi instrumenta-
mi bez koniecznosci regulowania wysokich zobowigzan wobec organow skarbowych.
Biorac pod uwage dynamicznie rosnacg popularnosc¢ oraz zagrozenia wynikajace z handlu
kryptowalutami, handel walutami szyfrowanymi porownuje si¢ niekiedy do pierwszej
piramidy finansowej, nazywanej schematem Ponziego (Ponzi Schemes...). R6znica polega
jednak na tym, ze o ile schemat i autor pierwszej udokumentowanej piramidy finansowej
byt w miare klarowny, o tyle w wypadku rynku kryptowalut autor procesu jest anonimowy,
a schemat, a raczej algorytm, ma charakter zdecentralizowany i niezinstytucjonalizowany.
Sami za$ uczestnicy tego rynku, w przeciwienstwie do typowej piramidy, nie sa biernymi
dawcami kapitatu, ale realnie ksztaltuja poziom kursu kryptowalut (Kmita, 2017).
Stwierdzi¢ jednak nalezy, ze formutowanie tezy o tzw. spekulacyjnej bance krypto-
walutowej wydaje si¢ niepoparte rzetelng analiza. W zestawieniu najwigkszych tego typu
wydarzen w nowozytnej historii rynkow kapitatowych wartos¢ rynku walut szyfrowanych,
mimo dynamicznego rozwoju tego rynku, w dalszym ciggu pozostaje znikoma (por. rys. 2).
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Rysunek 2. Rozmiar najwigkszych baniek spekulacyjnych w nowozytnej historii (z uwzglednie-
niem inflacji)

Zrédto: Baumann, Lesoismier (2017), s. 9.

Mimo tego, ze obecnie notowanych jest ponad 1,5 tys. r6znego rodzaju kryptowalut,
rynek ten jest mocno scentralizowany. Dowodem na to jest fakt, ze 50% kapitalizacji ryn-
kowej walut szyfrowanych stanowi bitcoin (Baumann, Lesoismier, 2017, s. 13). Na kolejnych
miejscach znajduja si¢ nastepujace kryptowaluty (Baumann, Lesoismier, 2017, s. 14-18):

— ethereum (13% ogdlnej kapitalizacji),

— ripple (5%),

— litecoin (ponizej 1%),

— gnosis (ok. 0,4%),

— omisego (ok. 0,3%).
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2. Model systemu prognozowania

Z uwagi na to, ze pozyskanie danych w postaci dziennych kursow otwarcia walut i metali
z poszczegblnych dni na przestrzeni ostatnich lat nie nastrgcza trudnosci, zdecydowano si¢
na zastosowanie modelu predykcyjnego opartego na sztucznych sieciach neuronowych typu
perceptron wielowarstwowy. Innym argumentem $wiadczacym na korzys¢ tego rozwigzania
byt dostep do szerokiej wiedzy eksperckiej w zakresie teoretycznej i praktycznej znajomosci
rynkéw finansowych i gietd towarowych. Obserwacje i analizy zjawisk zachodzacych na
powyzszych rynkach pozwolily w szczegolnosci dostrzec korelacje zachodzace miedzy
kursami pewnych par walutowych (w tym takze bitcoina) oraz cenami miedzi i ztota. W sy-
tuacji, kiedy z duza doza prawdopodobienstwa mozna stwierdzi¢ istnienie prawidtowosci
w zakresie zmian kursow walut i wybranych metali, lecz jednoczesnie nie sposob przed-
stawi¢ skutecznej zaleznosci jednych kurséw walut lub cen metali od kurséw i cen innych
walorow w postaci odpowiedniej formuly matematycznej, odpowiednim rozwigzaniem sa
heurystyki oraz sztuczne sieci neuronowe.

Na rysunku 3 przedstawiono model neuronowego systemu prognozowania kursu bitcoina.
Model zawiera cztery wejscia. Sg nimi dzienne kursy otwarcia dwoch par walutowych:
EUR/USD, USD/CNH oraz kursy miedzi (USD) i ztota (USD). Sie¢ neuronowa ma jedna
warstwe ukryta, sktadajacg si¢ z 10 neuronéw. Wyjsciem prezentowanego modelu jest kurs
waluty bitcoin (BTC) wyrazony w euro. Zaréwno w warstwie ukrytej, jak i w warstwie
wyjsciowej zastosowano hiperboliczna, stycznie sigmoidalng funkcje¢ przejscia.

