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Michal Augustyn Bilinski

Thema der Arbeit

Konzeption und Implementierung einer Software, die Handelsinformationen von Kryp-
toborsen als Datenstrome verarbeitet und iiber Arbitragemdoglichkeiten informiert.
Stichworte

Kryptowdhrung, Arbitrage, Data Mining, neural network

Kurzzusammenfassung

In dieser Arbeit wird der Entwurf und die Implementierung einer Software vorgestellt,
die Handelsinformationen von Kryptoborsen als Datenstrome verarbeitet und Informatio-
nen {iber Arbitragemdglichkeiten liefert. Ein rekurrentes neuronales Netzwerk versucht,
die Wahrungspaare mit den haufigsten Arbitragemdoglichkeiten zu identifizieren, um die
Datenstrome des Systems zu filtern. Verschiedene Handelsdaten werden fiir die Vorher-
sage gruppiert und ausgewertet. Das Forschungsergebnis zeigt, dass die Genauigkeit des

neuronalen Netzes sehr gering ist.

Michal Augustyn Bilinski

Title of Thesis

Design and implementation of software that processes trading information from crypto

exchanges as data streams and informs arbitrage opportunities.

Keywords
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Abstract

This paper presents the design and implementation of software that processes trading
information from crypto exchanges as data streams and provides information about arbi-

trage opportunities. A recurrent neural network attempts to identify the currency pairs
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with the most frequent arbitrage opportunities to filter the system’s data streams. Diffe-
rent types of trading data are grouped and evaluated for prediction. The research result

shows that the accuracy of the neural network is very low.
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1 Einleitung und Motivation

Heutzutage ist es durchaus iiblich, Daten in Form von Bildsequenzen zu finden. Mithil-
fe von neuronalen Netzen konnen Vorhersagen iiber das néchste Bild gemacht werden.
Ziel dieser Arbeit ist es zu untersuchen, ob sich auch abstrakte Dinge als Bilder darstel-
len und vorhersagen lassen, in diesem Fall Borseninformationen. Es wird untersucht, ob
die Technik des langen Kurzzeitgeddchtnisses in faltbaren neuronalen Netzen (englisch:
Convolutional LSTM, kurz: ConvLSTM) erfolgreich bei der Gestaltung eines Arbitrage-
Systems eingesetzt werden kann. Das neuronale Netz soll selektiv {iber die Daten der
Kryptoborsen operieren und nur die vielversprechendsten Wahrungen auswéhlen. Die
Daten flieken als Datenstrom durch das System, was eine deklarative Verarbeitung der
Daten ermoglicht.|6, vgl. Kapitel 3.1.1.]

1.1 Triangulare Arbitrage

Unter Arbitrage versteht man im Allgemeinen die Ausnutzung einer Fehlbewertung auf
dem Markt.|16, vgl. S. 234-235| Trianguldre Arbitrage (auch Dreiecksarbitrage) ist eine
Handelstechnik, die darauf abzielt, von einer Preisdiskrepanz zwischen drei verschiedenen
Waéhrungspaaren an derselben Borse zu profitieren. Bei der Dreiecksarbitrage wird die
Preisdifferenz zwischen einem berechneten Kreuzkurs eines Wahrungspaares und seinem
tatséchlichen Kurs ausgenutzt. Der Kreuzkurs wird mithilfe von zwei anderen Wahrungs-
paaren berechnet. Wenn es eine Diskrepanz zwischen dem berechneten Kreuzkurs und
dem tatsdchlichen Wert eines Wahrungspaares gibt, kann der Umtausch durch alle drei
Wihrungspaare nacheinander zu einem Gewinn fithren.[1, vgl.| Eine detaillierte mathe-
matische Erkléarung findet sich in Unterabschnitt 3.2.2.

