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Sazetak

Kripovalute i blockchain tehnologije omogucuju sigurne, transparentne i neizbrisive transakcije, a
zbog svojih svojstava imaju i brojne druge primjene pa se vjeruje da ¢e njihova popularnost samo
rasti u buducnosti. Golemu popularnost kriptovalute imaju i kod investitora pa je tako mjesecni
obujam trgovine kriptovalutama ve¢ nekolimo mjeseci iznad bilijun dolara. Tema ovog zavrSnog
rada predikcija je vrijednosti kripovaluta metodama strojnog ucenja analizom blockchain
informacija Sto moZe, ujedinivsi razli¢ite dostupne metode strojnog ucenja sa znacajkama iz
blockchaina, dovesti do boljih odluka pri investiranju. U prvom poglavlju objasnjena je temeljna
tehnologija blockchaina, drugo se poglavlje fokusira na same kriptovalute, a trece poglavlje dalje
pregled znanstvenih istraZivanja na temu predikcije. Na samom kraju predstavljene su primjene

metoda strojnog ucenja na kriptovalute u stvarnom svijetu.
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1. Uvod

U danasSnje vrijeme sve smo viSe okruZeni razliitim informacijama o kriptovalutama, NFT-ovima i
tehnologijama vezanim uz blockchain koje ¢e zahvaljuju¢i svom nevjerojatnom rastu i Sirenju te raznovrsnim
moguénostima primjene revolucionarizirati i temeljito promijeniti svijet u kojem Zivimo. Jedna od najvaznijih
razlika izmedu kriptovaluta i do sada koriStenih valuta je ta da kriptovalute, zahvaljujuéi blockchainu, nisu vezane
za banke niti bilo kakve centralizirane sustave upravljanja. Zbog tog svojstva na vrijednost kriptovaluta ne mogu
utjecati, ni bankarski lobiji, ni regulacija od strane drZave Sto su dva vrlo bitna faktora kod odredivanja vrijednosti

valuta.

Kriptovaluta (engl. cryptocurrency) se moZe definirati kao decentralizirana digitalna valuta zaSticena pomocu
raznih kriptografskih metoda Sto omogucuje osiguranje od duplog dvosturkog troSenja (engl. double spending)
i/ili falsificiranja [1]. Ulancani blokovi (engl. blockchain) zapravo su posebna vrsta distribuirane glavne knjige
(engl. distributed ledger) i glavna su tehnologija na kojima se baziraju kriptovalute. U prvom ¢e poglavlju

detaljnije biti opisane najvaznije kriptovalute i blockchain tehnologija.

Pocetkom travnja 2021. trZiSna kapitalizacija cjelokupnog globalnog trZiSta kriptovaluta (zbroj trZisnih
kapitalizacija svih kriptovaluta) prvi put je pro3ao vrijednost 2 bilijuna dolara (102 dolara) , od Cega se polovica

odnosi na Bitcoin [2].

Tema ovog zavrsnog rada bit ¢e predikcija buduc¢ih vrijednosti kriptovaluta metodama strojnog ucenja analizom
blockchain informacija. Strojno ucenje ve¢ se, s manjom ili veCom uspjeSnoS¢u, primjenjuje u trgovanju na
svjetskim burzama, ali novitet u odnosu na trgovanje dionicama su blockchain informacije koje je moguce
analizirati kako bi se Sto uspjeSnije predvidjeli trendovi na trZiStu kriptovaluta. Postoji nekoliko radova koji su se
fokusirali na predikciju vrijednosti samo kriptovalute Bitcoin kao najpoznatije i najkoriStenije valute. Za
predikciju se koriste razne metode strojnog ucenja poput Bayesovih neuralnih mreza, RNN mreza s LTSM
Celijama, itd. Svaka ¢e od osnovnih metoda koriStenih u radu biti najprije objaSnjena te ¢e se nakon toga
komparativno analizirati njihova ucinkovitost. Neke su mreZe trenirane koriste¢i samo povijesne podatke o
vrijednosti kriptovalute te ¢e i ti rezultati biti usporedeni s rezultatima dobivenim koriStenjem blockchain
informacija. Uz to, navodi se i istraZivanje koje za predikciju koristi i javnho misljenje utemeljeno na setovima

podataka s druStvene mreZe Twitter.

Primjenom sve vaznijih i sve koriStenijih metoda strojnog ucenja za predikciju vrijednosti kriptovaluta moguce je
do¢i do relativno tocnih predikcija, ali treba uzeti u obzir da su one najceSce kratkoroc¢ne (iako to nije zapreka
ostvarenju velikih profita u svakodnevnom trgovanju kriptovalutama), kao i to da kod trgovanja kriptovalutama
preko aplikacija i posrednika postoje troSkovi transakcija koji mogu znatno utjecati na isplativost ovakvih

strategija.

Kako bi se dao Sto kvalitetniji uvod u sloZeni svijet kriptovaluta i njihovog trgovanja prvo je potrebno objasniti

nekoliko temeljnih pojmova vezanih uz njih.



2. Blockchain

Osnovni koncept blockchaina, predstavljen je jo§ pocetkom 90-ih godina u radovima kriptografa Stuarta Habera i
W. Scotta Stornetta [3], ali do njegove najvaznije primjene, one u podrucju kriptovaluta, dolazi 2009. godine

nastankom Bitcoina.

Blockchain se mozZe definirati kao posebna vrste baze podataka koju €ine Sifrirani blokovi informacija koji se
medusobno povezuju s prethodnim blokom popunjenog kapaciteta tvore¢i lanac blokova koji je neraskidiv i

kronoloski poredan [4].

Blockchain' je najvaznija tehnologija koja je omogucila pojavu i koriStenje kriptovaluta. Zahvaljuju¢i svom
jedinstvenom nacinu funkcioniranja kriptovalute mogu ostvariti decentraliziranost, sigurnost i transparentnost, Sto

se navode kao njihove najvece prednosti.

U blockchainu se mogu pohranjivati razliCite vrste informacija pa se tako sve viSe tvrtki okrec¢e biljeZenju
podataka o lancima opskrbe u blockchainu. Na primjer, Walmart koristi ovu tehnologiju za pracenje transporta i
dostave svojih posiljki te za nadzor lanaca opskrbe nekih svojih proizvoda (npr. zelene salate), kako bi se u slucaju

kontaminacije mogao lakSe pronaci izvor kontaminacije i izbaciti kontaminirane proizvode [5].

Primjena blockchaina su i tzv. pametni ugovori, odnosno ,,programi pohranjeni u blockchainu koji se izvrSavaju
kad se ispune odredeni unaprijed dogovoreni uvjeti”. Ovakvi ugovori eliminiraju potrebu za tre¢im stranama

(posrednicima), a mogu se koristiti i za automatizaciju radnih procesa [6].

Vjerojatno najve¢a promjena koju kriptovalute donose u odnosu na danaSnji nacin rukovanja novcem jest
Cinjenica da banke viSe nisu potrebne. U tradicionalnim bankarskim sustavima, banke su srediSte sustava, Cuvaju
podatke o transakcijama, ali i klijentima - Sto nije uvijek dobro i poZeljno te, iako jamce odredenu razinu
sigurnosti, generalno gledano, korisnici ipak gube dio svoje privatnosti. Navedeni bankarski mehanizmi jamce
odredenu dozu sigurnosti, no ta razina sigurnosti je Cesto manjkava pa se klijentu moZe dogoditi da uz sve
provedene bankarske sigurnosne mjere i regulative ipak podaci budu objavljeni i/ili koristeni u nekontrolirane i

nepredvidene svrhe, Sto se dogadalo u praksi vrlo Cesto.

Prema MIT Technology Reviewu ,,poanta koriStenja blockchaina je da se ljudima omoguci dijeljenje podataka na
siguran i naknadno nepromjenjiv nacin bez da se prethodno morao ostvariti uvjet medusobnog povjerenja” [7]. U
blockchainu kao decentraliziranoj tehnologiji navedeni uvjet ne postoji jer ne postoji srediSnja centralna jedinica
(racunalo ili grupa racunala) koja cuva i posjeduje lanac, nego su transakcije zapisane u blockchainu i
distribuirane svim ¢vorovima (engl. node) u mreZi, Sto blockchain ¢ini oblikom distribuirane glavne knjige (engl.
distributed ledger). Svaki ¢vor, odnosno svaki €lan mreZe, ima vlastitu kopiju svih podataka u blockchainu koja se

sinkronizira sa svim ostalim ¢vorovima u mrezi.

Svaka pokrenuta transakcija u banci autorizira se samo od strane banke. Metodom blockchaina, mreZa sacinjena
od ¢vorova mora verificirati transakciju konsenzusom i kad se transakcija jednom obavi, ona se upisuje u blok te
postaje trajni dio bloka informacija. Zahvaljuju¢i tome Sto svaki ¢vor ima vlastitu kopiju blockchaina, ukoliko
dode do greske ili zlonamjerne promjene na lancu na nekom €voru, takvu je situaciju moguce uociti i ispraviti

uzimajuc¢i podatke s nekog drugog cvora iz mreZe. Na taj se nacin odrZava integritet podataka, odnosno njihova

1  Hrvatski prijevod pojma blockchain je ulancani blok informacija
2



validnost, konzistentnost i cjelovitost tijekom cijelog Zivotnog procesa [8]. ViSe o ovom mehanizmu i rudarenju

kriptovaluta biti ¢e rijeci u nastavku kroz primjer kriptovalute Bitcoin.

Spomenimo i transparentnost blockchain tehnologije. Uz to Sto svaki ¢vor u mreZi moZe vidjeti sve transakcije jer
posjeduje kopiju razdijeljenih knjiga, takoder postoje i online blockchain exploreri, alati kojima bilo tko moZe
uZivo pratiti sve trenutne i prosle transakcije koje se odvijaju u blockchainu. Alati te vrste su:

¢ Blockchair [9],

*  Blockchain Explorer [10],

e BTC.com [11].
Vec¢ina ovih pretrazivaca nudi sli¢ne informacije poput informacija o blokovima, najnovijim transakcijama

(vremenska oznaka, adrese, koli¢ina, provizija) i statusu mreZe te iz njih izvlaCe razlicite statistike. Blockchain
nudi najsiri izbor kriptovaluta koje se mogu pregledavati, kao i moguc¢nost preuzimanja statistika u obliku tablica i
grafova Sto je vrlo korisno ako Zelimo raditi predikciju koriste¢i metode strojnog ucenja koje koriste povijesne

podatke.