Dane wejsciowe:
1. EUR/USD

2. USD/CNH Hidden Output
3. Miedz [USD]
4. Ztoto [USD]

Wartos¢
prognozowana:
1. BTC/EUR

Rysunek 3. Model neuronowego systemu prognozowania kursu bitcoina

Zrédto: opracowanie whasne.

Zauwazono, ze waluty chifiskie, zarébwno juan pozakontynentalny CNH, jak i konty-
nentalny CNY, sg silnie skorelowane z bitcoinem. W modelu zastosowano CNH, poniewaz
korelacja tej waluty z bitcoinem jest wigksza (R = +0,72) niz CNY (R = +0,68). Ponadto
mozna zauwazy¢, ze wraz z ostabianiem kursu juana od sierpnia 2015 roku ma miejsce
wzrost kursu bitcoina. Analogia ta nie jest oczywista, kiedy porownuje si¢ wykresy kursow
obu walut w kroétkich okresach gwattownych fluktuacji (np. w sierpniu 2015 r., gdy nastgpita
dramatyczna dewaluacja juana). Sytuacja wydaje si¢ bardziej klarowna, kiedy analizowane
sg okresy roczne lub dtuzsze.
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3. Cel badan i metoda badawcza

Celem badan byto rozwigzanie problemu zwiazanego z procesem inwestowania na rynku
walutowym. Prace badawcze dotyczyly w szczegolnosci opracowania metody prognozowa-
nia kursu kryptowaluty BTC na podstawie biezacych danych z rynku walutowego i gietdy
towarowej (metali). Ostatecznie powstalty dwa modele decyzyjne, z ktérych pierwszy
prognozowal kurs BTC w horyzoncie czasu wynoszacym jeden dzien, natomiast zadaniem
modelu drugiego byla analogiczna predykcja w perspektywie dwoch dni.

Jak juz wczesniej wspomniano, w badaniach zastosowano metode¢ symulacji komputero-
wej z wykorzystaniem sztucznej sieci neuronowej. Opracowano model systemu decyzyjnego,
opartego na sztucznej inteligencji. Z uwagi na dostep do danych historycznych zastosowano
perceptron wielowarstwowy z dziesigcioma neuronami w jednej warstwie ukryte;.

Przeprowadzono dwie serie eksperymentéw symulacyjnych. Pierwsza miata na celu
zweryfikowanie jako$ci systemu prognozujacego kwotowania pary walutowej BTC/EUR
z jednodniowym wyprzedzeniem. Seria druga weryfikowata jako$¢ systemu predykcyjnego,
przewidujacego kurs BTC z wyprzedzeniem dwudniowym.

Zbior danych wykorzystanych w obu modelach zawierat dzienne notowania (kursy
otwarcia) czterech wejs¢ i jednego wyjscia. Liczno$¢ zbiorow danych wykorzystanych w eks-
perymencie pierwszym wynosita 270 przypadkoéw, natomiast w drugim 269 przypadkéow.

4. Sposob opracowania danych

Dane zostaty przygotowane z wykorzystaniem oprogramowania Excel i Access. Utrudnieniem
byt fakt, Zze notowania kursow walut fiducjarnych (np. USD, EUR) nie obejmuja weekendow
i $wiat, podczas gdy kryptowaluta bitcoin jest notowana bez przerwy. Procz tego kalendarz
dziennych notowan metali r6zni si¢ od kalendarza notowan par walutowych. Z tego powodu
nalezato odrzuci¢ dane zawierajace niepelne notowania, czyli te, ktore nie obejmowaty
wszystkich wartosci wejsciowych i wyjsciowych w danym dniu.