Arbitrage ist etwas, das seit Jahren auf den Devisenmérkten praktiziert wird und auch auf
die Kryptowadhrungsmérkte angewendet werden kann. In einem effizienten Markt ist Ar-

bitrage hart umkdmpft und laut Literatur kaum oder gar unmdoglich, deshalb wird sie
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auch als Heiliger Gral der Finanzen bezeichnet.|[16, vgl. S. 234-235| Ein effizienter Markt
wiirde bedeutet, dass jede neue Information bei der Bildung des Marktpreises beriicksich-
tigt ist. Der Markt hingegen sei gerade effizient genug, um die Anleger fiir ihre Kosten
und Risiken zu entschéadigen. Einer der Implikationen der Markteffizienzhypothese sei die
Existenz von Arbitrage.[16, vgl. S. 233ff] Sobald die Arbitrage eingelost wurde, besteht
die Preisdiskrepanz nicht mehr und ist somit fiir alle anderen Marktteilnehmer nicht
mehr einlésbar. Folglich kann die Arbitragemoglichkeit nur von einem Marktteilnehmer

gewinnbringend aufgelost werden.

Theoretisch ist Arbitrage risikofrei und der Arbitrageur triagt somit kein Risiko. Drei-
ecksarbitrage ist risikofrei, weil die Arbitrage theoretisch direkt umgesetzt wird und die
Transaktionsprozesse zu erwarteten Kursen stattfinden. Die Arbitrage wird lediglich vom

schnellsten Arbitrageur wahrgenommen.|[24, vgl.|

1.2 Maschinelles Lernen

In dieser Thesis wird ein neuronales Netz vorgestellt, das eine Auswahl von Wahrungs-
paaren vornimmt, um Computerressourcen zu sparen und damit die Latenzzeit der Ana-
lysedaten zu verringern. Das neuronale Netz hat die Aufgabe, die Anzahl der positiven
Kreuzkurse fiir ein zukiinftiges Zeitintervall vorherzusagen. Um diese Zeitreihenanalyse
moglicherweise zu verbessern, werden weitere abhéangige Kursdaten als zuséatzliche Merk-
male zu den Eingabedaten des neuronalen Netzes hinzugefiigt. Um dies zu ermdglichen,
werden die Handelsdaten Zeitfenstern zugeordnet, am Beispiel von [26]. Die Handelsda-
ten sind jeweils mit den drei Symbolen der Dreiecksarbitrage verbunden. Ziel ist es, die
gegenseitige Beeinflussung von Kreuzkursvorkommen sowie deren andere Eigenschaften

unter einem raumlichen Aspekt zu untersuchen.

1.3 Datenstromverarbeitung

In dem vorgestellten System werden die Borsendaten in Datenstromen verarbeitet. Bei
der Datenstromverarbeitung wird der kontinuierliche Datenstrom ohne Unterbrechung

verarbeitet. Dies hat den Vorteil, dass ein Analyseprozess zeitnah auf den eingehenden
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Daten durchgefiihrt wird, ohne dass die Daten zuvor aggregiert werden miissen. Je lan-
ger die Aktionszeit zwischen Datenentstehung bzw. Dateneingang und Datenanalyse ist,
desto hoher ist der Wertverlust der Analyseergebnisse.[5, vgl. S. 59-60|

Jede Form von Daten kann als Datenstrom beobachtet werden. Dabei spielt es keine
Rolle, ob die Daten aus einer Datenbank, Maus-/Tastaturinteraktionen, einer statischen
Konfiguration oder einer externen Quelle stammen. Der Datenerzeuger informiert den
Beobachter, wenn er eine Nachricht erzeugt.|6, vgl. Kapitel 1.5.] [6, vgl. Kapitel 1.5.1.]
In der Datenstromverarbeitung wird das Beobachtermuster verwendet, welches ein Ent-
wurfsmuster der Softwareentwicklung ist. Das Beobachtermuster gehort zur Kategorie
der Verhaltensmuster und wird verwendet, um Informationen an den interessierten Be-