¢vorova gdje se nalaze joS nepotvrdene transakcije, tako da moZemo reéi da je to svojevrsna Cekaonica u kojoj
transakcije Cekaju na verifikaciju i dodavanje u blok. MoZemo promatrati i visinu bloka koju predstavlja broj
ulancanih blokova (u trenutku pisanja ovog rada visina bloka Bitcoina je 681,762 blokova, a Ethereuma

12,363,488 blokova).

Slika 1 prikazuje dio mogucnosti koje nude blockchain preglednici.

Bitcoin

o Ethereum s

$57.806.39 71087 Bhre 204,740 2.080m BTC T84S BTC

Price - Mempool Size (Bytes) - Stats 24h stats Mempool

Latest Blocks Latest Transactions

Slika 1: Prikaz web sucelja blockchain explorera

Izvor: https://www.blockchain.com/explorer/?utm_campaign=dcomnav_explorer i

https://blockchair.com/ethereum , pristupljeno 2.svibanj 2021.



3. Kiriptovalute

Za razliku od tradicionalnih valuta, kriptovalute su decentralizirane i njihov nastanak nije vezan uz banke i vlasti.
Kriptovalute se, analogno kao i zlato, rudare Sto ih €ini otpornima na intervencije (vlade ili centralne banke) koje
bi im mogle promijeniti vrijednost, Sto takoder Cini i predvidanje kretanja vrijednosti kriptovaluta znatno
sloZenijim. Ovakve valute za zaStitu i oCuvanje integriteta koriste razlicite kriptografske tehnike i algoritme

Sifriranja poput hashiranja i javnih i privatnih kljuceva.

Hashiranje se moZe definirati kao postupak generiranja izlaza fiksne veli¢ine iz ulaza promjenjive veli¢ine
koriStenjem hash funkcija. Kriptografske hash funkcije su deterministicke Sto znaci da ¢e algoritam hashiranja za
jednak ulaz uvijek proizvoditi jednak izlaz. Takoder, ovakvi algoritmi dizajnirani su da budu jednosmjerni,
odnosno osmisljeni su tako da su za pronalazak ulaza iz unaprijed poznatog izlaza potrebne velike koli¢ine

racunarskog vremena i resursa [12].

Javni i privatni kljucevi su kriptografske metode primjenom kojih se obavljaju transakcije na blockchainu. Javni
klju¢ je kriptografski kod uparen s privatnim klju¢em koji omoguéuje primanje transakcija kriptovaluta. Javni
klju€evi su javno poznati i svatko moZe poslati kriptovalutu na adresu, tj. skraceni oblik javnog kljuca. Privatni
kljuc treba biti poznat samo njegovom vlasniku jer omogucuje dokazivanje vlasniStva i troSenje kriptovaluta.
Javni klju¢ se generira pomocu privatnog kljua koriStenjem kriptografskih algoritama, a zahvaljujuéi

jednosmjernim funkcijama obratan smjer je gotovo nemoguce realizirati.

Opisat ¢emo postupak transakcije na blockchainu. U prvom koraku se transakcija Sifrira pomoc¢u javnog kljuca te
je se nakon toga moZe deSifrirati samo koriStenjem pripadajuceg privatnog kljuca. Nakon toga se transakcija
potpisuje koriStenjem privatnog kljuca ¢ime se dokazuje da nije bilo modifikacija, a takav se potpis generira
kombinacijom privatnog kljuca i podataka koji se Salju. Na kraju se autenti¢nost transakcije moZe dokazati samo

koriStenjem pripadajuceg javnog kljuca [13].

U travnju prosle godine prema CoinmarketCapu [14] je postojalo viSe od 7800 razlicitih kriptovaluta, od kojih je
oko 2000 ,mrtvo”, Sto znaci da se viSe ne koristi. Najveci broj tih valuta je za sad irelevantan i ne zauzima
nikakav znacajan udio u ukupnom kapitalu trZista kriptovaluta, ali treba napomenuti da je rije¢ o 2:1012 dolara
vrijednom trZiStu pa i samo 0.00005% tog trZiSta je vrijedno milijun dolara. Slika 2 prikazuje kretanje udjela
najvaznijih kriptovaluta u ukupnom trZistu kapitala. MoZemo vidjeti da je na samom pocetku Bitcoin dominirao
trziStem, ali nakon najveceg pada 2017. godine nije se uspio uzdié¢i iznad 70%. Trenutno, sa snaznim uzletom
Ethereuma, ali i drugih kriptovaluta, Bitcoinov udio na trZistu i dalje pada Sto ne znaci da pada njegova vrijednost
ili vaznost kao kriptovalute, ve¢ da se i druge kriptovalute uspijevaju pozicionirati kao relevantne i kvalitetne,
neke zahvaljujué¢i dobrim tehnologijama koje stoje iza njih, a neke, poput Dogecoina (kojeg javno podrzava Elon
Musk), zbog snaZnih marketinskih kampanja koje se provode na druStvenim mreZama pa se manje educiranoj Siroj

publici predstavljaju kao kvalitetan izbor.
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Izvor: https://coinmarketcap.com/charts/ , pristupljeno 29.svibanj 2021.

Koristenje kriptovaluta kao opceprihvac¢enog sredstva placanja kako su to zamislili tvorci kriptovaluta jo$ nije u
potpunosti zazivjelo, ali trend Sirenja moguénosti placanja kriptovalutama svakako postoji. Od ove godine Paypal
planira uvesti mogucnost trgovanja kriptovalutama. Odnedavno moguce je kupiti i automobil Kkoriste¢i
kriptovalute, Sto je usvojena praksa i u Hrvatskoj, gdje je jedna autokuca uvela mogu¢nost placanja kriptovalutom

po izboru [15].

Za transakcije kriptovaluta koriste se javni i privatni kljucevi pa su te transakcije gotovo anonimne. Iako je
koncept kriptovalute najceS¢e vezan uz vrlo pozitivne karakteristike, postoje i neke negativne okolnosti koje se
vezuju uz trgovanje kriptovalutama poput moguénosti pranja (ilegalno steCenog) novca i raznih nacina
izbjegavanja placanja poreza Zbog anonimnosti pri transakcijama kriptovalute se Cesto koriste kao sredstvo

placanja u ilegalnim aktivnostima i na tamnom webu [1].

lako se za kriptovalute moZe re¢i da su same po sebi sigurne, zahvaljuju¢i brojnim zaStitnim mehanizmima, isto
ne mora vrijediti za trgovanje kriptovalutama. Kako bi se trgovalo kriptovalutama, potrebno je koristiti nov¢anik

(engl. wallet) i alate za razmjenu (engl. exchange) koji mogu biti meta hakerskih napada i krada.

3.1. Bitcoin

Najpoznatija kriptovaluta s najve¢im udjelom na trZiStu je Bitcoin. Sam temelj Bitcoina postavio je u bijeloj knjizi
(engl. white paper) ,,Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash System” osoba ili grupa ljudi pod pseudonimom
Satoshi Nakamoto 2008. godine. Do danasnjeg dana nije otkriven Satoshijev identitet, iako postoje brojne teorije
o tome tko bi on mogao biti. Najmanji dio Bitcoina zove se Satoshi i iznosi 0.00000001 BTC. Svijet je 2007.
zahvatila velika financijska kriza, a jedan od glavnih uzroka bilo je neodgovorno ponasanje bankarskog sektora i
velikih financijskih igraca te se moZe re¢i da je Bitcoin djelomi¢no nastao kao odgovor na tadasnje aktualne

prilike i kao dokaz nepovjerenja u institucije.

Bitcoin, kao i vec¢ina drugih kriptovaluta, funkcionira na principu blockchaina, a kako je Bitcoin prva ovakva

valuta i u njegovoj bijeloj knjizi je prvi puta stvarno definiran blockchain kakvog danas poznajemo, izrazi Bitcoin
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i blockchain su ponekad bili gotovo pa sinonimi. Slijedi opis nacina rada Bitcoina kako ga je zamislio Satoshi.

Bitcoin se definira kao peer-to-peer sustav (svatko-sa-svakim), Sto se zapravo odnosi na komunikaciju izmedu
¢vorova u mrezi. Kao Sto je opisano kod definiranja blockchaina, u mreZi se sve nove transakcije Salju do svih
¢vorova koji ih potom skupljaju u blok te svaki od ¢vorova u mreZi potom pokuSava pronaci dokaz o radu (engl.
proof of work) za svoj blok. Cim ¢vor uspije u tom pronalasku, 3alje svim ostalim ¢vorovima blok, a oni ga
prihvacaju ukoliko su u tom bloku sve transakcije vaZece i nema dvostruke potrosnje?. Taj blok potom ulazi u
lanac ulancanih blokova, a njegov hash se koristi kao prethodni hash za iduéi blok u lancu. Moguce je da se
dogodi da viSe ¢vorova emitira razli¢ite verzije najnovijeg bloka. Ta situacija ¢e se razrijeSiti pomocu veé
navedene Cinjenice da ¢vorovi uvijek smatraju da je najdulji lanac ispravan. Kada prime te konfliktne blokove,
¢vorovi traZze dokaz o radu za onaj koji je doSao prvi, a druge zadrzavaju u slucaju da duljina tog alternativnog
lanca pretekne onaj na kojem rade. Kad se pronade iduc¢i dokaz o radu, blok se dodaje u lanac te stoga jedan od
lanaca postaje dulji i taj lanac postaje ,,pravi”, odnosno tocan. Zahvaljujuci razdijeljenosti blockchaina, ukoliko
dode do toga da neki ¢vor u mreZi i ne primi jedan blok, uvijek postoji niz drugih ¢vorova s ispravnhom verzijom

lanca od kojih ju moZe preuzeti i tako se vratiti na pravi put [16].

Transakcije Bitcoina su kao Sto smo opisali upisane u blokovima i ulancane, a kako bi se transakcija dogodila,
vlasnik kovanice (engl. coin) digitalno potpisuje hash prethodne transakcije i javni klju¢ idu¢eg vlasnika te ih

dodaje na kraj kovanice [16].