W celu ujednolicenia wielko$ci wejsciowych i wyjsciowych wszystkie liczby spro-
wadzono do wartosci z przedziatu od 0 do 1. We wszystkich przypadkach zastosowano
przeliczenie, w ktorym warto$¢ rzeczywista podzielono przez warto$¢ maksymalng sposrod
wszystkich wartosci z catego zbioru danych. Jest to sprawdzona praktyka, zalecana podczas
projektowania sztucznych sieci neuronowych. W ten sposob uzyskano metadane, ktore
zaprezentowano w tabeli 2.

Na rysunku 4 przedstawiono relacje typu ,,jeden do jednego”, taczace wszystkie
notowania. Kluczem indeksowania wszystkich macierzy danych jest data. Taki sposob
powiazania tabel jest gwarancja spojnosci danych.
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Rysunek 4. Relacje tabel z danymi indeksowanymi wedlug dat notowan

Zrédto: opracowanie wlasne.

W tabeli 1 przedstawiono wstepnie uporzadkowane dane. Z uwagi na duze réznice
nominatéw dane w postaci bezposredniej mogtyby powodowa¢ dodatkowe trudnosci w wy-

trenowaniu sieci neuronowe;j. Nalezato je podda¢ dalszej obrobce matematycznej.

Tabela 1

Fragment zbioru danych rzeczywistych

Wejscia Wyjscie
Datanotowania  gyyp_ygsp USD-CNH Miedz* Zloto** BTC/EUR + 1

[USD] [CNH] [USD] [USD] [EUR]
4.01.2016 1,0856 6,5687 2,071 1063,4 397,2
5.01.2016 1,0829 6,6274 2,074 1075,6 399,86
6.01.2016 1,0746 6,6419 2,079 1081,6 400,38
7.01.2016 1,0778 6,6953 2,06 1091,6 399,49
8.01.2016 1,0931 6,6808 2,018 1111 420,03
11.01.2016 1,0922 6,6814 1,976 1105,7 410,67

* Cena za jeden funt.
** Cena za jedna uncje trojanska (jubilerska).

Zrédto: opracowanie whasne.

W tabeli 2 przedstawiono odpowiednio zredukowane i zagregowane metadane, gotowe
do uzycia w celu wytrenowania sieci neuronowej prognozujacej kurs BTC/EUR z jedno-

dniowym wyprzedzeniem.
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Tabela 2

Fragment zbioru metadanych

Wejscia Wyjscie
Data notowania

EUR-USD USD-CNH Miedz Ztoto BTC/EUR + 1
4.01.2016 0,9415 0,9421 0,7656 0,7752 0,3681
5.01.2016 0,9391 0,9505 0,7667 0,7841 0,3686
6.01.2016 0,9319 0,9526 0,7686 0,7885 0,3678
7.01.2016 0,9347 0,9602 0,7616 0,7958 0,3867
8.01.2016 0,9480 0,9582 0,7460 0,8100 0,3781
11.01.2016 0,9472 0,9582 0,7305 0,8061 0,3814

Zrbdto: opracowanie wilasne.

W ramach przeprowadzonych badan przetestowano trzy metody uczenia sieci neurono-
wej, wykorzystujace algorytmy:

— Levenberga-Marquardta, algorytm wyposazony w funkcje redukcji pamigci przy
duzych zbiorach uczacych,

— regularyzacji bayesowskiej, zmodyfikowany algorytm Levenberga-Marquardta,
opracowany w celu budowania sieci o lepszych wtasno$ciach uogdlniania, posiada-
jacy procedury optymalizacji liczby parametrow sieci (Foresee, Hagan, 1997),

— skalowalny algorytm gradientéw sprz¢zonych, ktory nie wykorzystuje metody linio-
wego przeszukiwania w kazdej iteracji, ale uzywa kombinowanej metody algorytmu
Levenberga-Marquardta i zbiezno$ci gradientow sprzezonych.

