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Considering a Fear and Greed Index in
Bitcoin Price Prediction Through Long
Short-Term Memory

This paper represents a methodology for cryptocurrency
Bitcoin market price prediction, composed of technical
analysis and fundamental analysis using sentimental a-
nalysis. Specifically, Crypto Fear & Greed Index (CFGI)
is considered in the methodology, which is made up of in-
dicators of all analyses. Neural network with Long Short-
Term Memory (LSTM) model is trained on these indica-
tors. Prediction on data used is reported when using in-
dex CFGI (improved version), compared against the pre-
diction without this index (basic version).

1 Uvod

Kriptovalute so dandanes splosno znane in privla¢ne na-
lozbe za marsikaterega vlagatelja [1]. Pred napovedova-
njem njihovih vrednosti je treba premisliti, ali so te kla-
sificirane kot valute, sredstva ali naloZbe [2]. V tem pri-
spevku je kriptovluta Bitcoin [3] obravnavana kot nalozZba
v dolar (BTCUSD) in zato se da potegniti vzporednico
med njo in vrednostnimi papirji (VP). Ideja izvedbe tega
prispevka temelji na izhodisc¢ih [2] in pristopu [4] ter spa-
da v operacijske raziskave [S]. Podobno kot v [4], je tudi
v tem prispevku napoved prihodne cene BTCUSD osno-
vana na tehnicni (racunalniski) in temeljni analizi. Po-
leg Ze uporabljenih indeksov je v tem prispevku na novo
vkljucen Se indeks CFGI. Napoved temelji na Hipotezi
prilagodljivega trga AMH (ang. Adaptive Market Hypo-
thesis), ki predstavlja alternativo Hipotezi ucinkovitega
trga EMH (ang. Efficient Market Hypothesis). Osnove
EMH je v svojem delu [6] leta 1970 postavil E. F. Fama.
Hipoteza trdi, da so vse trzne informacije vkalkulirane
v cene VP. Tako cene odraZajo poStene (notranje, prave)
vrednosti VP. Z aktivnim upravljanjem premoZenja, trga
torej ni mogoce premagati, saj le-ta nikoli ni podcenjen,
niti precenjen. V njegovem poznejSem delu [7] Fama po-
udarja, da je treba preuciti vsak scenarij posebej in se
odlociti, kdaj je uCinkovitost trga dovolj dobra aproksi-
macija za trg in kdaj je boljSe uporabiti kaksni drugi mo-
del poenostavitve.

Leta 2004 je Lo v [8] predstavil AMH. Predlagal je
novi okvir, ki na podlagi evolucije - prilagoditve in na-
ravne selekcije dokazuje interakcijo med trZzno ucinkovi-
tostjo in vedenjskimi financami. Po AMH trenutne cene

ERK'2021, Portoroz, 309-312 309

odraZajo toliko informacij, kot to narekuje spreminjajoce
se okolje.

V nadaljevanju tega prispevka so v razdelku 2 pred-
stavljena sorodna dela. V razdelku 3 je podana tehni¢na
metodologija napovedovanja, osnovana na psevdokodi,
ki je implementirana na modelu nevronske mreZe. V raz-
delku 4 je podan eksperiment, kjer je v fazi predproce-
siranja opisana mocna pozitivna korelacija med koli¢ino
tvitov in obsegom trgovanja, kar je potrjeno tudi z ekspe-
rimentom. Ve¢ o modelu in podatkih je predstavljenega
v podrazdelku 4.1. Rezultati eksperimenta so podrobneje
predstavljeni v podrazdelku 4.2. V razdelku 5 je podan
zakljucek, nato sledi Se literatura.

2 Sorodna dela

V [4] avtorji zdruZijo tehni¢no in temeljno analizo skozi
aplikacije podatkovnih znanosti in tehnike stojnega uce-
nja. Za razliko od naSe raziskave, napovejo trend giba-
nja cen delnic (20 najvecjih podjetij po trzni kapitalizaciji
iz indeksa NASDAQ100). Problem napovedi delniSkega
trga pretvorijo v nalogo klasifikacije ¢asovnih vrst. Na
podlagi informacij, ki so pridobljene iz Casovnih vrst cen
in sentimenta, z nevronsko mreZo z veriZenjem naprej
ustvarijo robusten model, ki je sposoben napovedati pri-
hodni trZni trend. S simulacijo dosezejo vec kot 80% le-
tnega donosa.