Da bi se zastitilo od dvostrukog troSenja kovanica, uvodi se dokaz o radu i vremenske oznake (engl. timestamp).
Kao i sami blokovi, vremenske oznake tvore lanac i to tako da iduc¢a vremenska oznaka sadrzi u svome hashu
vremensku oznaku prethodne, a navedeno ih ¢ini dodatno otpornima na bilo kakve manipulacije. U slucaju
Bitcoina dokaz o radu izvrSava se povetavanjem noncea (skracenica od engl. number used only once, Sto je u
prijevodu ,,samo jednom koriSteni broj*“) sve do pronalaska hasha sa zadanim (potrebnim) brojem nula za taj blok.
Proces zahtjeva odredenu koli¢inu utroSene procesorske snage te jednom kad je ta snaga utroSena, bilo kakva
izmjena bloka bez troSenja procesorske snage nije moguca. Zbog ulancavanja blokova trebalo bi obraditi i sve
blokove koji dolaze nakon tog bloka, Sto pruZa znatnu zastitu od hakerskih napada. Bitcoin kod hashiranja koristi
kriptografski algoritam SHA256 i izlaz je fiksne duljine za sve ulaze, Sto dodatno povecava sigurnost podataka.
SHA256 algoritam hashiranja (Secure Hash Algorithm 256) inacica je SHA-2 algoritma, razvijenog od strane
Agencija za nacionalnu sigurnost (NSA). Algoritam generira 256-bitni (64 znaka) sluajni niz slova i brojeva
(izlaz) iz bilo kojeg ulaza. Na primjer, za ulaz kripto dobiva se
d0d519866210e5dffa7d23fe9fb21ca8dd1d8f642a908ddf166321009b67caa5, a za ulaz kript izlaz je
bb1lcde507f22c8c10ccdbf6b301e44607b984a5069a03b970c305edf99b3d855.

Ukoliko vec¢inu procesorske snage kontroliraju poSteni ¢vorovi, nece biti nekonzistentnosti u mreZi i ispravan ¢e
lanac biti najdulji jer se odluke donose konsenzusom, odnosno dogovorom vecine ¢vorova u mreZi. Satoshi je u
obzir uzeo i ¢injenicu da brzine rada racunala rastu, kao i da se ne moZe predvidati interes za ukljucenjem cvorova
u mreZu pa se tako teZina dokaza o radu (engl. proof of work difficulty) prilagodava s obzirom na prosjecni broj

blokova po satu.

Promotrimo i analizirajmo scenarij u kojem se jedna osoba odluCuje promijeniti dio lanca u svoju korist, odnosno

zaraditi. Ranije je opisano da bi, ukoliko se promijeni samo jedna kopija lanca, glasovanjem vecine ta kopija bila

2 Mogucnost paralelnog troSenja iste jedinice kriptovalute dva ili viSe puta, tehnicki problem koji se pojavljuje samo
kod digitalnih valuta.
6



odbacena kao pogresna ili prepravljena. Ovakve postavke impliciraju da napada¢ mora promijeniti viSe od
polovice kopija lanca da bi njegova verzija lanca postala izglasana, Sto bi zahtijevalo golemu koli¢inu novca i
resursa, s obzirom na koliCinu ve¢ ukljuCenih ¢vorova u mreZu, a Sto bi bilo skuplje nego potencijalna moguca
zarada. Takoder, blokovi u lancu su kronoloski poredani i povezani hash funkcijama te sadrze vremenske oznake.
Kad bi potencijalni napadac¢ Zelio promijeniti neki podatak u bloku, neizbjeZno bi promijenio hash i vremensku
oznaku tog bloka, a zato Sto su blokovi ulancani (svaki blok sadrZi vlastiti hash, hash prethodnog bloka i
vremensku oznaku) morao bi zatim izmijeniti i sve blokove nakon njega Sto prepravljanje podataka zapisanih u

blockchainu €ini gotovo nemogu¢om misijom [17].

3.2. Rudarenje

Rudarenje Bitcoina je, prema sluZzbenoj Bitcoin stranici, proces u kojem racunalno sklopovlje izvodi matematicke
izraCune u Bitcoin mreZi koji sluZe za potvrdu transakcija i povecéanje sigurnosti [18]. U zaglavlju bloka nalazi se
broj verzije bloka, vremenska oznaka, hash prethodnog bloka, hash Merkelovog korijena, nonce i ciljani hash. U
praksi, racuna se hash funkcija trenutnog bloka algoritmom SHA256. Merkleovo stablo ili binarno hash stablo,
struktura je podataka koja se koristi za u€inkovito saZimanje i provjeru integriteta velikih skupova podataka u Sto

se moZe ubrojiti i blockchain.

U slucaju Bitcoina, Merkleovo stablo saZima sve transakcije u bloku stvarajuci cjelokupni digitalni otisak svih
transakcija ¢ime se omogucuje ucinkovita provjera je li transakcija ukljucena u blok. Merkleovo stablo konstruira
se rekurzivnim dvostrukim SHA256 hashiranjem parova ¢vorova sve dok se ne dobije samo jedan hash nazvan

Merkleov korijen [19].

Uzmimo kao primjer blok visine 676767. Njegov hash je
000000000000000000041296aa8726457c499f865e4e5c41b8c82c5bb320740e, vremenska oznaka 2021-03-29
01:53, broj verzije bloka 0x20000000, nonce 638,161,599, a Merkleov korijen
2e6aeb657c456f28925f3dd8fe320071ac941ef1c919b264f4aaalcfe0c516a6. U njemu je zapisano ukupno 2,021
transakcija. Svi su ovi podaci javno dostupni u razli¢itim blockchain explorerima, ali i sigurni zahvaljujuéi

kriptografskim tehnikama koje ih Stite od manipulacija.

Rudari prvo moraju potvrditi blok veli¢ine 1MB, a zatim kako bi dodali novi blok u lanac moraju prvo pogoditi
(pronaéi pogadanjem) 64-znamenkasti heksadekadski broj koji je manji ili jednak ciljnom hashu mijenjajuci
nonce (SHA256 algoritam sam po sebi za isti ulaz, tj. podatke u bloku daje uvijek isti izlaz pa se nadodaje nonce
kako bi se ,,pogodio” ciljani hash). Za ilustraciju postoji 18,446,744,073,709,551,615 razli¢itih 64-znamenkastih
brojeva pa je jasno da rudarenje nije brz ni jednostavan proces. TeZina se prilagodava pomocu ciljanog hasha
svakih 2016 blokova (u praksi otprilike svaka dva tjedna)3. Novi se blok trenutno izrudari svakih 10-ak minuta
[20]. Jos jedan pojam vezan za rudarenje je brzina hashiranja, odnosno mjerna jedinica ukupne procesorske snage
mreZe koja ukazuje na to koliko se u vremenskom periodu obavi operacija hashiranja, a trenutno iznosi 161-10'8

izracuna po sekundi.

Nagrada koja se dobiva za uspjesno izrudaren blok na samom je pocetku iznosila 50 Bitcoina, ali se taj iznos

prepolavlja (engl. halving) nakon svakih 210,000 blokova (otprilike svake 4 godine) pa od svibnja 2020. iznosi

3 U svibnju 2021. teZina iznosi 23-10'2 $to znaci da je vjerojatnost da se pogodi ciljani hash 1:23-10'2 , a vjerojatnost
dobitka Eurojackpota u iznos od preko 37 milijuna eura je 1:95,344,200
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6.25 Bitcoina odnosno 339.966 dolara (na dan 4. svibanj 2021.) [21].

3.3. Ether (Ethereum)

Nakon nastanka Bitcoina i njegovog Sirenja nastaju i druge kriptovalute koje zajednickim imenom zovemo
altcoinovi ili alternativni nov¢i¢i. Veéina ih je kao i Bitcoin utemeljena na tehnologiji blockchaina, ali nemaju sve

jednake ciljeve te koriste blockchain tehnologiju na razliite nacine traZe¢i tako svoje mjesto na trZistu.

Trenutno druga najproSirenija kriptovaluta je Ether platforme Ethereum. Dok Bitcoin teZi rasprostranjenju kao
platezno sredstvo, nacini upotrebe Ethereuma prema njegovim tvorcima, su mnogo Siri. Ether je podloga
»svjetskog racunala®, kako se naziva Ethereumova mreZa, a koristi se za pokretanje i monetizaciju pametnih
ugovora i decentraliziranih aplikacija nastalih na Ethereumovoj platformi, za razliku od Bitcoina koji se koristi za
trgovanje i placanje. Ethereum je nastao kao zamisao Vitalika Buterina, 21-godiSnjeg zaljubljenika u blockchain.
MreZa Ethereuma pusStena je u rad u 2015. godine i u samo nekoliko godina njegova je cijena porasla s 1.25 dolara
u kolovozu 2015. na danasnjih 3393 dolara. Glavni pokreta¢ takvog skoka je Ethereumova odli¢na integracija s
rastu¢im svijetom DeFi-ja (decentraliziranih financija) i Nezamjenjivim tokenima (NFT — non-fungeable tokeni)
koji su dio Ethereumovog blockchaina kojima se predstavlja vlasniStvo nad jedinstvenim predmetom, npr.

umjetnickim djelom ili kolekcionarskom akvizicijom [22].

Ideja Ethereuma je da postane ,,protokol za izgradnju decentraliziranih aplikacija“ s naglaskom na iznimno brzo
vrijeme njihova razvitka, kao i sigurnost za rijetko koriStene i manje aplikacije uz mogu¢nost vrlo ucinkovite
interakcije izmedu aplikacija [23]. Kao i kod Bitcoina, Zelja je da takve aplikacije, popularno nazvane dapps (engl.

decentralized applications) rade bez zastoja, razlicitih prevara i posebno bez kontrole i uplitanja tre¢ih strana.

Ethereum se moZe rudariti kao i Bitcoin, a za razliku od Bitcoina koristi se nesto drugaciji algoritam nazvan

Ethash [23].

Stvaranje pametnih ugovora, koji se aktiviraju, tj. izvode tek nakon ispunjenja odredenih uvjeta jedan je od

popularnih nacina upotreba ove platforme.
Pametni ugovori se spajaju u blockchain pomo¢u DAppova. DAppovi se dijele u tri kategorije:
» financijske aplikacije koje korisnicima omogucuju upravljanje i sklapanje ugovora te upravljanje novcem,

* polufinancijske aplikacije u kojima novac nije najvazniji ¢imbenik, kao Sto su samoaktiviraju¢e naknade
(financijske) za izvrSavanje racunalnih zadataka ili isplata putnog osiguranja u slucaju otkazivanja leta,
» aplikacije koje koriste blockchain tehnologiju, npr. online glasanje, decentralizirano upravljanje,

aplikacije za pracenje distribucije energije [24].
U iducih nekoliko godina u planu je i Ethereum 2.0 kao nadogradnja na trenutni Ethereumov blockchain koji bi

trebao povecati skalabilnost, brzinu i uc€inkovitost mreZe, te istovremeno eliminirati uska grla i povecati broj

transakcija.

3.4. Link (ChainLink)

Link je kriptovaluta Chainlinka, nastala 2017. na bazi Ethereuma, a razlikuje se od drugih po svojoj funkcionalosti

koja pokuSava povezati podatke u blockchainu s podacima i dogadanjima iz vanjskog svijeta.
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ChainLink je decentralizirana mreZa sigurnih oracleova koja donosi poboljSanje kod pametnih ugovora. Oracle je
upravljacki sustav baza podataka koje spajaju vanjske podatke s blockchain mreZom [25]. Problem koji se
pojavljuje pri koriStenju pametnih ugovora je njihov rad s eksternim podacima (potrebno ih je slati prema van) te
verificiranjem i zaStitom tih podataka. Pomocu ChainLinka je moguce razmjenjivati tocne i vjerodostojne podatke

izmedu razlicitih blockchain mreZa ili ih izravno slati pametnom ugovoru.

