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Sammandrag:

Inom de senaste aren har det utvecklats en massa tillampningar, ramverk och verktyg for
att 16sa olika problem inom djupinlarning. Nya tekniker i maskininlarning och speciellt
algoritmer inom djupinlarning introducerar kontinuerligt nya tillvagagangssétt for att na
goda resultat. Oforvantade fordndringar i trender kan plotsligt orsaka stora variationer i
tidsserierna och volatiliteten pa kryptovalutor gor dem svara att forutspa. Darfor ar syftet
med examensarbetet att utnyttja effektiviteten av aterkommande neuronnat for att forsta
hur noggrannt en LSTM modell kan predicera en tidsserie med kryptovaluta som data.
Som data anvands en datamangd (Quandl 2020) pa Bitcoin, saledes forklaras det ocksa
hur en kryptovaluta hanteras som data i prognostisering. Teorigenomgangen ar uppbyggd
av tidigare empirisk forskning kring prediktering av kryptovalutor med aterkommande
neuronnat, med fokus pa langt korttidsminne (LSTM). For att uppfylla syftet utgar
studien ifran kvantitativa experiment for att valja den LSTM modell som tréanar bast och
skapar de noggrannaste prediktionerna. Experimenten hjélper att valja parametrar, antalet
LSTM lager och antalet epoker for den utvalda modellen. For att vélja den noggrannaste
modellen anvénds en forlustfunktion, Mean Squared Error (MSE). MSE é&r en funktion
som utvarderar graden av fel mellan traningsdelens berdknade output och forvéntade
output. Tills sist anvéands visualiseringar for att slutligen analysera noggranheten av
resultaten. Baserat pa resultaten uppnar den utvalda LSTM modellen ett MSE vérde pa
0,001557, mycket ndra 0,0 som &r det bé&sta mojliga MSE vérdet. Det betyder att
resultaten och visualiseringarna visar att den utvalda modellen kan med en hdg
noggranhet skapa prediktioner pa kryptovalutans tidsserie. En 6kning av valideringsdelen
kan hjélpa att ytterligare optimera modellen till en "perfect fit" modell. | framtiden skulle
det darfor vara intressant att vidareutveckla modellen for att bestdmma den mest optimala
storleken pa valideringsdelen.
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the volatility of cryptocurrencies make them hard to predict. Thus, the purpose of this thesis
to use the effectiveness of recurrent neural networks to understand how accurately a LSTM
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1 INLEDNING

Inom de senaste aren har det utvecklats en massa tillampningar som anvéander sig av
djupinlarning for att analysera data. Djupa neuronnat, sasom aterkommande neuronnét
(RNN) och langt korttidsminne (LSTM), har visat sig vara effektiva inom prediktiv
analytik. 1 synnerhet har LSTM applicerats i manga applikationer, sasom
handskrivningsigenkénning (Graves & Schmidhuber 2009), taligenkanning (Graves et al.
2013a), naturlig sprakbehandling (Tarwani & Edem 2017), prediktering av tidsserier
(Gamboa 2017) och prediktering av aktiepriser (Roondiwala et al. 2017). Dessutom har
en massa ramverk och verktyg utvecklats for att enklare kunna skapa LSTM modeller for
att 16sa en mangd olika uppgifter. Olika tekniker i maskininlarning och speciellt
algoritmer inom djupinlarning har introducerat nya tillvdgagangssatt for att na
prediktioner med goda resultat genom att anvanda djupa neuronnat med flera lager.

Prediktering av ekonomiska och finansiella tidsserier & en utmanande uppgift.
Huvudsakligen pa grund av ofdrvantade forandringar i ekonomiska trender som kan
orsaka stora variationer i tidsserierna. Till exempel Covid-19 orsakade en plotslig
nedatgaende trend pa aktier och kryptovalutor. Volatiliteten pa kryptovalutor gor dem
namligen svara att forutspa.

| den har studien kommer fokuset inte att behandla hur oférutsagbara kryptovalutor
kan vara, utan mera pa att utnyttja effektiviteten av aterkommande neuronnét for att na
ett prediktering resultat. Huvudsyftet med arbetet ar saledes att med hjalp av LSTM kunna

predicera kryptovalutans pris med en hog noggrannhet.

1.1 Syfte

Examensarbetets avsikt &r att forklara vad neuronnét &r, hur de fungerar och vilka som
lampar sig for prediktering. Specifikt hurdana djupa neuronnat som fungerar bést for att
predicera tidsserier, samt forklara hur man trdnar neuronndt och diskutera hur
kryptovalutor fungerar som en datamangd. Syftet med denna studie ar att forsta hur
effektivt och noggrannt en LSTM modell kan predicera en tidsserie med kryptovaluta
som en datamangd.

Malet &r att med hjélp av olika experiment kunna skapa en LSTM modell som kan

skapa noggranna prediktioner pa en kryptovalutas pris, samt analysera noggranheten av



studiens resultat med hjalp av visualiseringar for att ytterligare analysera hur modellen

kan forbéttras i framtida forskning.

1.2 Metoder

Hurdana neuronnat som idag fungerar bast for att gora prognostiseringar pa tidsserier
baserar sig pa litteratur, forskningar och artiklar om amnet. Hur effektivt en LSTM modell
prognostiserar en kryptovaluta, bestdms genom att jamféra det aktuella priset med det
predikterade priset med hjalp av visualiseringar. Till sist, for att vélja och komma fram
till en LSTM modell med den bdsta noggrannheten for implementeringen, kors ett antal
experiment pa flera liknande modeller. Hur bra noggranhet en modell har, mats genom

att evaluera modellen med en bedémingsmetrik; Mean Squared Error (MSE).