V ¢lanku [9] avtorji zgradijo in implementirajo vec
modelov nadzorovanega ucenja, da bi raziskali razli¢ne
vidike, ki vplivajo na stabilnost in dnevno gibanje cen
kriptovalut. Uporabijo celostni pristop, ki vkljucuje vse
razpoloZljive informacije: finan¢ne informacije, informa-
cije na podlagi trgovalnega obsega (aktivnosti) v verigi
blokov in metrike razvoja programske opreme na osnovi
GitHub aktivnosti. Njihovi cilji so klasifikacija dolocene
kriptovalute upostevaje stabilnost in ceno, napoved dne-
vne tendence s pomocjo regresije ter opredelitev najustre-
znejSih kriterijev takSne analize [9]. Primerjajo razli¢ne
nevronske mreZe za razli¢ne kriptovalute: preproste mre-
Ze z veriZenjem naprej, povratne mreze RNN (ang. Re-
current Neural Networks) skupaj z njihovimi izboljSava-
mi, kot so povratne mreZe z dolgim kratkoro¢nim spomi-
nom LSTM (ang. Neural network with LongShort-Term
Memory) in povratne enote z vrati. LSTM je ucinkovita,
na gradientu osnovana metoda, ki je bila razvita kot resi-
tev problema ¢asovne zahtevnosti u¢enja RNN [10]. Pri-



merjava [9] pokaZe tudi, da najve¢ obetajo RNN.

V ¢lanku [11] je predstavljena metoda za predvideva-
nje sprememb dolarskih cen Bitcoin (BTCUSD) in Ethe-
reum (ETHUSD). Avtorji kot vhode v linearni regresij-
ski model vkljucijo analizo sentimenta, Google Trends in
koli¢ino tvitov. Z analizo tvitov ugotavljajo, da smer cen
bolj kot tviter sentiment, narekuje koli¢ina tvitov. Na-
dalje ugotavljajo, da z vkljuditvijo Google Trends lahko
natan¢no predvidijo smer spremembe cen. Analiza sen-
timenta tvitov je narejena s Twitter API in Pythonovo
knjiznico Tweepy. Za ekstrakcijo in meritve subjektiv-
nih Custev oziroma mnenja je uporabljen VADER (ang.
Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner). Na
podlagi analize sentimenta je opredeljeno, ali so tviti v
sploSnem pozitivni ali negativni in ustvarjena je dnevna
lestvica sentimenta, ki jo avtorji potem primerjajo s spre-
membo dnevne cene. Ugotovljajo, da analiza sentimenta
ni konsistentna s spremembo cen pri padajoem trendu in
zato je ne vklju¢ijo v model. Analizo sentimenta upora-
bijo Se za loCevanje tvitov, ki izraZajo neko mnenje (su-
bjektivnost) in tvitov, ki podajajo samo informacije brez
opredelitve mnenja (objektivnost). Google Trends prika-
zuje priljubljenost iskanja doloc¢ene teme relativno glede
na iskanje drugih tem. Da se ga uporabiti kot posredno
mero, ki kaZe povezavo med zanimanjem za kriptovalute
in gibanjem njihovih cen. Avtorji pokaZejo mo¢no po-
zitivno korelacijo med omenjenima spremenljivkama ter
med kolicino tvitov in ceno.

V ¢lanku [12] avtorji raziskujejo povezavo med dono-
snostjo in volatilnostjo ter tviti na podlagi minutnih cen in
tvitov 30 delnic iz Dow Jones Industrial Average indeksa
za 13 dni. V Studiji ugotavljajo, da je skoraj 90% do-
nosa delnic ustvarjenega na podlagi tvitov, da pa ne velja
obratno in manj kot 10% tvitov izhaja iz donosa delnic.