Glavna nacela dizajna i rada ChainLinka su ranije opisana decentraliziranost i modularnost koja pojednostavljuje i
omogucuje fleksibilan dizajn sustava Sto se postiZe nacelom izgradnje viSe manjih alata koji kvalitetno odraduju
svoje funkcije. Nadalje, dizajn se vodi politikom otvorenog koda te se potiCe suradnja unutar zajednice kako bi se

platforma kontinuirano poboljSavala i rasla [26].

Uzmimo kao primjer upotrebe ChainLinka pametne ugovore s vrijednosnim papirima (engl. securites smart
contracts), npr. obveznice. Njima ¢e sigurno trebati pristup API-jima koji izvjeStavaju o cijenama i referentnim
podacima na trZiStu, kamatne stope i sl. Sto ¢e se izvrSavati preko oracleova. Osim toka podataka prema unutra
(prema blockchainu) mogu¢ je i obrnut smjer, primjerice slanje poruke o uspjesSnom izvrSenom pla¢anju prema

nekoj financijskoj instituciji kao Sto je banka [25].

3.5. Volatilnost kriptovaluta

Volatilnost trziSta moZe se definirati kao osnovna mjera rizika, a njome se mjeri opseg promjena u cijeni
financijske imovine. Ako je ona visoka, to znaci da je ulaganje rizicno, tj. da postoji veliki rizik da se dogodi
gubitak, ali, istovremeno, velika je i kratkorotna mogu¢nost zarade. Niska volatilnost znaci da je neko ulaganje

sigurno, odnosno da je rizik od gubitka nizak [27].

Vrijednost kriptovaluta vrlo je volatilna Sto donosi rizike i nesigurnost u investiranju, iako novija istraZivanja [28]
pokazuju da cak 29% dionica S&P 500 indeksa pokazuje vecu volatilnost vrijednosti tokom perioda od godine
dana nego vrijednost Bitcoina. Unato¢ tome tome, zahvaljuju¢i brojnim prednostima koje donosi koriStenje

kriptovaluta, danas je njihova primjena sve ¢eS¢a i sve viSe ljudi se odlucuje na investiranje u kriptovalute.

Zanimljivo je istaknuti i ¢injenicu da je u veljaci 2011. godine jedan Bitcoin imao vrijednost 1 dolar, a danas jedan
Bitcoin vrijedi oko 57 tisuc¢a dolara, Sto znaci da bi s ulaganjem 2011. od $17 danas postao milijunas, Sto je
takoder jedan od faktora zasto se danas ljudima Cini jednostavno obogatiti na kriptovalutama te se sve viSe

odlucuju na investiranje.

€«

U radu Domagoja Sajtera ,,Financijska analiza kriptovaluta u odnosu na standardne financijske instrumente
izvrSena je financijska analiza javno dostupnih podataka o trgovanju 10 kriptovaluta (Bitcoin, Bitcoin Cash,
Cardano, Ether, IOTA, Litecoin, NEM, NEO, Ripple i Stellar) u razdoblju od 1. sije¢nja 2016. do 17. sijeCnja
2018. te su na kraju usporedene s ponasanjem dva najveca burzovna indeksa, te¢ajem EUR/USD i cijenom nafte i
zlata. Na kraju se dolazi do zakljuCka da je cijena kriptovaluta puno promjenjivija u usporedbi s klasicnom
financijskom imovinom. Takoder je uocCeno da cijene kriptovaluta nisu znacajnije povezane sa standardnim
financijskim trZiStima. Zahvaljuju¢i tome moguce je gledati kriptovalute kao zasebnu investicijsku klasu.
Analizom se takoder dolazi do zakljucka kojeg je moguce uociti i u Cesto senzacionalistiCkim vijestima o brzoj i
velikoj zaradi na kriptovalutama, ali i pricama o tome kako se u jednoj no¢i mogu izgubiti golemi iznosi, Sto ¢ini

trziste kriptovaluta je iznimno volatilnim: s potencijalno visokim zaradama, ali i gubitcima [29].
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Predikcija budu¢ih vrijednosti kriptovaluta iznimno je sloZena i Ceste su pogreske Cak i kod iskusnih analitiCara.
Jedan od razloga je Cinjenica da je na trZiStu sve viSe novih kompanija, razlicitih valuta i tehnologija Sto postaje
jako teSko pratiti i analizirati kvalitetu i potencijal svakog projekta. Kriptovalute su vrlo mlado trZiSte i ne postoji

jos dovoljno istrazenih modela i strategija koji su se pokazali kao ucinkoviti za koriStenje u predikciji [30].

Prema Forbesu jedan od uzroka za volatilnost je cinjenica da zapravo nitko ne zna koja bi trebala biti cijena
odredene kriptovalute te se ne zna pretplacuje ili se ili potpla¢uje odredena kriptovaluta, ve¢ je sve na

Spekulativnoj razini [31].

Na volatilnost nepovoljno utjeCe brzina Sirenja vijesti i, kako se ¢ini njihov velik i trenutak utjecaj na vrijednost
kriptovalute [32]. Kad se proSiri neka negativna vijest o kriptovaluti (hakerski napad, koriStenje u ilegalnim
aktivnostima, potencijalna naplata poreza), tada kriptovalute u par sati mogu izgubiti na vrijednosti i po nekoliko
desetaka postotnih poena Sto se ne dogada s tradicionalnim valutama. Ipak, treba naglasiti da je u budu¢nosti
moguce smanjivanje visoke volatilnosti s ulaskom velikih institucionaliziranih investitora na trZiSte, kao i sa

stvaranjem sve Sireg ekosustava kriptovaluta i tehnologija koje se temelje na blockchainu [30].
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4. Predikcija bududéih vrijednosti kriptovaluta metodama strojnog
ucéenja

4.1. Strojno uéenje

Kombinacija strojnog ucenja i kriptovaluta postaje sve popularnija tema i sve se viSe istraZivaca ukljuCuje u nju.
Poznata je ¢injenica da iskoristivost modela strojnog ucenja iznimno ovisi o kvaliteti i tocnosti podataka koji se
koriste u fazi uvjezbavanja, a kod kriptovaluta je zahvaljuju¢i blockchainu bas taj dio uvijek osiguran i podaci o
kriptovalutama skupljaju se od prvoga dana njihovog postojanja, Sto za npr. Bitcoin znaci da postoje podaci unutar
zadnjih 12 godina. Postoje i brojne kvalitetne stranice od kojih su neke predstavljene u prvom poglavlju gdje je

moguce pronaci razlicite javno dostupne blockchain informacije.

Razvoj umjetne inteligencije poceo je davno, ve¢ nakon Drugog svjetskog rata [33]. Graf (Slika 3) ispod prikazuje

podjelu algoritama strojnog ucenja.

Algoritmi
strojnog ucenja

Nadzirani Nenadzirani

Podaci s cbuke s oznagenim
totnim odgovorima Bez odgovora na obuci

| \ |
Smanjenje
dimenzija

: bizajeni nizovi 2 e T
4‘ numerifzkiodgovori| _‘ grupe odgovora‘ izdvajanje znacajki

Klasifikacija | = Regresija Grupiranje UdruZivanje

Izvor: vlastita izrada

Poseban oblik strojnog ucenja je duboko ucenje (engl. deep learning) koje podrazumijeva koriStenje neuronskih

mreZa koje se modeliraju i mogu nauciti prepoznavati uzorke [34].

Godinama unazad ove se metode koriste kod predikcija financijskih dogadanja (banke, burze, osiguranja) pa je

prirodno postaviti pitanje mozZe li se isto posti¢i i za trziSte kriptovaluta i s kojom to¢noscu.

4.2. Predikcija temeljena na analizi blockchaina

Nakon Sto je predstavljen uvod u svijet kriptovaluta i njihovog trgovanja, u nastavku ce biti predstavljeni

konkretni rezultati istraZivanja na podrucju predikcije buducih vrijednosti kriptovaluta metodama strojnog ucenja
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analizom blockchain informacija. Ovo je podrucje, kao i same kriptovalute, jos relativno novo i stoga nedovoljno
istraZeno. Zbog odredenih sli¢nosti s podrucjem trgovanja dionicama na burzi postoje radovi koji istrazuju
predikciju vrijednosti kriptovaluta metodama strojnog ucenja koje se koriste na burzi. Metode iz tih radova koriste
blockchain informacije koje nisu toliko strogo vezane uz samu blockchain tehnologiju zbog cega se gubi pregrst
dodatnih informacija potencijalno korisnih za predikciju. NajceS¢e se koriste samo metrike poput: cijene,
dinamike ponude i potraZnje, trZiSnog kapitala, udjela na trZiStu (engl. market share), volumena trgovanja i sl.
Slicne se metrike koriste i za predikciju cijena dionica, ali se kao velika prednost kod koriStenja blockchaina
uzima cCinjenica da su te informacije nepromjenjive i samim time uvijek vjerodostojne, a najceS¢e su i javno

dostupne.

U ,,Anticipating Cryptocurrency Prices Using Machine Learning“ [35] dano je jedno takvo istraZivanje gdje su
rangirane performanse tri modela za predikciju dnevnih vrijednosti kriptovaluta. IstraZivanje je napravljeno 2018.
godine kada je kriptovaluta na trZiStu bilo znatno manje nego danas, a ukljucivalo je 1681 kriptovaluta. Kako bi se
umanjio efekt trzZiSnih promjena, jer kroz velinu vremena trZiSte kriptovaluta raste, vrijednosti kriptovaluta
prikazane su u Bitcoinu umjesto u tradicionalnoj valuti. Informacije, odnosno podaci, koji su preuzeti o njima su:
vrijednost u USD, trzisSni kapital odreden kao produkt vrijednosti i cirkuliraju¢e ponude (engl. circulating supply)
i volumen trgovanja (engl. trading volume) predstavljen kao broj razmijenjenih novci¢a u danu, za razdoblje od
11.studenog 2015. do 24. travnja 2018.g. Kako bi prikazali rezultate, odnosno pokazali korisnost svakog od
prikazanih algoritama, koristi se povrat ulaganja (engl. ROI, Return of investment) na konkretan dan s obzirom na
cijenu, a kako je fokus istraZivanja bio na kratkorocnoj predikciji, racuna se povrat ulaganja nakon jednog

(svakog) dana. ROI za neku kriptovalutu se racuna prema formuli:

vrijednostkriptovalutenadan—vrijednostkriptovalutenaprethodnidan
vrijednostkriptovalutenaprethodnidan

Usporedene su tri metode koje se i inaCe koriste za kratkorocnu predikciju vrijednosti, a kao osnovna metoda s
kojom ¢e se usporediti sva tri algoritma uzima se Strategija jednostavnog pomicnog prosjeka (SMA, engl. simple
moving average strategy). SMA predikciju za dan d radi tako Sto raCuna prosjecnu vrijednost kriptovalute izmedu
d-prozor i d-1. SMA je prosjek vrijednosti kriptovalute tijekom odredenog vremenskog razdoblja i tehnicki je
indikator koji pomaZe kod odredivanja hoce li se vrijednosti nastaviti ponasati po trendu ili ¢e do¢i do preokreta

trenda (iz rastu¢eg u padajuci ili obratno).