1.3 Avgransingar

Ingen applikation eller bot implementeras for att automatisera implementeringen, utan
allt kors manuellt i en Python notebook. Hur man prognostiserar pa en tidsserie i
framtiden, till exempel en dag eller en vecka framat behandlas inte i detta arbete. Likasa
hur man bestdmmer nér i tidsserien man borde kopa eller sélja sin kryptovaluta behandlas
inte heller i detta arbete. Dessutom beskriver inte arbetet i detalj hur olika matematiska
algoritmer fungerar i neuronnét eller hur verktygens inbyggda funktioner fungerar.
Utbver detta gar arbetet inte in pa hur man kunde skapa egenskaper for att forbattra
resultatet med extra kolumner, samt lamnas det bort extra kolumner fran dataméangden

som kunde férséamra resultatet.

1.4 Struktur

Resten av examensarbetet &r strukturerat enligt foljande; Det andra kapitlet ger en
grundlig teoretisk bakgrund pa vad djupinlarning dr och hur olika neuronnét fungerar.
Dessutom tas det upp hur kryptovalutor hanteras som data i prediktering samt hur man
tranar en modell. Det tredje kapitlet presenterar datamangden och verktygen som anvands
i examensarbetets implementering i mer detalj och beskriver experimenten och dess
resultat. Det fjarde kapitlet ger en genomgang av implementeringen, presenterar den
utvalda modellens arkitektur och hur traningen av modellen sker. Det femte kapitlet

beskriver resultaten av implementeringen, speciellt med fokus pa modellens noggrannhet



och pa prediktionerna som modellen skapat. | det sjatte kapitlet ges en sammanfattande
diskussion och slutsatser baserade pa resultat och analys, samt forslag till fortsatt

forskning.

2 TEORETISK BAKGRUND

Det hér kapitlet introducerar grunderna i hur man hanterar kryptovaluta som data, hur
olika neuronnat fungerar, framst aterkommande neuronniat (RNN) och vad langt
korttidsminne (LSTM) betyder, samt grunderna i hur man tréanar en modell i
aterkommande neuronnat. Dessutom forklarar kapitlet hur LSTM skiljer sig fran ett
enkelt aterkommande neuronnat och varfor det fungerar battre i prediktering av en

kryptovaluta.

2.1 Djupinlarning

Inom datavetenskap é&r djupinldrning en typ av maskininldrning och dessa &r
undergrupper inom artificiell intelligens. Djupinlarning ar en typ av artificiell intelligens
som imiterar den manskliga hjarnans funktionsatt. Djupinlarning och maskininlarning &r
bada lika pa det viset att de anvander sig av algoritmer och funktioner. Den framsta
skillnaden &r att djupinlarning anvander sig av ett nét pa flera lager av dessa algoritmer
och funktioner. Var och en av dessa lager kan ge en annan sorts tolkning pa data som
matas i natet. Ett sddant nat av algoritmer &r ett artificiellt neuronnat som ocksa kan kallas

ett djupt neuronnét. (Rouse 2019a)

2.2 Kryptovaluta som data

For varje kryptovaluta, borjar berakningen av dataméngden fran den dag kryptovalutan
blev lanserad. Indexet pa dataméngden bestar av datum och kolumnerna bestar oftast av
olika priskolumner samt en volymkolumn. Datamangden &r alltsa ordnad i tid och
uppdaterad i intervaller pa en dag. En sadan sekvens av data kallas ocksa tiddsserie (se
fig. 1) (Valkov 2019). Aterkommande neuronnét, speciellt LSTM, &r designade att
identifiera monster i sekventiell data, sasom tidsserier (Nicholson 2019).



20k

10k

2015 2016 2017 2018 2019 2020

Figur 1 OHLC + Volym tidsserie pA BTC

Enligt Sagar (2019) kan prediktering av kryptovalutor dnda vara valdigt restriktivt for att
priset ar beroende av manga olika faktorer. | jamforelse med data pa de flesta borserna,
har de flesta kryptovalutor lite data. Den hoga volatiliteten pa kryptovalutor samt

storleken pa datamangden gor kryptovalutor relativt oférutsagbara (Sagar 2019).

2.3 Neuronnat

2.3.1 Kort om neuronnat

Inom djupinlérning stravar neuronnat till att fungera med samma princip som den
maénskliga hjarnans neuronnat. Med andra ord ar neuronnat en kedja av matematiska
algoritmer, som forsoker skapa observationer av en datamangd med hjalp av nagon sorts
maskin-inlarningsmetod. (Rouse 2019b). Ett simpelt neuronnat ar uppbyggt av féljande
lager, ett input lager, ett dolt lager och ett output lager (se fig. 2). Denna uppsattning av
lager bestar av neuroner. Neuronerna utfor en serie av linjara och icke-linjara
transformationer pa inputen inom det dolda lagret for att generera en output. Darefter
returnerar outputen en serie av prediktioner. Prediktionerna &r alltsd det som neuronerna
generar med hjalp av de algoritmer och funktioner som finns i neuronerna. Till exempel
vid traning av en kryptovaluta, lar sig neuronnatet pa en input av en historisk tidsseries
dataméngd och skapar en output av prediktioner. I djupinlarning kan neuronnét besta av
flera dolda lager, varenda en med ett eget antal neuroner. (Torres 2018 s.54-55). Hardvara
och mjukvara mojliggor att neuronnét kan tranas genom att utnyttja datorers beraknings-

formaga. Beroende pa problemet man vill 16sa, anvander man sig av olika sorters



neuronnét. Vissa neuronnét &r specifikt konstruerade for att anvandas for ett visst
problem. (Rouse 2019b)

Hidden
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Figur 2 Visualisering pa ett simpelt neuronnéat (Glosser.ca 2013.)