Alternative.me je platforma za optimizacijo povezav
med razli¢icami programske opreme in alternativnimi iz-
delki (https://alternative.me). Na https://alternative.me/cr
ypto/fear-and-greed-index se vsak dan analizirjo Custva
in mnenja ljudi v zvezi z Bitcoinom iz razli¢nih virov,
ki se potem akumulirajo v CFGI. To je preprosta Stevilka
med 0 in 100, pri ¢emer 0 pomeni ekstremni strah, 100 pa
ekstremni pohlep. Ekstremni strah je nakupna priloZnost,
saj je le-ta lahko znak, da so vlagatelji preve¢ zaskrbljeni.
Nasprotno je izjemni pohlep lahko prodajna priloZnost,
saj je pohlep znak za popravek na trgu. Indeks CFGI
sestavljajo naslednji dejavniki: volatilnost (25%), trZni
zagon / obseg (25%), druzabna omreZja (15%), trzna pre-
vlada (10%), trendi (10%) in ankete (15%).

2.1 LSTM

LSTM je ena izmed oblik RNN. Uporabljena je zato, ker
se dobro izkaze pri razli¢nih u¢nih problemih s sekven-
¢nimi podatki, prav tako pa tudi pri dolgoro¢nih zacasnih
odvisnostih [13] kot izbojSava za osnovno RNN. RNN
imajo verige ponavljajocih se modulov, ki so sestavljeni
iz vhodne in izhodne plasti ter ene ali ve¢ vmesnih pla-
sti [14]. V obicajni RNN ima ponavljajoci se modul pre-
prosto strukturo, kot je ena tangens plast. Ponavljajoci
se modul pri LSTM je spominska celica [15], zgrajena
iz 4 skritih (pod)plasti: tangens plast in 3 sigmoidne pla-
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sti. Na vsaki sigmoidni plasti se nahajajo vrata, ki celici
omogocajo optimalno prepuscanje oziroma odstranjeva-
nje podatkov [16]. V spominski celici plasti LSTM se
uporabijo operacije, ki se jih da predstaviti z naslednjimi
enaCbami [17]:

fi = o(Wylhe—1, %] +by), M

i, = o(Wilhs_1, %] +by), @)
C, = tanh(W¢[h,_1,x¢] + be), (€)]
C, = f,C;_1 +i,Cy, @)

o; = 0(Wy[h—1, %] + b,), (%)
h; = o;tanh(C,), 6)

kjer so f; vrata, ki pozabljajo, i; so vhodna in o; izho-
dna vrata. Vrata vzdrZujejo stanje spominske celice C;.
W, W;, Wc, W, so matrike uteZi, by, b;, bc, b, so
vektorji pristranskosti in o ter tanh aktivacijski funkciji.
X je vhodni in h; izhodni vektor. (~3t oznacuje kandidate
stanja celice v ¢asu (epoha) t. Primer analize vpliva para-
metrov modela LSTM na finan¢no napoved, kot je Stevilo
ucenj, je podan v [16].

3 Metoda

V tem razdelku je predstavljena psevdokoda za eksperi-
ment napovedi cene BTCUSD z izboljSanim pristopom,
ki vkljucuje indeks CFGI. 1z platforme alternative.me so
zajeti podatki o indeksu CFGI in shranjeni kot datoteka
CFGl.csv, ki je v ta postopek podana kot vhodni parame-
ter. V eksperiment smo podali $e zacetno stanje za na-
klju¢na Stevila in tako dosegli ponovljivost eksperimen-
tov za sicer neodvisne zagone (za RUNNR od 1 do 50).

Require: technical.csv, sentimental.csv, CFGI.csv
Ensure: napoved cen in ovrednotenje eksperimenta

1: preberi vhodne datoteke csv, jih stolpi¢no zdruZi in

doloci njihov vrstni red

2: skaliraj podatke z uporabo predmeta za skaliranje v

Python (MinMaxScaler)

3: vhodno podatkovno mnoZico lo¢i na prvih 200 zapi-

sov kot u¢no in ostalih 91 zapisov kot testno mnoZico

4: podatke preoblikuj v 3D obliko za nadzorovano u-

Cenje (vzorci, Casovni koraki, znacilke).