obachter weiterzugeben, wenn sich das beobachtete Objekt andert. |8, vgl.|

Deklaratives Programmierparadigma

Bei der praktischen Umsetzung dieser Arbeit wird die reaktive Programmierung verwen-
det. Die reaktive Programmierung folgt dem Konzept des deklarativen Programmier-
paradigmas. Bei diesem Stil werden die Programmanweisungen als Beschreibung dessen
gegeben, was der Programmierer als Ergebnis erreichen mochte. |6, vgl. Kapitel 3.1.1.] Die
reaktive Programmierung bildet den Mechanismus, um Nachrichten in einem reaktiven
System zu verarbeiten und sie an die Verarbeitungskette der Anwendung weiterzulei-
ten. Asynchrone Kommunikation erméglicht es den Empféangern, nur dann Ressourcen
zu verbrauchen, wenn sie aktiv sind, was zu einem geringeren System-Overhead fiihrt. |6,
vgl. Kapitel 1.3.][2, vgl.| Die Reaktionsfahigkeit ist der wichtigste Aspekt. Ein reaktions-
fahiges System verwendet asynchrones Nachrichteniibermittlung, um Komponenten zu
entkoppeln.|6, vgl. Kapitel 1.3.4.]

1.4 Ziele

1.4.1 Automatisiertes System

Das System ermittelt, welche Symbole die héchste Wahrscheinlichkeit fiir eine Dreiecks-
arbitrage aufweisen. Die ausgewihlten Symbole kénnen dann verwendet werden, um die
Echtzeitdatenstrome zu filtern, noch bevor das System die Borsendaten weiter auf Arbi-

trage untersucht.
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1.4.2 Vorschlag fiir die Vorhersage von Kreuzkursvorkommen

Das in [26] verwendete Deep Learning Framework hat gute Eigenschaften fiir die Vorher-
sage von Autounféllen. Erstens erkennt das ConvLSTM zeitliche Autokorrelationen und
zweitens berticksichtigt der Faltungsoperator lokale raumliche Eigenschaften|26, vgl.]. In
dieser Arbeit wird untersuchen, ob dies auch fiir eine Kreuzkursvorhersage mit den zu-

gehorigen Symbolen und anderen Handelsdaten gilt.

1.5 Gliederung

Die Thesis ist in 7 Abschnitte aufgeteilt. Einige der Abschnitte sind wiederum in Unter-
abschnitte aufgeteilt.

Kapitel 2 stellt die verwandten Themen vor, auf denen dieses Werk aufbaut. Kapitel 3
stellt die gesammelten Daten und die Formalisierung des Problems vor. Kapitel 4 stellt die
Eigenschaften der Eingabedaten vor, welche das kiinstliche neuronale Netz berticksichtigt.
Kapitel 5 stellt die Losung fiir die Datenstromfilterung durch Selektion vor. Die Kapitel 6
stellt die Implementierung des Systems vor. Kapitel 7 stellt die Leistung des ConvLSTM
flir die Vorhersage vor. Kapitel 8 zieht die Schlussfolgerung aus den Messergebnissen und
beantwortet die Frage, inwieweit die Kreuzkursvorhersage als réumlich-zeitliches Problem

formuliert werden kann.



2 Verwandte Arbeiten

Vorhersage von Verkehrsunfillen auf der Grundlage heterogener raumlich-
zeitlicher Daten: In dieser Arbeit wird eine detaillierte Studie iiber das Problem der
Verkehrsunfallvorhersage unter Verwendung des kiinstlichen neuronalen Netzes Convo-
lutional Long-Short-Term Memory (ConvLSTM) durchgefiihrt. Diese Arbeit zeigt, dass
Deep Learning-Techniken wie ConvLLSTM vielversprechende Losungen fiir die Vorhersage
von Verkehrsunfillen sind, wenn einzigartige Dateneigenschaften wie die rdumliche Hete-
rogenitdt gut behandelt werden. Um der rdumlichen Heterogenitat zu begegnen, werden
die rdumlichen Beziehungen der Strafen, sowie andere Parameter in die Eingabedaten

des neuronalen Netzes hinzugefiigt.[26, vgl.|

Ein Katalog von Stromverarbeitungsoptimierungen: Dieser Artikel ist wie ein
Katalog aufgebaut, um die Terminologie in Bezug zur Datenstromoptimierung zu kon-
solidieren, dhnlich wie ein Katalog zu Entwurfsmustern. Die Grundlage dieser Arbeit
bildet das Phénomen, dass die Datenrate im Verhéltnis zur Rechenleistung hoch ist und