2.3.2 Aktiveringsfunktioner

| ett neuronnét &r en aktiveringsfunktion en del av en neuron som bestdmmer neuronens
output. Aktiveringsfunktioner hjalper neuronnat att bestdmma om informationen som
matas in &r relevant eller irrelevant. Detta ar viktigt for inl&rningsprocessen av ett
neuronnét, eftersom all information som matas in i ett neuronnét inte &r lika anvandbart.
Till exempel da information har matats in i en neuron, utfér neuronen en linjar

transformation pa informationen med vikter och bias (se fig. 3).

Bias

1 O W1 9 Aktiverings-

funktion

D

Output

Vikrer

Figur 3 llustration p& nar en aktiveringsfunktion appliceras pa input.
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Det finns flera olika aktiveringsfunktioner, det har arbetet fokuserar pa tre icke-linjara
aktiveringsfunktioner; tanh, sigmoid och ReLU. Tanh funktionen ger en vikt till input
vardena och reglerar deras viktighet genom att transformera alla varden mellan -1 och 1.
Sigmoid funktionen fungerar lika som tanh funktionen men transformerar istéllet alla
varden mellan 0 och 1. Till skillnad fran andra aktiveringsfunktioner aktiverar ReLU inte
alla neuroner samtidigt. En typisk ReLU funktion aktiveras bara av de positiva input
vardena och om input vérdena &r negativa forvandlas de till ett O vérde. Inom

djupinlarning har ReLU funktionen blivit véldigt populér. (Gupta 2020)

2.3.3 Framatmatande neuronnét

For att ordentligt forsta hur ett aterkommande neuronnat fungerar behdvs det forst
kunskap om hur ett framatmatande neuronnat fungerar. Aterkommande neuronnét och
framatmatande neuronnat har fatt sina namn fran hur de processerar informationen som
matas in i dem (Donges 2019). | ett framatmatande neuronnét fors informationen i en
riktning, fran input lagret, genom det dolda lagret, till output lagret (se fig. 4).
Framatmatande neuronnét har inget minne av vilken sorts information som matats in och
ar darfor daliga pa prediktering av data. (Donges 2019). Med andra ord har ett

framatmatande neuronnét ingen uppfattning av tid och ordning av data.

Aterkommande neuronnét Framatmatande neuronnat

Figur 4 Illustration pa skillnaden i hur information floder mellan ett aterkommande neuronnat och ett framatmatande
neuronnat

2.3.4 Aterkommande neuronnat (RNN)

Ett aterkommande neuronnat ar en generalisering av ett traditionellt framatmatande

neuronnédt med ett inre minne som kan processera sekvenser av inmatad data (Mittal
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2019). Pa grund av dess interna minne kan aterkommande neuronnat komma ihag viktiga
saker om tidigare data, vilket gor dem mycket exakta att forutspa vad som kommer att
komma och att skapa prediktioner. Det &r darfor de ar den féredragna algoritmen for
sekvensiell data till exempel for tidsserier, tal, text, ekonomiska data, ljud, video, vader
och mycket mer. Aterkommande neuronnét kan bilda en mycket djupare férstaelse av en
sekvens och dess sammanhang jamfort med andra algoritmer. (Donges 2019). | ett
aterkommande neuronnét cirklar informationen via en loop som tillater informationen att
fortsatta till nasta neuron (se fig.5 och fig. 6). Vanligtvis bestar en typisk RNN modul av
en tanh funktion. (se fig. 5). (Olah 2015)

® o ®

A A
1 f |

) o
(%) (%) (%3

Figur 5 Visualisering pa RNN modulen.

Aterkommande neuronnét utfér samma funktion fér varje input medan outputen av den
nuvarande inputen beror pa den fore detta berdkningen. Efter att outputen har utarbetats,
kopieras den och skickas tillbaka till det aterkommande neuronnitet. DA det
aterkommande neuronnatet gor beslut, beaktar det den nuvarande inputen samt den
outputen som den nyligen lart sig av den forra outputen. (Mittal 2019). Arkitekturen av
ett upprullat aterkommande neuronnit (se fig. 6) avslojer varfor de &r ett naturligt val for

att processera sekvensiell data (Olah 2015).

A — A — A — A —— A

B £ i Fa Y
LX) '&5 'HEB 'xf!) éb"

Figur 6 Ett upprullat aterkommande neuronnt.
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Problemet med ett vanligt aterkommande neuronnét &r att det endast har ett korttidsminne.
Om en sekvens ar tillrackligt 1ang, ar det svart att fora fram information fran tidigare steg
till senare steg. (Nguyen 2018). Detta innebér att aterkommande neuronnét kan glomma
och lamna bort viktig information fran tidigare steg. Hochreiter (1991) och Bengio, et al.
(1994) utforskade problemet mera djupgaende, de kom fram med flera fundamentala
anledningar pa varfor det kan vara svart (Olah 2015). Gradientmetoderna, exploding
gradient och vanishing gradient, var de framsta anledningarna som orsakade problem for
aterkommande neuronnat att komma ihag langa sekvenser av information. Speciellt
"vanishing gradient" fororsakar att aterkommande neuronnat slutar att ar lara sig
information pa langa sekvenser. Darfor ar langt korttidsminne (LSTM) I6sningen pa
problemet. (Donges 2019)