Prve dvije metode koriste XGBoost*, skalabilni sustav strojnog ucenja temeljen na stablu odlucivanja, a treca
metoda se bazira na algoritmu dugog kratkorocnog pamcenja (LSTM, engl. Long short-term memory) za
ponavljaju¢e neuronske mreze. Kod prve i druge metode model je skup regresijskih stabala izgraden koriStenjem
XGBoost algoritma, a njegova svojstva su karakteristike valute u vremenu izmedu t-w i t-1, gdje t oznacava
vrijeme, a w cilj povrat ulaganja u vremenu t, gdje je w parametar koji se treba odrediti. Karakteristike valute su:
vrijednost, udio na trzistu, trZiSni kapital, povrat ulaganja, trZiSni volumen i rang, a njihova svojstva u istraZivanju
su prosjek, standardna devijacija, medijan, zadnja vrijednost te raspon izmedu prve i zadnje vrijednosti. Razlika

izmedu ove dvije metode je Sto prva koristi jedan zajednicki model tj. cijelo trZiSte kriptovaluta za opisivanje

4  XGBoost je optimizirana distribuirana programska biblioteka za pojac¢avanje gradijenta dizajnirana da bude
ucinkovita, fleksibilna i prenosiva. Primjenjuje algoritme strojnog ucenja u softverskom okviru Gradient Boostinga.
XGBoost izvodi paralelno pojacavanje stabla koje na brz i tocan nacin rjeSava mnoge probleme iz znanosti o
podacima.
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promjena u vrijednosti svih kriptovaluta, dok druga ima razli¢it model za svaku kriptovalutu, odnosno algoritam
uci predvidati vrijednost kriptovalute na osnovu karakteristika svih valuta u sustavu. Tre¢a metoda koristi LTSM
mreZe te je zbog toga dobar izbor za u€enje dugorocnijih meduovisnosti, a kao i kod druge metode za svaku se
valutu radi zaseban model koji predvida povrat ulaganja valute na dan t prema vrijednostima povrata ulaganja te
valute izmedu dana t-w i ukljucivo t-1 [35]. Parametri koji se mogu prilagodavati kod LTSM-a su broj to¢nih
prolaza kroz set podataka tijekom uvjezbanja (broj epoha, gdje epohu definiramo kao jedno iteriranje kroz citav
skup podataka za ucenje), broj neurona u mreZi te velicina prozora, a prilagodba se vrSi optimizacijom predikcije
buducih vrijednosti Bitcoina, Ripplea i Ethereuma. Ipak, nije uocen poseban utjecaj izbora broja neurona ili
epoha, a za sve tri metode uoceno je da dulji period uvjezbavanja ne vodi uvijek k to¢nijem predvidanju Sto se

pripisuje €injenici da se trZiSte s vremenom mijenja i zbog nekih vanjskih faktora i sl. [35].

Pomocu svake metode se gradi portfelj preko kojeg ¢e se procjenjivati ucinkovitost i to na nacin da se pocetni

kapital jednoliko dijeli izmedu prvih n valuta za koje se predvida pozitivan povrat ulaganja.
Dobiveni su sljedeéi zakljucci:

*  Prvaidruga metoda pokazale su se najucinkovitije kod kratkoroc¢nih vremenskih okvira (5 ili 10 dana), a
LSTM kod duZih (oko 50 dana), iz Cega se moZe zakljuciti da su one bolje u iskoriStavanju kratkoroc¢nih
meduovisnosti, dok LSTM bolje iskoriStava dugorocnije meduovisnosti i stabilniji je kad je u pitanju

volatilnost.
*  Sve tri metode bile su bolje od osnovne strategije SMA, a sve su strategije uspjele stvoriti profit.

* Kao najvazniji faktori za predikciju ponaSanja vrijednosti kriptovalute prepoznati su njena vrijednost i

povrat vrijednosti u posljednjih nekoliko dana uoci predikcije.

* Paralelno predvidanje trendova na cjelokupnom trZistu i trendova vezanih uz odredenu kriptovalutu

mnogo je sloZenije nego samo predvidanje za jednu odredenu kriptovalutu.

Treba naglasiti odredena ogranicenja ove studije, kao Sto su zanemarivanje dnevnih fluktuacija vrijednosti
kriptovaluta, neto¢na pretpostavka da je dostupnost Bitcoina neograniena i zanemarivanje utjecaja samog
trgovanja. Takoder, ovo istraZivanje nije uzelo u obzir ¢injenicu da postoji viSe burzi za trgovanje kriptovalutama
koje imaju razlicite vrijednosti po kojima trguju kriptovalutama te one naplac¢uju odredene transakcijske troskove
(0.1% - 0.5% iznosa). Ako su ti troskovi do 0.2%, sve strategije i dalje ostvaruju profit. Nije loSe ovdje istaknuti

da je znacajna prednost LSTM-a je Sto on ostvaruje profit do ¢ak 1% transakcijskih troskova.

U prvom izdanju knjige ,,Essentials of Blockchain Technology“ objavljen je rad s naslovom ,,Prediction of
Cryptocurrency Market Price Using Deep Learning and Blockchain Information“ [36] koji je nastao kao rezultat
istraZivanja na SveuciliStu u Melbourneu. Ovo istraZivanje posebno je zanimljivo jer kod predikcije u obzir uzima
do sad nerazmatrane informacije blockchaina. Nazalost, analizirane su vrijednosti samo dviju najvaznijih
kriptovaluta, Bitcoina i Ethereuma. KoriStene su informacije u razdoblju od 2015. do 2018. godine, otkad su na

trzistu obje kriptovalute.
Blockchain informacije koriStene u predikciji su:
* trziSna vrijednost,

* teZina, odnosno vrijednost koja opisuje koliko je teSko izrudariti novi blok,
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*  brzina hashiranja,
* prosjecna veli¢ina bloka (MB),
*  broj potvrdenih transakcija,

*  zarada rudara, zbroj ukupne nagrade za izrudaren osnovni blok i naknade za transakciju dodijeljene

rudaru.

Nad tim je informacijama provedena i statisticka analiza za dobivanje njihovog geometrijskog prosjeka,

geometrijske standardne devijacije, minimuma, maksimuma i intervala pouzdanosti.
80% podataka iskoriSteno je u fazi uvjezbavanja, a ostatak za testiranje.

Da bi se dodatno naglasila vaznost blockchain informacija kod predikcije buduéih vrijednosti, koriStena su dva
razliCita seta podataka, jedan sa iznad navedenim blockchain informacijama i podacima o kriptovaluti poput njene

vrijednosti i trenda (skup podataka A), a drugi samo sa podacima o kriptovaluti (skup podataka B).

Cilj istraZivanja je utvrditi moZe li kombinacija dubokog ucenja i blockchain informacija biti u¢inkovito rjeSenje
za predikciju vrijednosti kriptovaluta. Duboko ucenje, da bi bilo u¢inkovito, zahtjeva puno oznacenih podataka
koji se mogu ekstrahirati iz blockchaina pa bi zato bilo joS bolje kada bi se u istraZivanju koristili svi dostupni
podaci o Bitcoinu (od 2009.), Sto se zbog usporedbe s Ethereumom odbacilo. Primijenjen je poseban model
dubokog ucenja, model dugog kratkoro¢nog pamcenja (LSTM), koji se pokazao najucinkovitiji bas kod ovakvih
serija vremenski povezanih podataka i, kao Sto je spomenuto ranije, LSTM mreZe mogu prepoznati dugorocne
meduovisnosti. Celije u ovakvoj mreZi sadrZe vrata za pamcenije i zaboravljanje $to im omoguéava biranje koje ¢e
informacije biti proslijedene dalje uzevsi u obzir njihovu vaznost i kvalitetu pa slabiji signali mogu biti blokirani
Cime se izbjegava problem nestajuceg gradijenta. U neuralnim mreZama koje se sastoje od viSe slojeva stanja iz
prethodnog koraka utjecu na sljedece stanje tako da se gradijenti prethodnog koraka djelovanjem funkcija na
intervalu [-1,1] i matricnim mnoZenjem kombiniraju s ulazom. Na taj se nacin ubrzo dode do malih vrijednosti ili
nule, pa se moZe re¢i da gradijent nestaje. Kod ovakvih mreza gradijent odreduje koliko mreZa naudi tijekom

uvjezbavanja, a ukoliko uvjezbavanje nije dovoljno predikcije ¢e biti neprecizne [37].