Wartezeiten bei der Datenstromverarbeitung entstehen konnen.[10, vgl. S. 5-6]

Um die Datenstrome in der vorgeschlagenen Anwendung zu optimieren, wird das in
[26] vorgeschlagene Deep Learning Framework als selektiver Operator verwendet, um die

Borsendaten wihrend der Datenstromverarbeitung zu filtern.



3 Ubersicht

In diesem Abschnitt werden die gesammelten Daten vorgestellt und die Formulierung des

Problems erldutert.

3.1 Quellen der Daten

Fiir die Herkunft der Echtzeitdaten wird die Gemini WebSocketAPI! verwendet. Alle

Daten haben einen zugeordneten Zeitstempel.

Orderbuch: In einem Orderbuch werden alle Kauf- und Verkaufsauftrége gesammelt.
Orderbiicher gibt es fiir alle borsengehandelten Wertpapiere. Ein Orderbuch wird entwe-
der der Ankaufs- bzw. der Verkaufsseite zugeordnet.|[22, S. 415]

Balkenchart: Ein Balkenchart enthélt Preisinformationen zu einem Wéahrungspaar fiir
ein festes Intervall (z.B.: 1-miniitiges, 5-miniitiges, usw.), welche den Einstiegs- und Aus-
gangspreis in das Intervall bzw. aus dem Intervall, sowie dem hochsten bzw. niedrigsten
Wert innerhalb des Intervalls enthélt.|21, vgl.|

Handelsabschluss: Ein Handelsabschluss findet genau dann statt, wenn ein neues Kauf-
oder Verkaufsgeschéft auf dem Markt ausgefiihrt wird. In diesem Fall werden die Symbole
auf dem Spotmarkt der Kryptobdrse Gemini gehandelt. Einem Handel werden der Preis
und die Menge sowie die Information, ob es sich um einen Kauf oder einen Verkauf

handelt, zugeordnet.[15, vgl.|

Kreuzkurs: Wechselkurs zweier Wahrungen, der sich aus den Wechselkursen dieser bei-
den Wihrungen gegeniiber einer dritten Wéahrung ergibt; z. B. der Kurs des Euro gegen-
iiber dem Dollar, errechnet aus den Kursen des US-Dollars gegeniiber dem Euro und des
US-Dollars gegeniiber dem Dollar.|23, vgl.| Der Kreuzkurs ist ein aus den Orderbiichern

errechneter Wert.

'Quelle: https://docs.gemini.com/websocket-api/ Zugriffsdatum: 10.02.2022



3 Ubersicht

3.2 Formulierung des Problems

3.2.1 Vorhersage

Die mathematische Beschreibung des Problems orientiert sich an der Problemformulie-
rung in [26]. Die Vorhersage von positiven Kreuzraten wird als ein rdumlich-zeitliches
Problem formuliert, bei dem sowohl die Eingabe- als auch die Ausgabedaten rdumlich-
zeitliche Sequenzen sind. Hierbei ist wichtig zu erwéhnen, dass die eingesetzten Zeitrei-
henwerte in feste Intervalle iiberfiihrt werden. Dies hat das Ziel, moglichst viele Daten
in die Vorhersage homogen miteinzubeziehen, weil einem Intervall keine kontinuierlichen
Daten zugeordnet werden kénnen. Vorgeschlagen wird ein rdumliches Raster S mit d x d,
in welchem jeder Rasterquadrant in S einem Symboldreieck zugeordnet wird. Ein mog-
liches Symboldreieck ist in Unterabschnitt 3.2.2 angegeben. Das ConvLSTM-Netz ist in
der Lage, raumlich-zeitliche Korrelationen d iibergreifend zu erfassen. Werden 100 Drei-

ecksarbitragen betrachtet, so ist das Raster beispielsweise 10 x 10 Quadranten grofs.