5. Rezultaty eksperymentéw z sieciami neuronowymi
do prognozowania kurséw BTC

Zaréwno w przypadku sieci prognozujacej kursy CTC w perspektywie jednodniowe;j, jak
i dwudniowej najlepsze efekty uzyskano, stosujac algorytm regularyzacji bayesowskie;j.
Ten typ algorytmu angazuje nieco wigcej czasu niz pozostate algorytmy uczenia sieci,
lecz oferuje wysokie wskazniki generalizacji. Dobre wskazniki sieci osiggane sa nawet
wtedy, gdy zbidr uczacy jest zaszumiony i zawiera niewielka liczbg przypadkow uczacych.
Zatrzymanie procesu uczenia nastgpowalo w sytuacji, kiedy w kolejnych szesciu iteracjach
btad walidacji nie malat. Ta technika ustalania momentu zakonczenia procesu trenowania
sieci znana jest pod nazwa wczesnego zatrzymania (early stopping). Dzigki jej zastosowaniu,
trenowana sie¢ nie ulega przeuczeniu (overfitting) i uzyskuje zdolno$¢ generalizacji.

Na rysunku 5 przedstawiono wskazniki §wiadczace o jako$ci uzyskanej sieci. Na uwage
zashuguje zwlaszcza wysoki wspotczynnik regresji (R) i maty btad sredniokwadratowy
(MSE) w obu przypadkach.
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Results
& Samples MSE R

@ Training: 188 3.71119%-4 9.90138e-1

@ Validation: 41 0.00000e-0 0.00000e-0

W Testing: 41 5.66711e-4 9.91067e-1
Results

& Samples MSE R

] Training: 189 4.4948%9e-4 9.88426e-1
@ validation: 40 0.00000e-0 0.00000e-0
("] Testing: 40 543413e-4 9.8858%e-1

Rysunek 5. Rezultaty uczenia sieci do prognozowania BTC w horyzoncie jednodniowym (u gory)
i dwudniowym (u dotu)

Zrodto: opracowanie whasne.

Duze znaczenie maja niski btad MSE i wysoki (bliski 1) wspotczynnik R w odniesieniu
do zbioru testowego. Przypadki z tego zbioru nie uczestnicza w procesie uczenia sieci,
w zwigzku z tym prawidlowe prognozy w odniesieniu do zbioru testowego $wiadczg o tym,
ze sie¢ nie zostala ,,przeuczona”. Innymi stowy, niskie warto§ci MSE i wysokie R $wiadcza
o tym, ze opracowany system predykcyjny prawidtowo przewiduje kursy bitcoina nie tylko
w odniesieniu do danych historycznych, lecz takze dla wartos$ci biezacych i przysztych.

Na rysunku 6 zaprezentowano wykres wartosci btedu sredniokwadratowego w trakcie
procesu uczenia sieci. Zaréwno w przypadku predykcji jednodniowej, jak i dwudniowe;j
wartosci MSE sa niskie. Ponadto ksztalty wykresow (brak fluktuacji, hiperbola) wskazuja
na wysoka jakos$¢ otrzymanych systemow predykcyjnych.

Best Training Performance is 0.00037112 at epoch 285 | Best Training Performance is 0.00044949 at epoch 443

Train
Test
- Best

102

Mean Squared Error (mse)
Mean Squared Error (mse)

o
A
(
X

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 300 350 400
286 Epochs 449 Epochs

Rysunek 6. Wykres btedu $redniokwadratowego w trakcie uczenia sieci w horyzoncie
jednodniowym (po lewej) i dwudniowym (po prawej)

Zrédto: opracowanie wilasne.
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Na rysunku 7 zaprezentowano histogramy bledéw MSE. Kazdy pionowy stupek wskazu-
je ilos¢ bteddéw o okreslonej wartosci. Jak widaé, najwicksze ilosci bledow wystepuja blisko
zera. Oba histogramy odpowiadaja krzywej Gaussa, odzwierciedlajacej rozktad normalny.
Fakt ten rowniez potwierdza wysoka jako$¢ otrzymanych sterownikow predykeyjnych.
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Rysunek 7. Histogram btgdow uczenia sieci w horyzoncie jednodniowym (po lewej)
i dwudniowym (po prawej)

Zrodto: opracowanie whasne.