5: nastavi konfiguracijske parametre: sekvencni model,
plast LSTM s 6 celicami, ena izhodna plast z 1 iz-
hodom, funkcija izgube MAE, delitev podatkov za
validacijo 8:2
for epocs = 50 and batchsize = 6 do

uCiapaM, Uporabi konfiguracijske parametre
end for
testiraj nauceni model na testnih podatkih
10: inverzno skaliraj napovedane podatke in jih vrni kot
podatkovni okvir ter ovrednoti eksperiment

A

Po postopku v vrsticah od 1 do 4 se podatki predprocesi-
rajo. V vrstici 2 so ti skalirani v obseg [0,1] s pomocjo
predmeta MinMaxScaler iz razreda scikit-learn [18]. V
vrstici 5 nastavimo konfiguracijske parametre modela. V
vrsticah 6-8 se zgradi model, ki se uci skozi 50 pono-
vitev, v serijah velikosti 6. Pri ucenju sta uporabljena



funkcija izgube povprecne absolutne napake MAE (ang.
Mean absolute error) [19] in optimizator parametrov pri-
lagodljive trenutne ocene ADAM (ang. Adaptive Moment
Estimation) [20]. Za LSTM se uporabijo enacbe od (1) do
(6) iz podrazdelka 2.1. V vrstici 9 se izraCuna uspeSnost
ucenja, izvede se testiranje z izvedbo napovedi na testni
mnoZzici, vrstica 10 pa vrne rezultate.

4 Eksperiment

V naslednjem podrazdelku so najprej predstavljeni po-
datki in model, sledijo rezultati eksperimenta.

4.1 Podatkiin model

Podatki o ceni in tvitih BTCUSD so pridobljeni s spletne
strani Kaggle (https://www.kaggle.com/paul92s/bitcoin-1
stm-model-with-tweet-volume-and-sentiment/data). Ka-
ggle je podruZznica Google LLC in spada med najvecje
skupnosti znanstvenikov iz podatkovnih znanosti ter iz-
vajalcev strojnega ucenja. Tam so na voljo §tevilna orodja
in viri za uporabo v podatkovni znanosti. V ¢asovno vr-
sto so zajete minutne/urne serije, v obliki z vejico locenih
podatkov (ang. Comma Separated Value), za obdobje 14
dni, od 11.7.2018 do 24.7.2018. Vrednosti indeksa CFGI
so pridobljene s pomocjo programskega vmesnika Fear
& Greed Index API, v skladu s pogoji uporabe alterna-
tive.me. Gre za dnevne podatke, ki se v naSem eksperi-
mentu zaradi ¢asovne poravnave z drugimi vhodnimi po-
datki, 24 ur ne spreminjajo.

Podatki zaklju¢na cena (Close_Price), polarnost
in senzitivnost indeksa sentimenta (Polarity, Sen-—
sitivity), obseg tvitov (Tweet_vol), obseg trgova-
nja z BTCUSD (Volume_BTC) in indeks CFGI (CFGI)
SO uvoZeni, pretvorjeni v ure, zdruZeni v eno tabelo in
urejeni, kot kaze slika 1. Zaklju¢no ceno BTCUSD za
trenutno uro predvidevamo na podlagi preteklih 3 zapisov
iz te tabele. IzboljSana razliCica pristopa vsebuje stolpec
z indeksom CFGI, osnovna pa tega stolpca ne vsebuje.
CFGI in cena BTCUSD sta pri¢akovano namre¢ pozi-
tivno korelirana, dokler indeks ne doseZe skrajnih vre-
dnosti in takrat se priCakuje obrat trenda. Programska
koda za osnovno razliico pristopa je napisana v jeziku
Python z uporabo vmesnika Keras in knjiZnice Tensor-
Flow in objavljena na spletni strani Kaggle (https://www.
kaggle.com/paul92s/bitcoin-lstm-model-with-tweet-volu
me-and-sentiment).