2.3.5 Langt korttidsminne (LSTM)

Langt korttidsminne (LSTM), ursprungligen introducerat av Hochreiter och Schmidhuber
(1997), ar ett modifierat aterkommande neuronnét (Mittal 2019). En typisk LSTM modul
bestar av tre portar (gates), "input gate", "forget gate" och "output gate" (se fig. 7). | dessa
portar finns det aktiveringsfunktioner, sigmoid och tanh funktioner, pa flera olika stéllen.
De olika funktionerna bestimmer om informationen lagras, tas bort eller fors framat till
nésta steg (Olah 2015). LSTM é&r specifikt designade for att l6sa problemet med
korttidsminnet som uppstar med ett vanligt aterkommande neuronnét, det vill sdga att
komma ihdg information for en langre tid &r vad LSTM é&r bra pa och darfor uppstar inga
problem med inlarningen (Olah 2015). Detta betyder att LSTM ar val lampade pa att

Klassificiera, processera samt predicera tidsserier (Mittal 2019).

Fa
Q‘f@
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[ 5.0 lxx}(;_llnputgate Output gate '5‘:5'

Figur 7 Visualisering pa LSTM modulen och dess olika portar.
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Jamfort med en RNN modul &r processen for en LSTM modul mer komplex och innefattar
fler steg. Det forsta steget i en LSTM modul &r att sortera all information beroende pa vad
som dr relevant och vad som ska tas bort. Detta beslut fattas av en sigmoid funktion inom
"forget gate" och sparas i en sa kallad "cell state”, "x" i visualiseringen (se fig. 7). Andra
steget &r att besluta vilken information som ska sparas. En sigmoid funktion besluter vad
som ska uppdateras, parallellt skapar tanh funktionen méjliga varden som kunde adderas
till "cell state™. Detta hander inom "input gate" som bestdmmer vad som ska uppdateras
genom att kombinera sigmoid och tanh funktionen i en annan "cell state”. | det tredje
steget multipliceras bada foregaende "cell states" med varandra for att skapa en ny
gemensam "cell state”, exklusive vardena som valdes bort i “forget gate". Det sista steget
bestammer genom en sigmoid funktion, vilka delar av "cell state” som slutligen ska matas
ut. Sedan fors "cell state” d&nnu via en tanh funktion och multipliceras sedan med outputen
fran sigmoid funktionen for att nd en gemensam output. Den slutliga outputen av en
LSTM neuron blir en sa kallad "hidden state”, "h" i visualiseringen (se fig. 7). (Olah
2015)

2.4 Traning av en LSTM modell

Det ingar flera steg for traning av en LSTM modell. | det har avsnittet presenteras en

metod som kan anvandas for att konfigurera inlarningsprocessen av en LSTM modell.

2.4.1 Forbehandling av data

For att konfigurera samt utvardera en modell inom djupinlarning, delas den tillgangliga
datamangden upp i tre delar; en traningsdel, en valideringsdel och en testdel (Torres 2018
5.87). Alltsa delas datamangden upp i procentuella méngder av den totala dataméangden
till exempel pa foljande sétt; traning 80%, validering 10% och test 10%. Traningsdelen
anvéands for att anpassa en modell (Shah 2017). Det vill sdga tranar modellen med
parametrar, sasom vikter och biaser pa en stor del av datamangden (Torres 2018 s.53).
Modellen ser och I&r sig av den har dataméngden (Shah 2017). Valideringsdelen anvands
for att ge en utvardering pa den tranade modellen samtidigt som hyperparametrar
finjusteras (Shah 2017). Slutligen anvands testdelen for testning och utvardering av den
tranade modellen (Shah 2017).
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Inom forbehandling av data anvands det ocksa en teknik som kallas normalisering. Vilket
enligt Torres (2018 s.90) innebér att man skalar alla input vdrden inom en viss
variationsvidd. For en LSTM modell normaliseras vérden oftast mellan 0 och 1
(Srivastava 2017), vilket ocksa kallas min-max. Det ar vanligt att normalisera alla véarden
innan man tranar en LSTM modell. Ett LSTM forvantar ocksa att all input data
forbehandlas till ett format pa 3 dimensioner, [sats, tidssteg, egenskaper]. Sats ar den
totala méngden datapunkter, tidssteg ar antalet steg for en datapunkt och egenskaper

hanvisar till antalet variabler som korresponderar det riktiga vérdet. (Srivastava 2017)

2.4.2 Konfiguration av inlarningsprocessen

Inom djupinldarning kan man konfigurera inlarningsprocessen av en modell.
Forlustfunktioner, optimerare och metriker &r parametrar som kan anvandas for att
kompilera en modell. En forlustfunktion anvéands for att utvardera graden av fel mellan
traningsdelens berdkande output och forvéantade output (Torres 2018 5.98). For tidsserier,
alltsa en regressionsmodell, &r mean square error (MSE) och mean absloute error (MAE)
de vanligaste forlustfunktionerna (Parmar 2018). En optimerare specifierar optimeringen
for algoritmen som beraknar vikten pa parametrarna av traningsdelens data (Brownlee
2017). Inom djupinlarning kallas en sadan algoritm for gradient descent. En klassisk
gradient descent, stochastic gradient (SGD) ar véldigt langsam. Adam (Kingma & Ba
2014) &r en optimerings algoritm som ar mycket snabbare pa att berakna &n SGD och kan
anvandas istallet for SGD (Brownlee 2017). Adam har darfor blivit valdigt populéar for
optimering inom djupinlarning for att den uppnar snabbt bra resultat (Brownlee 2017).
Som en metrik parameter anvands det oftast av en noggrannhets metrik for att utvérdera

modellens noggrannhet pa traningsdelen (Torres 2018 5.98).