Na rysunku 8 zaprezentowano wykresy rozrzutu odzwierciedlajace korelacj¢ odpowiedzi
udzielanych przez sie¢ neuronowa z odpowiedziami prawidtowymi. Dwa gérne rysunki od-
powiadaja sterownikowi prognozujagcemu kurs BTC z wyprzedzeniem jednodniowym. Dwa
dolne dotycza prognozowania dwudniowego. Wykresy po lewej stronie obrazuja rozktad
przypadkoéw dla zbioru uczacego, natomiast lewa strona wykresow odpowiada zbiorowi
testowemu. Mozna zauwazy¢, ze skupienie odpowiedzi jest bliskie linii odpowiadajace;j
odpowiedziom prawidtowym. Ma to szczego6lne znaczenie w przypadku zbioru testowego,
0 czym juz wczesniej wspominano.
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Training: R=0.98843 Test: R=0.98859
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Rysunek 8. Diagramy korelacyjne uczenia sieci do prognozowania BTC w horyzoncie
jednodniowym (u gory) i dwudniowym (u dotu)

Zrédto: opracowanie wlasne.

Uwagi koncowe

Przeprowadzona analiza dowodzi, ze zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do pro-
gnozowania kursu bitcoina znajduje swoje uzasadnienie w otrzymanych wynikach. Wysokie
wartosci wspotczynnika regres;ji (R) i maty btad Sredniokwadratowy (MSE) $§wiadcza o tym,
ze opracowany system predykcyjny prawidlowo przewiduje kursy analizowanej kryptowa-
luty nie tylko w odniesieniu do danych historycznych, lecz takze dla warto$ci biezacych
i przysztych. Swiadczy to o wysokiej zdolnoéci uzyskanej sieci do generalizacji.

Otrzymane wyniki upowazniajg do stwierdzenia, ze mimo wysokiej zmiennos$ci kursow
kryptowalut mozna znalez¢ zmienne niezalezne (predyktory), ktérych poziomy cenowe sg
wyraznie dodatnio skorelowane z poziomem cen walut szyfrowanych. Podkresli¢ nalezy,
ze rezultaty przeprowadzonej analizy sa miarodajne w odniesieniu do kursu bitcoina, na
podstawie analiz konkretnego szeregu czasowego. Uwzglednienie innego horyzontu cza-
sowego lub tez zastosowanie w modelu innej kryptowaluty prawdopodobnie sktonityby
do odmiennej konkluzji. Niemniej poszukiwanie determinant zmian pozioméw cenowych
kryptowalut stanowi swego rodzaju koncepcje proby algorytmizacji z pozoru nieprzewi-
dywalnych zachowan graczy gietdowych. Odszukanie w przysztosci sieci powigzan kursu
walut szyfrowanych z takimi zmiennymi jak ceny surowcdw, kursy walut tradycyjnych czy
koniunktura na rynku akcji, umozliwitoby posrednie wkomponowanie elementéw analizy
fundamentalnej do rynku, ktory zostal stworzony po to, by dla tradycyjnych wzorcow
gietdowych stanowié alternatywe. Dowiodloby to jednak tezy o globalnym systemie finan-
sowym jako uktadzie naczyn potaczonych, nawet w odniesieniu do rynku, ktéry miat ten
system zrewolucjonizowac.
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FORECASTING THE BITCOIN RATE USING AN ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

Abstract: Purpose — The aim of the article is to present the concept of an IT system that allows forecasting of
the bitcoin cryptocurrency rate in relation to the euro.

Design/methodology/approach — For the needs of pursuing such a formulated goal, an artificial neural network
model — a multi-layer perceptron was developed. As part of the research, the input variables on which the BTC
exchange rate was based were selected. Relevant data from daily quotations of exchange rates of selected cur-
rencies and metals were also obtained. The data was subjected to appropriate mathematical processing in order
to adapt them for use during teaching, validation and testing of the artificial neural network.

Originality/value — The results of the conducted experiments confirmed the high effectiveness of forecasting in
one and two days perspective. High values of the regression coefficient (R) and small mean square error (MSE)
indicate that the developed prediction system correctly predicts the rates of the analyzed cryptocurrency not
only in relation to historical data, but also for current and future values.

Keywords: stock market, cryptocurrencies, forecasting of exchange rates, artificial neutral network
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