Broj epoha promjenjiv je parametar LSTM-a. Za broj epoha iznad 30 postiZe se visoka preciznost predvidanja kod
skupa podatka A za Bitcoin (85.9785%), a preciznost iznad 90% vec¢ za 110 epoha, dok kod skupa podataka B tek
na 130 epoha. U slucaju Ethereuma prosjec¢na razlika u preciznosti izmedu ova dva skupa podataka iznosila je oko
2% (s manje epoha cak i 5%, a iznad 100 epoha izmedu 1% i 2%, Sto je svejedno znacajan iznos). Time se
dokazuje da su informacije koje se nalaze u blockchainu vrlo znacajne u predikciji vrijednosti kriptovaluta i
trebalo bi dodatno poraditi na tome da se Sto veca kolic¢ina navedenih informacija iskoristi kod predikcije.
Usporedene su i tocnosti predikcije na Bitcoin i Ethereum s jednakim brojem epoha (100) i pokazano je da je
predvidena vrijednost za Ethereum bila vrlo blizu stvarne vrijednosti, dok za Bitcoin to nije slucaj (bilo je
odredenih odstupanja). Za Bitcoin prosjecna stopa predvidanja iznosi 88.84%, a za Ethereum 91.70%. Takoder,
uoceno je da Ethereum ima manju stopu pogreSke kod predvidanja (Bitcoin: 0.0054, Ethereum: 0.0047) [36].
Time je pokazana i ve¢a dugoroCna, ali i kratkoroCna reaktivnost Ethereuma (njegove vrijednosti) na stanje na
trziStu, odnosno njegove reakcije na stanje na trZiStu vece su u usporedbi onih Bitcoina. Na kraju istraZivanja
donesen je zakljucak da blockchain informacije daju visoku sigurnost u digitalnom trgovanju i pokazuju veliku

preciznost kada se upotrebljavaju za predikciju.
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U moru informacija koje je moguce izvuci iz blockchaina neke su bitnije od drugih. U ,, Combining Blockchain
and Machine Learning to Forecast Cryptocurrency Prices“ [38] prvo su uzete sve informacije, a zatim je testirana
njihova korisnost za predikciju te su izbacene one redundantne. Na pocetku skup podataka ima 17 znacajki.
Postoji nekoliko redundantnih znacajki pa je tako primijeceno da je, ako postoji vrijednost u dolarima, vrijednost
u Bitcoinima redundantna. Takoder, postoje neke znacajke koje ne donose nove informacije o samim
transakcijama (npr. URL adresa kriptovalute) pa su i takva svojstva eliminirana. MoZemo spomenuti da je ipak
ponekad korisno analizirati popis URL adresa kriptovaluta, odnosno novcanika u koje se Salju. Pomocu popisa
moZe se prepoznati koje adrese drZe najviSe valuta, a kakve transakcije vrSe te adrese moZe nam biti indikator o
trendovima na trZiStu Sto u ovom istraZivanju, kao ni u drugima javno dostupnim istraZivanjima joS nije
analizirano. Na kraju filtriranja podataka ostaju samo Cetiri znacajke: volumen, trZiSna kapitalizacija, promjena
kapitalizacije u danu i maksimalna ponuda kriptovalute u cirkulaciji. Volumen moZemo definirati kao koli¢inu
kriptovalute kojom se trguje na odredeni dan, trZiSna kapitalizacija umnozZak je dnevnog volumena i dnevne
vrijednosti kriptovalute, a promjena kapitalizacije pokazuje razliku u trZiSnoj kapitalizaciji u odnosu na prethnodni
dan. Maksimalna ponuda je ukupna kolicina kriptovalute dostupne u opticaju. Sama po sebi ponuda nije ovisna o
vrijednosti kriptovalute i kod Bitcoina je ona ograniena na 21 milijardu Bitcoina, ali postoje i odredene
kriptovalute koje nemaju gornju granicu. Volumen kriptovaluta takoder nije ovisan o vrijednosti kriptovalute, ali
trziSna kapitalizacija kao umnozak njenog volumena i vrijednosti jest te se moZe re¢i da ona predstavlja ukupnu

vrijednost kriptovalute.

Provodi se analiza glavnih komponenti (PCA, engl. Principal component analysis) koja se koristi za redukciju
dimenzije podataka i interpretaciju podataka [39]. Zatim se mjeri i F-Score, mjera toCnosti koja uravnoteZuje
preciznost i opoziv. Na kraju su odredena tri najvaznija svojstva navedena prema padajucoj vazZnosti: trZiSna

kapitalizacija, volumen i dnevna promjena kapitalizacije.

U ovom su istrazivanju koriStena Cetiri pristupa predikciji vrijednosti. Prvi je pristup fokusiran samo na izabrana
svojstva i koristi se regresijski pristup zbog cinjenice da je vrijednost kriptovalute kontinuirana varijabla. Izabran
je regresijski model pojacavanja gradijenta. PojaCavanje gradijenta je tehnika strojnog ucenja za regresiju,
klasifikaciju i druge zadatke, koja stvara model predvidanja u obliku skupa slabih modela predvidanja, obicno
stabala odlucivanja. Kada je stablo odluke slabo u ucenju, rezultirajui algoritam naziva se stablom pojacanih
gradijenta i obi¢no daje bolje rezultate u odnosu na nasumic¢nu Sumu. Izraduje se model u fazama i generalizira ih

se dopustajuéi optimizaciju proizvoljne diferencijabilne funkcije gubitka [40].

Ovaj model je ocekivano dao vrlo neprecizna predvidanja, ali je koristan za usporedbu s drugim modelima. Jasno
je da za preciznu predikciju nije dovoljno gledati samo svojstva jer na vrijednost moZe utjecati stav javnosti prema
trzistu ili zamah koji se gradi na trZistu ako kriptovaluta raste u ofima ulagaca. Za usporedbu modela koriste se
srednja kvadratna pogreSka (MSE, engl. Mean squared error) i srednja prosjeCna pogreSka (MAE, engl. Mean
average error) jer se kod njihovog izracuna gleda na cjelokupni period izracuna pa su dobar pokazatelj za procjene
vrijednosti bilo koje kontinuirane varijable. MSE mjeri prosjecnu kvadratnu razliku izmedu stvarne vrijednosti i
procijenjenih vrijednosti, a MAE prosjecnu pogreSku izmedu tih istih vrijednosti. Drugi testirani model je
algoritam hrbatne regresije [41], (engl. ridge regression) koji se koristi kad postoji gotovo linearan odnos izmedu
nezavisnih varijabli. Hrbatna regresija je tehnika za analizu kolinearnih podataka. Kolinearnost oznaCava
postojanje gotovo linearnih odnosa medu nezavisnim varijablama. U ovakvim situacijama, procjene najmanjeg

kvadrata su nepristrane, ali njihove su varijance velike pa mogu biti daleko od prave vrijednosti. Dodavanjem

15



stupnja pristranosti procjenama regresije, smanjuje se standardna pogreska [42]. Kod hrbatne regresije prvo se
oduzima prosjek svake varijable i on se podijeli s vlastitom standardnom devijacijom. Niti ovaj model nije bio
posebno ucinkovit u predikciji iako se, najvjerojatnije zbog standardizacije samih podataka, pokazao neSto
ucinkovitiji od prvog modela. Uoceno je ipak malo poboljSanje preciznosti u sluc¢aju volatilnih kretanja. Treci je
model baziran na koriStenju regresije vektora linearne potpore (engl. Linear support vector regression SVR).
Zadnja metoda koristi sekvencijalnu neuralnu mreZu (SNN, engl. Sequential neural network i dobra je za
predikciju kontinuiranih varijabli poput cijene, a prednost joj je i mogucnost istovremenog fokusa na srednju
kvadratnu i srednju prosje¢nu pogresku. Prema pretpostavkama zbog kontinuirane varijable ova je metoda trebala

dati najbolje rezultate, ali na kraju je dala loSije rezultate nego druge, znatno jednostavnije metode.

Nakon Cetiri isprobana modela uocene su prednosti i mane svakog od njih te, kako bi se iskoristila ¢injenica da je
svaki u neCemu precizniji, na kraju je isproban i grupni pristup koji usporeduje predikcije sva Cetiri modela i iz
njih donosi zajednicku predikciju. Prvi grupni pristup, glasovanje (engl. hard voting) viSe se koristi kod postavki
klasifikacija, a u ovom slucaju implementirano je racunanjem modaliteta predvidene vrijednosti sva Cetiri modela.
Drugi je pristup koristio teZine (engl. weights) koje se mnoZe s predvidenom vrijednoS¢u za kriptovalutu, a
rezultati su bili najbolji kad je cetvrti model koji je bio najbolji u predikciji imao najvecu tezZinu. Ovaj se pristup
pokazao najucinkovitiji, odnosno dao je najpreciznija predvidanja jer je u slu¢aju da je jedan algoritam iz nekog
razloga jako promasio vrijednost njegov ucinak na ukupnu predikciju bio umanjen. Kao najbolji model pokazao se
model hrbatne regresije zbog standardizacije svojstava koja pomazu ocuvati to¢nost predikcije i tokom volatilnih
kretanja. NajloSijim su se pristupom i modelom pokazali glasovanje i SNN Sto je i oekivano za glasovanje jer je
ono ipak namijenjeno problemima vezanim uz klasifikaciju, a ne uz predikciju. Neocekivano su losi rezultati
SNN-a koji bi trebao biti optimiziran za predvidanje temeljeno na slijednim vremenskim podacima (engl. time

series data), a na kraju se pokazao gori i od prva dva modela.
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Nakon ovih nekoliko istraZzivanja evidentno je da bi koriStenje metoda strojnog ucenja moglo biti, uz izbor
prigodnih metoda i relevantnih blockchain informacija, pravi put za kvalitetnu i preciznu predikciju vrijednosti
kriptovaluta Sto bi omogucilo porast povjerenja investitora, ali i obicnih ljudi koji zbog volatilnosti nisu sigurni
isplati li se uloZiti novac u ovu relativno mladu tehnologiju. Autor ovog rada osobno smatra blockchain
tehnologije jednom od najvecih ideja unazad nekoliko godina Sto ¢e ostaviti dubok trag u svijetu, joS viSe ukoliko

priljev novca bude kontinuiran i dobro usmjeren.

U danasSnje vrijeme nemoguce je zanemariti i utjecaj drustvenih mreZa na vrijednost kriptovaluta pa smo tako
mogli vidjeti neke, ne nuzno kvalitetne projekte da su za samo par mjeseci ili ¢ak dana doZivjeli eksponencijalni
rast vrijednosti, a nakon toga €esto jednako brz ili ¢ak brzi pad. Zbog toga bi bilo korisno u predikciju ukljuditi i
stav javnosti (sentiment). Upravo ¢e , Real-Time Prediction of BITCOIN Price using Machine Learning
Techniques and Public Sentiment Analysis“ [43] spojiti blockchain informacije sa stavom javnosti iznesenim na
drustvenoj mrezi Twitter kako bi postigao jos tocnije rezultate predikcije. Ovo se istrazivanje fokusira samo na

Bitcoin Sto ga na neki nacin ograniCava, ali ostavlja prostor za daljnje istraZivanje i promisljanje.

Analiza sentimenta (engl. Sentiment analysis) koristit ¢e se za odredivanje stava javnosti na druStvenim mreZama
Twitter i Reddit, a to je zapravo sustav koji kategorizira misljenja napisana u tekstualnom obliku u kategorije (npr.
pozitivno, negativno, neutralno). Prije provedbe SA-a prvo je potrebno prikupiti podatke Sto je odradeno putem
Twitterovog API-ja i alata Tweepy koji omogucava filtriranje tvitova po hashtagu ili rijeci, a za ovo istraZivanje,
kako bi koli¢ina podataka bila dostatna i ne preopS$irna, zadrzani su samo tvitovi sa rijeima Bitcoin i BTC. Nakon
toga, kako bi se dodatno ocistili podaci provedeni su tokenizacija, odnosno razdvajanje tvitova na karakteristi¢ne
rijeci te uklanjanje emotikona i sli¢nih ,,viSkova®, eliminacija rijeci koje ne nose nikakvo miSljenje, odnosno
znacCaj poput pomoc¢nih glagola ili Cestica, i na kraju uklanjanje posebnih i ponavljaju¢ih znakova koriStenjem
regularnih izraza. Na postovima pribavljenim s Reddita ucinjeno je isto. Nadalje, provedena je analiza sentimenta,
odnosno svaki je tvit ili post svrstan u kategoriju pozitivan/negativan/neutralan pomocu alata Textblob [44] i API

servisa Haven On Demand [45].