2.4.3 Definiera modellen

Att definiera en LSTM modell beror mycket pa problemet, da LSTM kan besta av flera
dolda lager. Inom djupinlarning anvéands en sekventiell modell som kan besta av en linjar
hog av lager. Den sekventiella modellen tar in lager av LSTM, dropout och dense samt
aktiveringsfunktioner. 1 en modell av flera LSTM lager appliceras det oftast ett dropout
lager efter varje LSTM lager for att forhindra dveranpassning av modellen. Dropout
forhindrar dveranpassning genom att slumpmassigt lamna bort neuroner. Dense igen &r

ett lager som ser till att alla neuroner i det foregaende lagret ansluter sig till alla neuroner
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i det nasta lagret. | andra ord ser dense lagret till att hela neuronnétet ansluts ihop och
spottar ut ett output med prediktioner. Olika aktiveringsfunktioner kan kopplas till LSTM

och dense lagren for att forandra deras standard aktiveringsfunktion. (Srivastava 2017)

2.4.4 Traning av modellen

Efter att man forbehandlat datamangden, konfiguerat inlarningsprocessen och definierat
en modell, samt valt alla parametrar kan man anpassa och trdna sin modell. Vid
anpassning av en modell i LSTM, kan man annu bestdmma storleken av hyperparametrar,
satsstorlek och epoker. Satsstorleken fordelar traningsdelens data till mindre satser enligt
argumentets storlek. Under en anpassning av en modell, uppdateras modellens parametrar
enligt satsstorleken. Den optimala satsstorleken beror pa manga faktorer, inklusive
minneskapaciteten och datorn som anvands for berédkningarna. Epoker gor det mojligt att
slunga hela traningsdelen igenom en modell flera ganger. Hur manga ganger som en

traningsdel ska slungas igenom en modell bestdms av antalet epoker. (Torres 2018 s.100)

3 DATA, VERKTYG OCH EXPERIMENT

3.1 Datamangd

| det har arbetet anvéands en datamangd (Quandl 2020) pa Bitcoin fran 2014 till dagens
datum. All data hamtas direkt fran "Quandl.com" och darfor uppdateras ocksa
datamangden dagligen. | denna implementering &r sista datumet for hamtning av
dataméngd den 15.3.2020. Indexet i datamangden ar "Date" som innehaller alla datum i
"ar-manad-dag" format. Datamangden bestar av totalt 7 kolumner; "Open", "High",
"Low", "Close", Volume (BTC), "Volume (Currency)" och "Weighted Price". | den
slutliga implementeringen anvénds bara de fyra forsta kolumnerna (se fig. 8). "Open" &r
det forsta priset for BTC for dagen, "High™ ar det hdgsta priset for BTC for dagen, "Low"
ar det lagsta priset for BTC for dagen och "Close™" ar det sista priset for dagen (Sagar

2019). De tre sista kolumnerna ar inte nddvandiga for predikteringen av priset pa
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kryptovalutan och kan till och med foérsdmra resultatet. Detta bevisas senare |

experimenten.

Cpen High Low Close

Date

20i4-01-08 624.01000 ©640.0000 6000 81347231
2014-01-08 61347231 626.9982 290.0 614.22456
2014-01-10 615.00000 ©630.0000 ©605.0 ©625.738656
2020-03-13 4392.70000 5431.9000 3550.0 5113.40000
2020-03-14 5106.50000 5136.1000 45751 4683.90000
2020-03-16 4678.20000 5382.7000 4817.5 4817.70000

Figur 8 Tabell pa den slutliga datamangden, 3 férsta och 3 sista raderna. (15.3.2020)

3.1.1 Fordelning av datamangden

Inom maskininlarning kallas label det som man forsoker predicera i en modell (Torres
2018 s.51). Malet i implementeringen ar att predicera priset pa "Close" kolumnen, alltsa
ar denna kolumn label eller "Y" (Torres 2018 s.52). Resten av alla kolumner inklusive
"Close" ar egenskaper eller "X" (Torres 2018 s.52). Dessa egenskaper ar input for traning
av en modell och hjalper modellen att hitta samband mellan "X" och "Y". Dataméngden
fordelas saledes i tva delar, en traningsdel och en testdel (se fig. 9). Traningsdelen och
testdelen forbehandlas ocksa till féljande grupper; X_train, y_train, X_test och y_test.
Dér X _train och y_train anvéands for att trdna upp modellen och dar X_test och y_test

anvands for att skapa prediktioner, samt for att evaluera den upptrdnade modellen. (Torres

Train
Test

16k
14k
12k
10Kk
Bk
Bk
4k

2K

2015 2016 2017 2018 2019 2020

Figur 9 Tidsserie p& datamangden fordelad i en traningsdel och en testdel..
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3.2 Verktyg

Arbetet i det hdr examensarbetet ar implementerat? i Python. Det huvudsakliga Python
biblioteket som anvands i arbetet ar Keras (Chollet 2015), vilket &r ett ramverk som
tillater anvandare att skapa och trana effektiva modeller inom djupinlarning, till exempel
LSTM modeller. De andra huvudsakliga biblioteken ar Tensorflow (Abadi et al. 2015),
Pandas (McKinney 2010), NumPy (Oliphant 2006).