In diesem Problem soll das Modell die Anzahl von positiven Kreuzkursen fiir jeden Ras-
terquadranten in S fiir ein zukiinftiges Zeitfenster vorhersagen. Die Zeitfenster kénnen
dabei ein beliebiges Intervall haben. Der Wert von d und ¢ ist frei wahlbar. In dieser
Thesis ist das Zeitfenster ¢ jedoch als 1 Minute definiert und der Wert von d ist 2.
Zeitlich-variable Merkmale, wie Kurspreise und Handelsdaten sind fiir das Zeitfenster
t nicht verfiigbar bis ¢ abgeschlossen ist. Von daher werden nur Eigenschaften aus den

Zeitfenstern vor ¢ bis hin zu t — 1 zur Vorhersage der Kreuzkurse in Betracht gezogen.

Abbildung 3.1: Diese Abbildung zeigt das Raster der Symboldreiecke. Jedem Feld ist ein
Symboldreieck, das Kreuzkursvorkommen, sowie die zugehorigen Han-
delsdaten als zusétzliche Eigenschaften zugeordnet.

Gegeben:
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e ein raumlich-temporales Feld S xT', in welchem S = s1, s9, ..., s, ein rdumliches
Raster ist, und T = tq, o, ..., t,, das Zeitfenster fiir die Untersuchungsperiode

ist, aufgeteilt in gleichlange Zeitfenster

e cin 3D Tensor mit positivem Kreuzkurs C, in welchem C(s,t) die Anzahl der

positiven Kreuzkurse s € S wéihrend des Zeitfensters ist t € T’

e eine Liste m Feature Tensoren F' = f1, fa, ..., fm, in welchem fj, ein dreidimen-
sionaler Tensor ist, der das entsprechende Attribut in jedem Gitter s; wahrend

jeden Zeitfensters t aufzeichnet

e cin Trainingsdatensatz Dypqin = C(S,t), F(S,t), in welchem ¢ € T}qip, und
ein Testdatensatz Dyest = C(S,t), F(S,t), in welchem ¢ € Tiegs

zu Finden:

e cin Modell, welches C(s,t) fiir jedes t € Tiest vorhersagt.
Ziel:

e den Vorhersagefehler minimieren
Einschréankungen:

e Abhéngigkeiten zwischen C' und F' variieren raumlich

e F(S,t;) ist fur die Vorhersage von C(S,t;),t; € Tiest nicht verfiigbar

3.2.2 Kreuzkursberechnung

Im folgenden Beispiel wird die Kreuzkursberechnung fiir die drei Wahrungen USD, BTC
und LTC betrachtet. Die Symbole lauten USD-LTC, USD-BTC und BTC-LTC. Gehen
wir davon aus, dass ein Handler zunéchst Dollar (USD) hélt. Eine Mdoglichkeit, die Arbi-
trage auszunutzen, bestiinde darin, eine Reihe von Transformationen durchzufiihren, die
diese 3 Wahrungen einschliefen [25, vgl. S. 344, vgl. S. 174-177][7, vgl. S. 1105-1123]:

USD — BTC — LTC — USD (3.1a)
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Die eine Moglichkeit fiir die drei Wahrungspaare wére BTC fiir USD zu kaufen, dann LTC
fir BTC zu kaufen und anschliesend LTC fiir USD zu verkaufen:

1
t) = Rpiq(USD/BTC, 1) - Ryq(BTC/LTC, ¢t -1 2

Ist der Kreuzkurs a; grofer als 0 und hoher als die Gebiihren aller Transaktionen ei-

ner Arbitrage, ist die Arbitrage profitabel.