Idu¢i korak bilo je prikupljanje blockchain informacija iz Cetiri razli¢ita izvora od kojih je svaki pridonio
dodatnim informacijama. Iz Coinmarketcapa i Blockchain Info-a prikupljeno je 11 klju¢nih svojstava koja su
slicna kao i u prethodnim istraZivanjima (vrijednost, volumen, dostupna ponuda Bitcoina na trZiStu, ukupna
koli¢ina Bitcoina, trZiSna kapitalizacija, itd.). Iz Bitstampove baze prikupljeno je joS 10 svojstava vezanih za
transakcije (najveca vrijednost u minuti, zadnja vrijednost u minuti,...), a iz Coinbasea su prikupljeni podaci iz
blockchaina u stvarnom vremenu. Na samom kraju obrade podataka ova su dva seta spojena koriStenjem
softverske biblioteke Pandas za Python, a sjedinjeni skup podataka sadrzavao je vrijednost, sentiment i vremenska

svojstva.

Idudi korak je predikcija koja je u ovom istraZivanja ukljucivala dvije metode. Prva metoda je ve¢ opisani LSTM
koji svojim djelovanjem omogucuje mreZi da sazna viSe o vremenskim koracima odrZavaju¢i pogresku
stabilnijom. Odnedavno su ponavljaju¢e neuralne mrezZe (RNN, engl. Recurrent Neural Network) zbog ¢injenice
da svaki neuron moZe pristupiti vlastitoj unutarnjoj memoriji kako bi spremio podatke o prethodnom unosu,
postale sve popularnije za koriStenje sa sekvencijalnim podacima kao Sto je npr. vremenski slijed blockchain
informacija. Ipak, treba znati da su kod RNN-a slojevi i vremenski koraci isprepleteni pa je moguéa pojava

eksplodirajuceg ili nestaju¢eg gradijenta.
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Drugi promatrani model je ARIMA ili autoregresijski integrirani pokretni prosjek (engl. Auto regression
integrated moving average) kojim je moguce procijeniti trend (srednju vrijednost tijekom vremenskoj perioda koji
moze biti uzlazni/silazni), sezonalnost, cikluse, odstupanja i sli¢no. Takvi se podaci razli¢itim metodama uklanjaju

pa je lakSe primijetiti dinami¢na vremenska ponaSanja u vremenskom slijedu.

Kako bi se ove dvije metode usporedile, racuna se standardna devijacija predikcijskih greSaka (engl. Root mean-
square error, RMSE). Za LSTM on iznosi 198.448 kod jednog svojstva, a 197.515 kod viSe njih, a za ARIMA-u
209.263. Valja uociti da se javila razlika od gotovo 6% Sto je vrlo znacCajna razlika. Kod LSTM-a gubici su
minimalni. MoZe se zakljuciti da model LSTM bolje odgovara predikciji vrijednosti kriptovalute, Sto se moglo i
pretpostaviti znajuci ¢injenicu da je LSTM dobar za predvidanje ve¢ih fluktuacija u vremenskim slijedovima

podataka, a to svakako vrijedi za volatilnu vrijednost kriptovaluta.

4.3. Prijedlozi za prosSirenje

Nakon Sto su u radu kratko predstavljena znanstvena istraZivanja na temu predikcije, dobro je predstaviti i neke
buduce smjerove u kojima se moZe napredovati, tj. razvijati kvalitetu predikcije pomoc¢u metoda strojnog ucenja
jer, s obzirom na brzinu razvoja i sve vec¢i fokus na ove dvije discipline, njihovo ispreplitanje ¢e biti sve ceSce i
korisnije.

Ranije istraZzene metode u strojnom ucenju i predvidanju se oslanjaju na skupove podataka organizirane u tablice.
prikazati u obliku grafa Sto postaje sve popularnije zbog njihovog integriteta, skalabilnosti i boljih performansi i
ucinkovitosti te Cinjenice da rastu¢a kompleksnost i koli¢ina podataka ne utjeCu negativho na ovakve baze
podataka [46]. Prirodno bi bilo prikazati transakcije u blockchainu kao graf gdje ¢vorovi (eng. node) predstavljaju
adrese, a bridovi (engl. edge) predstavljaju transakcije. Ranije spomenute metode nisu predvidene za rad s takvom
vrstom podataka pa je potrebno naéi druge. U velikim tvrtkama koje u svom radu produciraju mnogo podataka
(Uber, Google) sve se CeS¢e koriste graficke neuralne mreze (GNN, engl. Graph Neural Network) koje se
fokusiraju na modele koji u¢inkovito djeluju na podacima strukturiranim u grafove. Moglo bi se dakle iskoristiti
GNN i ranije opisani graf s transakcijama za uoCavanje utjecaja transakcija (pritok novca i sl.) na vrijednost

kriptovaluta.

Istaknimo da joS jedna situacija moZe izazvati problem kod predikcije. U primjerima istraZivanja najceS¢e su
uzimani setovi podataka u trajanju od nekoliko godina i to za godine kada postoje podaci o svim kriptovalutama
koje su predmet predikcije. Kada bismo radili predikciju za Bitcoin i neku novu kriptovalutu nastalu 2020. godine,
u tom bi slucaju svi podaci o Bitcoinu od 2009. do 2020. ostali neiskoriSteni, a zasigurno bi pridonijeli kvaliteti
predikcije. Takoder, postoji moguc¢nost da je za skup podataka za period od godine dana nedovoljan da bi neuralne

mreZe mogle generalizirati bilo kakvo znanje, odnosno donijeti predikciju [47].

Ovaj problem moguce je rijeSiti koriStenjem generativnih modela. Generativni modeli su modeli koji generiraju
umjetne podatke koji odgovaraju (radeni su prema) distribuciji skupa podataka za uvjeZbavanje (engl. training
dataset). Na taj bismo nacin stvorili nove transakcije koje bi se ponasale u skladu sa prijasnjima te bi spajanjem
stvarnih i generiranih podataka stvorili skup podataka dostatan za uvjeZzbavanje neuralne mreZe. Ovakvi modeli

vec se uspjesno koriste za vremenski povezane skupove financijskih podataka.
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U istraZivanju [38] posebna je paznja posvecena izboru relevantnih svojstava koja i jesu jedna od najvaznijih
komponenti uspjeha metoda strojnog ucenja pa ih je za uspjeSnost predikcije potrebno izvuéi iz blockchaina i Sto
bolje izabrati najrelevantnija svojstva. Dobar izbor je pogotovo bitan jer joS ne postoji dovoljno saznanja kako
koje pojedinacno svojstvo utjeCe na vrijednost, a ne postoji ni konsenzus o najvaznijim svojstvima. Na primjer,
bilo bi mnogo lakSe kada bismo znali da kod predikcije budu¢ih vrijednosti najveéi znacaj ima kapitalizacija

trzista, a ne neko drugo od par desetaka potencijalnih svojstava koja se mogu ekstrahirati iz blockchaina.

Ucenje reprezentacijom (engl. representation learning) fokusira se na automatizaciju ucenja reprezentacija ili
svojstava kojima bi se povecala efektivnost modela. U tom slu¢aju ne oslanja se na manualni izbor svojstava pri
modeliranju, nego se svojstva direktno izvlace iz neoznacenih setova podataka Sto bi u konkretnom slucaju

znacilo da se analizira blockchain i identificiraju se potencijalna svojstva koja bi mogla posluZiti u analizi.

4.4. Potencijalni problemi

Uz sve prednosti strojnog ucenja Cini se da je nemoguce pogrijesiti u predikciji, ali opet, iz samih dosadasnjih
analiza, vidljivo je da nije tako. Za sad ne postoji tehnologija koja bi bila 100% to¢na u predikciji, a i kad bi se
takva situacija dogodila, stav je autora da se to ne bi dobro odrazilo na trZiSte te bi potencijalno imalo negativne
posljedice na cijeli financijski sustav. Postoji nekoliko razloga zbog kojih strojno ucenje nije sasvim precizno u

svojim procjenama.

Strojno ucenje, kao Sto smo mogli vidjeti, moZe na¢i modele koji to¢no predvidaju velik dio kretanja vrijednosti
neke valute. Ipak, moguce su situacije u kojima se u malim dijelovima koji nisu to¢no predvideni dogode velike
promjene. Na primjer, predikcija se radi za svaki sat tokom dana, postoji prepoznatljiv uzorak za 15 sati tokom
kojeg vrijednost poraste za 5%, medutim u 16. satu se, npr. zbog nekog vanjskog uzorka, dogodi nagla promjena i
vrijednost u nekoliko minuta padne, na primjer, viSe od 20%, a Sto model nikako nije mogao predvidjeti
prepoznavsi prethodni uzorak koji se Cak moZe opet pojaviti nakon ovog skoka. Ovaj problem naziva se

pristranost prepoznavanja uzoraka (engl. pattern matching bias) [48].

Slicno se dogada i kod overfittinga, gdje modeli vrlo uc¢inkovito rade sa povijesnim skupovima podataka, ali ne i
sa novim podacima. Zbog toga Sto je model uvjeZban da savrSeno odgovara zadanim podacima, ali ukoliko dode
do promjene u ponaSanju, unatoc tome Sto je za tu promjenu ponovno moguce uociti uzorak, predikcija e nadalje
biti sve nepreciznija. Kako bi se ovaj problem izbjegao potrebno je pronaci generalizirane uzorke na Sto viSe

trZiSta sa razli¢itim uvjetima [48].

Na kraju, ipak je glavna svrha predikcije ostvarenje zarade. Kako bi se to ostvarilo potrebno je predvidjeti i kada
¢e odredena kriptovaluta prestati s rastom S$to je zapravo najveci izazov jer kada postoji trend povecanja
vrijednosti (engl. bull run), osobito ako je on velik i brz kao Sto je Cesto slucaj kod kriptovaluta, najcesce slijedi i
puno brzi i veéi pad. Ako se kriptovalutu proda prerano, gubi se dio zarade, a ako se ona proda prekasno, moguci
su gubici. Covjeku je vrlo tesko predvidjeti kada je pravo vrijeme za prodaju (treba biti §to blize samom vrhu
vrijednosti) jer se Cesto vodi pohlepom koja smanjuje objektivnost. Kod strojnog ucenja ovaj problem ne postoji,

ali zbog iznad opisanih problema nije vjerojatno da ¢e model biti savrSeno uspjeSan u tempiranju prodaje.
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5. Primjene

Na kraju rada ponudit éemo neke primjere koriStenja strojnog ucenja u predikciji iz stvarnog Zivota.