Python valdes for att Python redan har en massa olika bibliotek som fungerar bra for
maskininlarnings syften. Till exempel anvands Pandas for att l&sa in och hantera
dataméangder och NumPy for att hantera arrayer och berdkningar. Keras ramverket valdes
for att det ar byggt i Python. Keras ar ocksa ett populart alternativ for att enkelt skapa
djupa modeller med fa kod rader, jamfort med till exempel SciPy ramverket. Dessutom
har Keras en inbyggd funktion for att skapa LSTM lager, vilket gor det enkelt att skapa
LSTM modeller med flera LSTM lager. Dock kraver Keras ocksa ett backend ramverk
for att kunna trana modeller. Har kommer Tensorflow in da det ar ett backend ramverk

och har till och med blivit ett default backend ramverk for Keras.

1 Koden &r tillganglig pa https:/github.com/KarvonenC/LSTM

3.3 Experiment

For att na den slutliga implementeringen, inklusive modellens slutliga arkitektur, antal
epoker, antal neuroner, satsstorleken, vilka kolumner och hyperparametrar som anvands,
kordes ett antal experiment. Dessa experiment involverade framst dock att na ett beslut
pa hur manga lager av LSTM som modellen behover for att nd den basta mojliga
prediktionen. For att forenkla beslutet av antal LSTM lager skapades en pipeline av
modeller. Denna pipeline hjélper till att trdna och evaluera modellerna pa en och samma
kdérning. Den utvalda modellen for implementeringen beskrivs mer i detalj i Kapitel 4 och

resultaten av experimenten redovisas i Avsnitt 3.4.

3.4 Experimentresultat

Experimenten hjalpte att bestimma den slutliga modellen i sin helhet. Antalet epoker for
den utvalda modellen bestdmdes genom att observera nd&r MSE vardet slutade bli lagre

under en kérning. Med andra ord da modellen slutade att prestera béattre pa traningsdelen.

18


https://github.com/karvonenc/LSTM

For denna dataméngd var det alltid runt 50 epoker tills modellen inte langre presterade
battre. Darfor blev det 50 epoker i den slutliga modellen.

Antalet neuroner for varje LSTM lager for den slutliga modellen bestdmdes genom
trial and error metoden. Den optimala méngden neuroner blev 32 neuroner i varje LSTM
lager. En lagre méangd neuroner forsamrade MSE vardet. En hdgre mangd neuroner visade
sig att bara ta en langre tid men forbattrade inte resultatet pa nagot vis. Satsstorleken
bestamdes ocksa genom trial and error metoden. Sattstorleken blev 100 for att férsnabba
traningen av modellen. Det visade sig inte vara nagon storre skillnad pa traningen om
satsstorleken var mindre &n 100, men om den var storre blev resultatet negativt.

| den utvalda modellen anvands en aktiveringsfunktion ReLU i det forsta LSTM
lagret. Dar visade det sig att ReLU fungerar bast och de facto bara férsamrade resultatet
om det anvéndes i flera LSTM lager.

Antalet LSTM lager bestamdes genom trial and error, ett antal korningar kérdes pa
en pipeline av fem modeller. Dessa modeller var likadana men bara antalet LSTM lager
skilde dem fran varandra, 1-5 lager respektive modell. Vilken modell som presterade béast
bestdmdes genom att evaluera modellerna med hjalp av error védrdet av MSE
forlustfunktionen under ett antal kérningar. Att ha flera lager spelade inte en sa stor roll
pa resultatet, skillnaden pa MSE vérdena var véldigt minimala. Modellen med 4 LSTM
lager fick basta MSE resultat i 4 av 10 korningar. Saledes resulterade det till att den
slutliga och utvalda modellen blev en modell med 4 LSTM lager. Kdrningarna av
experimenten visade sig ocksa att de tre sista kolumnerna; "Volume (BTC)", "Volume
(Currency)" och "Weighted Price" i datamangden bara férsdmrade resultatet. Genom att
lamna bort dessa kolumner blev MSE vardet lagre och modellernas inlérning blev en

aning nogrannare.

4 |IMPLEMENTERING

4.1 Modellens arkitektur

Den utvalda modellens arkitektur ar inspirerad av (Graves 2013b), frdmst hur man kan
stapla flera LSTM lager pa varann. Dock &r den slutliga arkitekturen uppnadd via

experimenten.
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Den utvalda modellen &r en sekventiell modell som bestar av nio block. Atta av dessa
block bestar av fyra LSTM lager och fyra Dropout lager, varje LSTM block &r f6ljt med
ett Dropout block. Alla fyra LSTM lager bestar av 32 neuroner och alla fyra dropout
lagrer har en dropout hastighet pa 0.2. Det férsta LSTM blocket tar ocksa emot inputet
och en ReLU aktiveringsfunktion ar ocksa tillsatt pa det forsta LSTM lagret. Det sista
blocket bestar av ett Dense lager som ansluter ihop neuronnétet och spottar ut ett output.
Sammafattningsvis ar modellens arkitektur ett djupt neuronnat (se fig. 10 och fig. 11) fran

vanster till hoger; input, fyra dolda lager med 32 neuroner och output.

V7.
£
(5
75
s
(4
\X/?
Y/

Figur 10 Visualisering av hur modellen ser ut som ett neuronnét.

4.2 Modellens traning

4.2.1 Den férbehandlade datamangden

Dataméngden ar uppdelad i en trédningsdel och en testdel, respektive 80 % och 20 % av
datamangden. Dessa delar ar normaliserade och forbehandlade till ett 3D input format
som LSTM modellen kan forstd. Dessutom for att urskilja X och y i bade traning och
testing ar foljande tranings- och testgrupper skapade; X_train, y_train, X_test och y_test.
Vid anpassningen av modellen anvénds en funktion "validation_split" med ett varde pa
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0,1. Funktionen véljer en valideringsdel pa 10 % fran slutet av traningsdelen, X_train.