Der alternative Ansatz ware:

USD — LTC — BTC — USD (3.3a)

Die andere Moglichkeit fiir die drei Wahrungspaare wéare LTC fiir USD zu verkaufen,
dann LTC fiir BTC zu verkaufen und BTC fiir USD zu kaufen:

1 1
- : a(USD/BTC, ) —1 (3.4
2(t) = USD/ITC. 1) R (BTC/ITC, 7y~ Fia(USD/BTC 1) (34a)




4 Extraktion der Eigenschaften

Fiir jedes Zeitfenster werden die gesammelten Datensidtze mit (S,¢;) gepaart, um die

Liste der benétigten Eigenschaften zu erzeugen.

4.1 Zeitinvariante Eigenschaften

In diesem Fall gibt keine Zeitinvarianten Eigenschaften.

4.2 Zeitvariante Eigenschaften

Kreuzkursvorkommen-Eigenschaft (CC): Die Anzahl aller positiven Kreuzkursvor-

kommen.

Orderbuch-Eigenschaften (OB): Die Orderbuchdaten werden OB(s;,t) aus dem
Durchschnitt des totalen Orderbuchwertes eines Wahrungspaares im Intervall ¢ berech-

net. Dies resultiert in 16 Eigenschaften.

Balkenchart-Eigenschaften (K P): Balkenchart-Kerzen sind Grofen, die kontinuier-
lich weiterlaufen. Fiir die Balkenchart-Eigenschaften werden die laufenden Durchschnitte
der drei Wahrungspaare 1-miniitig gemessen, auf das Zeitintervall ¢ gemittelt und als Ei-

genschaft extrahiert. Dies resultiert in 15 Eigenschaften.

Handelsabschluss-Eigenschaften (7): Auch hier wird der Schnitt fiir das Zeitintervall
t fiir die Handelsgrofse und Handelspreis in Verkaufs- und Ankaufrichtung gebildet. Dies
ergibt 12 Eigenschaften.

10



4 Extraktion der Eigenschaften

4.3 Zusammenfassung der Eigenschaften

Es sind 46 Eigenschaften aufgestellt, welche in 4 Kategorien unterteilt sind:
Kreuzkursvorkommen-Eigenschaft (CC) (1 Eigenschaft), Orderbuch-Eigenschaften
(OB) (16 Eigenschaften), Balkenchart-Eigenschaften (K P) (15 Eigenschaften) und
Handelsabschluss-Eigenschaften (7') (12 Eigenschaften). Jede Eigenschaft wird in einen

drei-dimensionalen Tensor 2 x 2 x 1 umgewandelt.

11



5 Ansatz der ConvLSTM basierten

Datenselektion

In diesem Abschnitt wird die Losung fiir die Gesamtarchitektur, sowie fiir die Vorher-
sage von Kreuzkursvorkommen vorgestellt. Zunéchst wird die grundlegende Architektur
erklart, gefolgt von der Funktionsweise des ConvLSTM. Es ist wichtig zu verstehen, dass
nicht die Gréfke des Kreuzverlaufs vorhergesagt wird, sondern die Haufigkeit des Auf-
tretens eines positiven Kreuzverlaufs fiir ein zukiinftiges Intervall ¢. Der Kreuzkurs wird

dann mit der Formel berechnet, die in Unterabschnitt 3.2.2 erldutert ist.

5.1 Systemablauf

Die erste Komponente des Systems ist das Data-Mining. Auf der Grundlage der ge-
sammelten Daten trifft das System Vorhersagen, mit wessen Resultat das Data-Mining
gezielt die Borsendaten abfragen kann. Somit sind die Eingabe und auch die Ausgabe des
Systems Symbole. Das Grundprinzip wird von Abbildung 5.2 abgebildet. Die Optimie-
rung des Arbitrage-Systems erfolgt durch das Filtern von Symbolen durch das neuronale
Netz.

Abbildung 5.1

12



5 Ansatz der ConvLSTM basierten Datenselektion

Wie in Kapitel 4 erwéhnt, werden fiir jedes Symbol mehrere Daten von der Borse angefor-
dert. Diese werden im Schritt der Datenverarbeitung zusammengefiigt und zu Eingabeda-
ten des ConvLLSTM verarbeitet, wie im Schritt der Datenverarbeitung in Abbildung 5.2

zu sehen ist.