Close_Price  Polarity Sensitivity Tweet_vol Volume_BTC CFGI
2018-07-11 20:00:00 6350.00 0.102657 0.216145 43540 936.73 280
2015-07-11 21:00:00 6356.45 0.093004 0.218612 44320 12646 29.0
2015-07-11 22:00:00 636193 0.096653 0.231342 3930.0 25910 290
2015-07-11 23:00:00 6368.78 0.103857 0.217739 33300 3154 280
2018-07-12 00:00:00 638000 0.094333 0.195256 3993.0 12455 330

Slika 1: ZdruZeni in urejeni podatki.

Na sliki 2 so prikazane korelacije med vhodnimi zna-
¢ilkami. Razvidna je moc¢na pozitivna korelacija med
koli¢ino tvitov in obsegom trgovanja ter zmerna nega-
tivna korelacija med koli¢ino tvitov in polarnostjo.
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Slika 2: Koleracije med znacilkami.

4.2 Rezultati eksperimenta

Na sliki 3 je prikaz vizualizacije casovne vrste s koli¢ino
tvitov, obsegom trgovanja in zaklju¢no ceno BTCUSD.
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Slika 3: Vizualizacija ¢asovne vrste.

Za vrednotenje napovedi modela se izracuna kriterij-
ska funkcija napake povpre¢nega kvadrata RMSE (ang.
Root Mean Square Error). RMSE predstavlja korenjeno
vrednost povprec¢ja kvadratov razlik med napovedano in
resni¢no vrednostjo, pri cemer popolno ujemanje pred-
stavlja vrednost 0.

Iz slike 4 je razvidno, kako uspe$no je na$ pristop
(izboljSana razli¢ica) z LSTM napovedal zakljucne cene
BTCUSD za testno mnoZico, v primerjavi z oSnovno ra-
zli¢ico pristopa in z resni¢nimi zakljucnimi cenami BT-
CUSD za isto obdobje. Izmerjena vrednost RMSE po
RMSE medialnega zagona (izmed 50 ponovitev) osnovne
razli¢ice za to napovedovanje z LSTM pokaze vrednost
75,59 USD in z indeksom CFGI razsirjene razlicice 74,85
USD. Torej, razlika med medialnima vrednostima RMSE
naSega izboljSanega pristopa in predhodno obstojecega
osnovnega pristopa znasa 0,74 USD, v prid predlaganega
novega pristopa s CFGI.



7800
Real _AI
Pradicted with CFGI M
7700 Predicted without CFGI o) v
v '
7600 ru
7500
7400
7200
7200

Slika 4: Primerjava resni¢nih (Real) in napovedanih cen BT-
CUSD na podatkih s CFGI (with) oz. brez CFGI (without).

5 Zakljucek

V prispevku je implementirana metoda za predvideva-
nje zalju¢nih cen BTCUSD, ki temelji na hipotezi pri-
lagodljivega trga AMH. Uporabljeni racunalniski model
v tej metodi je nevronska mreza LSTM z dvema pla-
stema. Vhodni podatki so indeksi tehnicne analize in
analize sentimenta. S prispevkom je kot vhodni poda-
tek na novo vkljucen indeks CFGI, ki ga sestavljajo inde-
ksi obeh analiz. V fazi predprocesiranja je ugotovljena
mocna pozitivna korelacija med koli¢ino tvitov in ob-
segom trgovanja. Izmerili smo vpliv vkljucitve indeksa
CFGI na to¢nost rezultatov napovedi tako, da smo izra-
cunali napako RMSE za osnovno in izbolj$ano razli¢ico
pristopa. Primerjava modelov primerov pokaZe, da vec
obeta izboljSana razliCica, saj je njena medialna vrednost
RMSE boljsa (manjsa) v primerjavi z osnovno razli¢ico.

V nadaljevanju raziskav bi lahko nadgradili predsta-
vljen pristop in metode ter tako pripravili Se naprednejse
tehnike za predvidevanje vrednosti kriptovalut.
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