Vilket betyder att modellen tranar pa 70 % och validerar pa 10 % av datamangden.

4.2.2 Traning av modellen

Modellens arkitektur &r kompilerad med en funktion "model.compile()" och en
forlustfunktion, MSE, och en optimerings funktion, Adam. MSE réknar medelvérdet av
standardavvikelserna mellan X_train och y_train. Under trdningen uppdateras MSE
vardet vid varje epok, ju lagre desto battre. Adam funktionen forsnabbar inlarningen
genom att uppdatera vikterna pa traningsdelens parametrar for att snabbare na ett mindre
MSE vérde. Modellen anpassar sig pa traningsdelen, X_train och'y_train, med funktionen
"model.fit()" och dess hyperparametrar. Modellen trénar i 50 epoker, det vill s&ga, att hela
traningsdelen slingas 50 ganger igenom modellens arkitektur. Satsstorleken i modellen &r
100, alltsa fordelas traningsdelen i satser pa 100 datapunkter. Antalet datapunkter eller
langden pa traningsdelen ar 1622, vilket betyder att modellen gar igenom 16 mindre satser
vid varje epok. UtOver detta anvénds en funktion "shuffle=True" som endast blandar
traningsdelen vid varje epok. Det forhindrar modellen att lara sig ordningen pa
traningsdelen, vilket i sin tur forhindrar att det uppstar bias i traningen. Det hjélper ocksa

modellen att konvergera snabbare for att na ett battre resultat med en mindre mangd

epoker.

Layer (type) Output Shape Param #
lstm 1 (LSTM) (Hone, 5, 32) 4736
dropout_1 (Dropout) (Mone, 5, 32) 0
lstm 2 (LSTM) (Hone, 5, 32) 8320
dropout_2Z (Dropout) (Mone, 5, 32) 0
lstm 3 (LSTM) (Hone, 5, 32) 8320
dropout_3 (Dropout) (Mone, 5, 32) 0
1stm 4 (LSTM) (HNone, 3Z) 8320
dropout_4 (Dropout) (Mone, 32) 0
dense_1 (Dense) (Mone, 1) 33

Total params: 29,729
Trainable params: 29,729
Hon-trainable params: 0

Figur 11 Sammanfattning dver hela tréningen och modellens arkitektur
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5 RESULTATREDOVISNING

Efter att modellen blivit trdnad med traningsdelen, X train och y_train, kan modellen
slutligen evalueras och prediktioner kan skapas. Modellen evalueras genom att anpassa
"model.evaluate()" funktionen med den oberdrda testdelen, X _testochy_test. Funktionen
returnerar ett resultat pA MSE vardet, om vardet ar likt MSE vérdet i traningen betyder
det att modellen presterar bra. Modellen skapar prediktioner genom att anpassa
"model.predict()" funktionen med en oberdrd testdel, X_test. Funktionen genererar ett

output av prediktioner pa basen av de riktiga varderna i inputet X_test.

5.1 Resultat

Resultaten ar uppdelade i tva huvudsakliga delar, evaluering av modellen och de skapade
prediktionerna. Evalueringen delas ocksa upp i tva delar, evaluering av forlustfunktionen
pa hela modellen och evaluering av forlustfunktionen pa traningsdelen jamfort med
valideringsdelen under trdningen. Hur forlustfunktionen MSE forandrade sig under
traningens 50 epoker pa de bada delarna ar visualiserat i ett linjediagram (se fig. 12),

traningsdelen &r den graa linjen och valideringsdelen ar den ljusblaa linjen.
0.007
0.006
0.005 \
0.004
0.003 \
0.002 '“‘*—f‘mf—-q—___.ﬁ________wv.k___

0.001
5 i0 15 20 25 30 35 40 45 50

Figur 12 Visualisering av hur MSE forlustfunktionens varde forandrar sig under traningen. Den grda linjen ar for
traningsdelen och den ljusblaa linjen &r for valideringsdelen.

Linjediagrammet visar tydligt att bada delarna borjar med ett hogre MSE varde men
sjunker nastan till modellens mest optimala MSE varde redan efter 20 epoker. MSE vardet
forandrar sig hemskt lite mellan epokerna 20 och 50 men minskar sig dnda kontinuerligt.

Funktionen "model.evaluate()" spottade ut ett resultat pa MSE vardet for hela modellen,
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vilket under experimenten rorde sig mellan 0,00155 och 0,00165. Den sista kdrningen pa
den utvalda modellen fick med 6 decimalers noggrannhet, ett resultat pa 0,001557.
Efter att den utvalda modellen var fardigt tranad skapades prediktionerna pa
kryptovalutans "Close" pris med funktionen "model.predict()" pa testdelen X_test. For
att lattast visa resultaten pa prediktionerna, skapades nagra visualiseringar dar det aktuella
priset jamfors med det predikterade priset (se fig. 13-16). | visualiseringen pa hela
prediktionsdelen (se fig. 13) finns knappt nagon skillnad mellan det aktuella priset och

det predikterade priset.

11k Actual
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Figur 13 Tidsserie av det aktuella priset jamfort med det predikterade priset,

Den mer inzoomade visualiseringen (se fig. 14) visar béattre hur nara kryptovalutans
predikterade pris ar jamfort med kryptovalutans aktuella pris under de forsta manaderna
i aret 2020. Det sista vardet for bada priserna visas ocksa i samma visualisering (se fig.

14), vilket bevisar hur lite prediktionerna skiljer sig fran det aktuella priset.