Die Eingabedaten werden zu Sequenzen zusammengefasst, um eine Minute verschoben
und tiber die Zeit in das ConvLSTM eingegeben (siehe Abbildung 5.4). Das ConvLSTM
wiederum liefert eine Sequenz mit der Vorhersage, aus der dann die profitabelsten Wah-
rungen fiir die Dreiecksarbitrage ausgewéhlt werden. In Kapitel 7 wird das Experiment

fiir neun Wahrungspaare und vier Symboldreiecke durchgefiihrt.

5.2 Gefaltetes langes Kurzzeitgedachtnis

Ein rekurrentes neuronales Netz (Abkiirzung: RNN) ist eine Art von neuronalem Netz,
das sich gut fiir Zeitreihendaten eignet. Ein rekurrentes neuronales Netz verarbeitet
Zeitreihen inkrementell und behélt einen internen Zustand bei, der die Informationen,

die es bisher gesehen hat, zusammenfasst.|9, vgl.|

Das kurze Langzeitgedichtnis (Abkiirzung: LSTM) ist eine Art von rekurrenten neuro-
nalen Netzen, die fiir ihre gute Leistung bei der Verarbeitung von Zeitreihendaten mit
zeitlicher Autokorrelation bekannt ist. Eine Zelle in einem LSTM-Netz besteht aus einer
Speicherzelle, einem Eingangstor, einem Merk- und Vergesstor und einem Ausgangstor.
Gedéchtnis- und Vergessensfiahigkeit werden durch Anpassungen der zellinternen Ge-

wichtsfunktionen an die Trainingsphase verbessert.|20, vgl.|

Das ConvLSTM-Modell ist eine Abwandlung des LSTM, um den rdumlich-zeitlichen
Aspekt des Problems zu beriicksichtigen, das erstmals fiir die Niederschlagsvorhersage in
[20] eingefiihrt wurde. Jede Eingabesequenz in das ConvLSTM-Netzwerk wird als vier-
dimensionaler rdumlicher Vektor formuliert. Das Model ist in Gleichung 5.1 formuliert.

Das * kennzeichnet den Faltungsoperator und o kennzeichnet das Hadamardprodukt.|20,

vgl.]

it = O'(Wm * Xt + Wh,’ * ht—l + bz) (51&)
Z't:O'(fo*Xt+th*ht71+bf) (51b)
it = 0(Wao % Xt + Who * hy—1 + b,) (5.1c)
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5 Ansatz der ConvLSTM basierten Datenselektion

Abbildung 5.2: Systemkonzept fiir den Data-Mining-Teil des Systems. Aus den gesam-
melten Daten werden Eigenschaftsraster generiert. Diese dienen als Basis
fiir die Erzeugung der Eingabedaten fiir den Teil des maschinellen Ler-
nens.

14



5 Ansatz der ConvLSTM basierten Datenselektion

Ci = fi0Ci1 + iy o tahn(Wae % Xy + Wie % hy_1 + be)o (5.1d)

hi = o, o tanh(Cy) (5.1e)

In der Gleichung sind 4, f; und o; die Ausgaben des Eingangs-, Ausgangs- und Merk-
bzw. Vergesstor fiir den Zeitpunkt t. C; ist die Zellenausgabe fiir den Zeitpunkt ¢. h; ist

der versteckte Zustand der Zelle zum Zeitpunkt ¢.

Abbildung 5.3: Die innere Struktur einer ConvLSTM Zelle. Quelle: [26].

5.3 Modell fiir die Vorhersage des Kreuzkursvorkommens

Bei der raumlich-zeitlichen Vorhersage, z. B. bei den Verkehrsunfillen[26], gibt es nur
eine einzige abhangige Variable, aber keine anderen Merkmale. Die Eingabe X sind die
historischen Werte der abhéngigen Variable. In diesem Problem sind zusétzliche Merk-
male eingebaut und dem Netz zugefiihrt. Daher sind die Eingabedaten in diesem Problem
3-dimensional.[20, vgl.| Die Parameter X; und hy—; in den obigen Formeln sind dreidi-

mensionale Tensoren und keine zweidimensionalen Bilder wie in [20].