5.1. Alati

Nomics je alat koji nudi analitiku blockchain informacija poput blockchain explorera, ali i izgradnju strategija
upravljanja portfeljem baziranih na strojnom ucenju jer je moguce vidjeti predikcije budu¢ih wvrijednosti
kriptovalute za sedam dana unaprijed i po tome izabrati u koje kriptovalute Zelimo uloZiti. Prikaz za Bitcoin
vidljiv je na Slika 5, gdje crvena linija predstavlja stvarnu, a isprekidana linija procijenjenu vrijednost. Za
predikciju se koristi LSTM algoritam pomoc¢u podataka iz Open-high-low-close-volume (Pocetna vrijednost-
najvisa vrijednost-najniza vrijednost-zadnja-volumen, OHLCV) dijagrama® u obliku svijeca® [49]. Nakon
testiranja alata primijeceno je da toc¢nost predikcije degradira Sto je moguce pripisati overfittingu, ali op¢enito su
rezultati upravljanja cijelim portfeljem bili zadovoljavaju¢i jer unato€ odstupanjima pojedinacnih vrijednosti

predikcije, prosjecni rezultat cijelog portfelja bio je u plusu [50].

Ovaj alat, kao i druge slicne, trebalo bi koristiti s oprezom jer ne mogu garantirati tocnost, ali u svakom slucaju
mogu biti dobar indikator trendova na trzistu i u kombinaciji s drugim faktorima pomoci u ostvarenju Sto veceg

profita.

Bitcoin Chart A ¥ BTC Historical Data CSV

H H H B m B ..
® Price Predictior

Izvor: https://nomics.com/assets/btc-bitcoin#markets , pristupljeno 18. svibanj 2021.

Drugi potencijalno koristan alat je IntoTheBlock koji, za razliku od Nomicsa, generira predvidanja za svaki sat.
Nudi i brojne dodatne sadrZaje poput analize profitabilnosti, indikatora adresa i transakcija te analize profila
investitora koje je moguce izvudi iz blockchaina. Zbog kvalitete grafova i analiza ostvarena su i partnerstva sa
najve¢im burzama kriptovaluta i pretraZivacima poput Binancea, CoinMarketCapa, CoinGecka, eTora i drugih.

Postoji besplatna verzija koja nudi samo neke moguc¢nosti i predikciju ogranicenu na Bitcoin i verzija koja se

5 Dijagram koji se koristi za prikaz kretanja vrijednosti dionice (ili neke druge imovine kojom se trguje) na trzistu
kroz vrijeme. Iz njega je za niz vremenskih intervala moguce iscitati vrijednosti na otvaranju i zatvaranju intervala,
najviSe i najniZe vrijednosti te volumen trgovanja

6 Vrsta grafikona kojeg Cesto koriste trgovci i financijski profesionalci koji ukazuje na cijeli raspon vremena

trgovanja (od pocetne cijene do zakljucne cijene), uz pomo¢ osjencanih pravokutnih oblika
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placa sa rastu¢om listom kriptovaluta [50].

Za pronalazak sloZenih nelinearnih veza izmedu varijabli koje bi bilo teSko prepoznati drugim metodama koriste
se duboke neuralne mreZe za koje se tvrdi da imaju vec¢u sposobnost donoSenja generaliziranih odluka o trZistu u
usporedbi s drugim metodama strojnog ucenja, ali duboke su mreZe skuplje za skaliranje, njihova je izgradnja

sloZena i teSke su za interpretaciju.
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12:00 PM - 1:00 PM  $49,846.02 Down 68.2% May 6 2021 29.2% Apr 23 2021 52.9%

Izvor: https://app.intotheblock.com/predictions/BTC/btcOb60mAvg60m, pristupljeno 2.lipanj 2021.

Na Slika 6 vidljiva je predikcija budu¢ih vrijednosti za Bitcoin koja pokazuje da je prosjecna to¢nost 52.9%.

5.2. Botovi

Internet je vrlo Sirok i pun informacija pa je teSko pronac¢i vjerodostojne podatke o kvaliteti botova, veéina ih se

placa unaprijed i na njihovim se stranicama navode rjeSenja za velikom i brzom zaradom.

Posljednjih godina proces automatizacije postaje sve bitniji i zahvaljuju¢i razvoju alata za automatizaciju sve je
viSe procesa moguce automatizirati. Sve se viSe koriste botovi, automatizirani programi koji obavljaju
ponavljajuce zadatke ucinkovitije od ljudi i time im olakSavaju poslove. Isto vrijedi i za botove za trgovanje
kriptovalutama koji pomo¢u umjetne inteligencije utemeljene na unaprijed odredenim parametrima trguju na
trzistu kriptovaluta. Prednost ovakvog trgovanja je Sto rade ucinkovito i objektivno te u bilo koje doba dana (24/7)

obavljaju trgovanje [51].

Izdvaja se projekt B-cube.ai [52] koji nudi sveobuhvatnu platformu namijenjenu trgovcima kriptovalutama
baziranu na umjetnoj inteligenciji. Platforma je nastala u suradnji sa pariSkim sveuciliStem i postoji opseZna
dokumentacija i plan rada, kao i vlastita kriptovaluta koja ¢e sluZiti za rad platforme. Pomo¢u B-cube.ai-ja trebalo
bi biti moguce koristiti ve¢ gotove botove, izradivati svoje botove koriste¢i ve¢ gotove modele ili uvesti vlastite

algoritme (npr. implementaciju GNN-a) koji bi se koristili u botovima ili prodavali na vlastitoj trZnici (engl.
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marketplace). Postoje¢i botovi na platformi koriste u ovom radu opisane tehnike analize sentimenta na temelju
podataka iz vijesti i druStvenih mrezZa i strojno ucenje kod kojeg svojstva mogu biti povezana sa analizom
sentimenta, podacima o trgovanju ili blockchain informacijama [53]. Ova je platforma nastala 2019. godine,
ponuda pocetne valute (engl. ICO, Initial coin offering) bila je u travnju 2021. pa se njezina Sira primjena tek

ocCekuje u budu¢nosti.
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6. Zakljucak

Prilikom pisanja ovog zavrSnog rada autor je pokuSao ponuditi kratki uvod u svijet kriptovaluta predstavivsi
najvaznije mehanizme i valute. Stav je autora da ¢e blockchain tehnologije u idu¢ih nekoliko desetljeca oblikovati
svijet u kojem Zivimo i da ¢e njihova primjena biti proSirena na sve viSe aspekata naSih Zivota: od poslovnog
svijeta do svakodnevnih kupnji u lokalnom duéanu. Uz ove primjene, ipak je za sad najbitnija primjena
blockchaina u svijetu kriptovaluta. Kako je tema ovog rada predikcija budu¢ih vrijednosti kriptovaluta prvo je bilo
vazno opisati trZiSte i njegovu volatilnost. Tijekom pisanja ovog rada, izmedu travnja i srpnja 2021. godine,
vrijednost Bitcoina pala je sa 64 tisuce dolara na 29 tisu¢a dolara uz najveci dnevni pad od 35%. Ostale relevantne
kriptovalute ponaSale su se gotovo identi¢no ili barem slicno. Kako je autor ve¢ tada bio upoznat s alatima i
metodama strojnog ucenja koje se koriste za predikciju vrijednosti mogu se donijeti neki novi zakljucci. Gledajuc¢i
graf koji prikazuje predvidanja i stvarne vrijednosti kriptovaluta u ranije opisanom alatu Nomics koji koristi
LSTM algoritam, moZemo zakljuCiti da je na dane iznenadnih velikih promjena (o proucavanom periodu te
promjene su padovi) alat zakazao, ali da se njegova ucinkovitost popravlja ¢im se pojavi neka vrsta trenda.
Odnosno, ako dode do pojave negativnog trenda od nekoliko dana algoritam se relativno brzo adaptira (nauci) te
dalje priliéno tocno predvida vrijednosti do iduc¢e velike promjene. Dio ovih situacija moZe se pripisati i
overfittingu i pristranosti prepoznavanja uzoraka. Korisno je, ipak, naglasiti da velike promjene najceS¢e dogadaju
zbog vanjskih i za racunalo nepredvidljivih vijesti (npr. zabrana kriptovaluta u Kini, vijesti o hakerskim napadima
i sl.) te je jako teSko ocekivati da ¢e strojno ucenje koje radi sa ¢vrstim Cinjeni¢nim podacima ekstrahiranim iz
blockchaina mo¢i predvidjeti ovakve situacije. Da bi se poboljSala u€inkovitost kod ovakvih vijesti svakako je
dobro u modele uklopiti i analizu sentimenta javnosti koja bi mogla, ako se pravilno postavi, barem malo
kompenzirati vanjske utjecaje na vrijednost. U veéini radova proucavanih za potrebe pisanja ovog zavrsnog rada
donesen je zakljuCak da je LSTM algoritam najucinkovitiji za predvidanje vrijednosti Sto je bilo moguce i

pretpostaviti jer je njegova ucinkovitost ve¢ dokazana u trgovanju na burzama.

Autor ovog rada vjeruje u strelovit razvoj strojnog ucenja i tehnologija poput big date koje ¢e posljedi¢no svojim
razvitkom omoguciti i sve tocnije predikcije. Kroz sve Siru primjenu i rasprostranjenost kriptovaluta stvarat e se
mnogo viSe blockchain informacija koje ¢e se moci koristiti u predikciji, a sve naprednije neuronske mreze i

algoritmi moci ¢e ih procesuirati Sto bi moglo dovesti do povecanja preciznosti predikcije.

Mogucnost predikcije budu¢ih vrijednosti kriptovaluta koriStenjem blockchain informacija i metodama strojnog
ucenja je sa znanstvene strane i kao analiticki alat (kod procjene kriptovaluta) ve¢ danas prilino dobro razvijena
te daje prilicno toCne rezultate u odnosu na neke starije strategije trgovanja i predvidanja. No, zbog vanjskih
faktora nerealno je ocekivati apsolutnu tocnost i naivno bi bilo misliti da je moguce stvoriti takav algoritam, a

predikciju kod trgovanja treba gledati kao pomoc¢, a ne jedino rjeSenje.
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