10k

Actual
Prediction

9k
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5k Actual
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Jan 5 Jan 19 Feb 2 Feb 16 Mar 1 Mar 15, 2020

2020

Figur 14 Tidsserie av det aktuella priset jamfort med det predikterade priset under de forsta manaderna i aret 2020.
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| nasta visualisering (se fig. 15) pa hela tidsserien, &r det tydligt att prediktionerna pa
testdelen &r néra vid sidan om i hela tidsserien. Prediktionerna foljer valdigt nara till
kryptovalutans allmanna trend, pa det viset att det predikterade priset gar upp och ner dar

det aktuella priset ocksa gor det.

=) oHLC
= Close
Prediction

20k
15k
10k

5k

2015 2016 2017 2018 2019 2020

Figur 15 Visualisering pa hela tidsserien.

| den inzoomade visualiseringen (se fig. 16) av hela tidsserien for de forsta manaderna
under aret 2020 kan det konstateras hur lite alla priser skiljer sig fran varandra. Dock gar
linjen pa prediktionerna upp och ner vid olika stallen jamfért med det aktuella priset. Da
kryptovalutans pristrend stiger mycket tenderar prediktionerna att resultera i en lagre
trend &n det aktuella priset. Daremot nér kryptovalutans pristrend sjunker mycket tenderar
prediktionerna att visa en hogre trend &n det aktuella priset. Da kryptovalutans pristrend
varken stiger eller sjunker mycket verkar det som att prediktionerna i viss man féljer det

aktuella prisets trend ganska exakt.
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Figur 16 Inzoomad tidsserie for de forsta manaderna under aret 2020.
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5.2 Sammanfattning

Resultaten och visualiseringarna visar att den utvalda modellen kan prediktera valdigt
noggrannt pa kryptovalutans tidsserie. Det vill saga helt tydligt har modellen tranat bra
pa traningsdelen och lyckats skapa prediktioner med en hog noggrannhet pa den oberorda
testdelen. Valideringsdelens forlustvérde ar lite lagre an traningsdelens forlustvarde under
hela tréaningen, vilket enligt Brownlee (2019) betyder att modellen mdéjligtvis predicerar
enklare pa valideringsdelen jamfort med traningsdelen. Dock betyder det inte att
modellen predicerar daligt, utan enligt Brownlee (2019) betyder det att valideringsdelen
kanske &r for liten jamfort med traningsdelen. | varje fall 6veranpassar inte modellen, for
enligt Brownlee (2019) Gveranpassar modellen forst da traningsdelens forlustvarde blir
lagre &n en valideringsdelens forlustvarde. Daremot kunde valideringsdelen varit lite
storre for att vidare optimera modellen till en "perfect fit" modell. Dessutom da ett MSE
varde pa 0,0 ar det basta mojliga MSE vérdet en modell kan ha, blev den utvalda
modellens MSE vérde véldigt bra med ett MSE varde pa 0,001557.

6 SLUTSATSER

Den hér studien har visat att aterkommande neuronnét, specifikt en LSTM modell med
flera lager kan effektivt och noggrannt skapa prediktioner av en tidsserie pa en
kryptovaluta. Dock kunde det géras mer arbete i framtiden for att ytterligt optimera
LSTM modellen.

6.1 Diskussion

Att bestamma vilka verktyg, parametrar och funktioner att utnyttja for att skapa en
effektiv och noggrann LSTM modell kan vara svart utan en ordentlig forstaelse av dessa.
Darfor gav studien en inblick pa hur ett aterkommande neuronnat, LSTM, fungerar och
hur det kan trdnas och anvandas, inklusive parametrar och funktioner, for att skapa
prediktioner. Dessutom forklarades det hur en kryptovaluta fungerar som en datamangd
och hur det maste forbehandlas fore traningen. Ett antal visualiseringar anvandes ocksa
for att klargdra den teoretiska bakgrunden, datamangden, arkitekturen och resultaten.

Fastan det fanns alternativ till andra verktyg var valet av verktygen sjalvklart, speciellt
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Python, Tensorflow och Keras, pa grund av att de fungerar bra tillsammans och har visat
sig vara populdra att anvénda for liknande implementeringar.

Experimenten férenklade valet av en LSTM modell som fungerade bast for denna
tidsserie av en kryptovaluta. Speciellt hjélpte experimenten att bestdmma antalet LSTM
lager, epoker och satsstorleken, for att avgora en slutlig LSTM modell och arkitektur fér
implementeringen. Den slutliga implementeringen visade sig uppna en god inlérning och
resultaten pa de prediktioner som skapades visade ocksa hur néra det predikterade priset

var jamfort med det aktuella priset.

6.2 Framtida arbeten

Det har examensarbetet fokuserade pa hur en LSTM modell kan anvandas for att skapa
noggranna prediktioner. | framtiden skulle det vara intressant att vidareutveckla modellen
och gora fler tillampningar med den utvalda modellen. Ett exempel &r att optimera den
till en "perfect fit" modell, genom att kora fler experiment for att bestimma den mest

optimala storleken pa valideringsdelen.

Ett kompletterande element till studien kunde vara att gora flera liknande experiment
parallellt for att studera hur Covid-19 mojligtvis kommer att paverka kryptovalutan de
kommande aren. Ett aktuellt forskningsomarde som kan férandra framtidsutsikterna

namnvart.
Slutligen skulle det vara intressant att utfora tillampningar som &r utanfor den hér studiens

tillampningsomrade. Nagra mojligheter ar att skapa nya egenskaper och anlaysera nar pa

tiddsserien det l6nar sig att kdpa eller salja for att géra vinst.
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