Das ConvLSTM-Modell besteht aus vier gestapelten ConvLSTM-Schichten, wobei jede
Schicht 46 Filter enthélt, um rdumliche Merkmale aus den Eingabedaten und der Aus-
gabe der vorherigen Zeitschritte zu extrahieren. Zwischen zwei ConvLSTM-Schichten
wird eine Batch-Normalisierungsschicht eingefiigt, um den Trainingsprozess weiter zu

beschleunigen.

15



5 Ansatz der ConvLSTM basierten Datenselektion

Abbildung 5.4: Die Struktur eines ConvLSTM-Modells, dessen Struktur auf [26] basiert.

16



5 Ansatz der ConvLSTM basierten Datenselektion

Training und Testen: Jede Trainingssequenz besteht aus 60 Minuten, wobei die letzten
30 Minuten auf den Daten der ersten 30 Minuten basieren (die letzten 30 Minuten sind um
1 Minute gegeniiber den ersten 30 Minuten verschoben). Alle Eigenschaftstensoren der 30
Minuten werden in das ConvLSTM eingegeben. Da die 1-miniitigen-Balkencharts einen

kontinuierlichen Datensatz liefern, definieren sie auch das Intervall in dieser Arbeit.

Das Modell generiert die Vorhersage fiir jeweils eine Minute ¢, basierend auf allen Eigen-
schaften bis zur Minute ¢ — 1. Anschliefend wird die Grundwahrheit C'(5,t) als Eingabe
zur néachsten Vorhersage C(S,t+ 1) verwendet. Wichtig ist, dass wir keine Eigenschaften
fiir Minute ¢ benutzen, weil wir davon ausgehen miissen, dass die Eigenschaften noch
nicht verfiighar sind bevor die Minute ¢ zu Ende ist. Alle Eigenschaften, die in Kapitel 4
beschrieben sind, werden normalisiert, bevor sie verwendet werden. Als Verlustfunktion

wird, wie auch in [26] die Kreuzentropie verwendet:

Loss = — ZTS¢ log Pyt + (1 — Ts¢)log(1 — Psy)

st

wo T und Ps; die Grundwahrheit und die vorhergesagte Raster an Stelle s zum Zeit-

punkt t darstellen.

Zu Vergleichszwecken wird auch der mittlere quadratische Fehler in Kapitel 7 als Ver-

lustfunktion verwendet.

Abbildung 5.5: Jedes Feld im Raster stellt eine Kombination aus drei Wahrungspaaren
dar. Jedes Feld besteht aus 46 Eigenschaften.
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5 Ansatz der ConvLSTM basierten Datenselektion

5.4 Datenstromfilterung

Das Datenaufkommen wird dadurch reduziert, dass ausschliefslich die Bérsendaten abge-
hort werden, die am Mehrteil zukiinftiger Arbitragen beteiligt sind. Ermdglicht wird dies
durch den Einsatz von Operator-Neuanordnung.[10, S. 5-6]

Abbildung 5.6: Ein selektiver Operator im Vorfeld, um Daten friihzeitig zu filtern. Quelle:
[10, S. 5-6].

In Abbildung 5.6 steht A fiir die Suche nach Arbitrage {iber den Datenstromen und B fiir
die ConvLSTM, welche die Datenstrome in Hinblick auf das Vorkommen von Arbitrage
schitzt. Wenn A vor B komm, dann verarbeitet A, unabhéngig von der Selektivitidt von
B, alle Daten und B 50 % der Daten, sodass sich die Leistung effektiv nicht dndert. Wenn
B vor A kommt, dann verarbeitet B alle Daten, aber die Menge der von A verarbeiteten
Daten wird durch die Selektivitdt von B bestimmt, und der Gesamtdurchsatz ist héher,
wenn B mehr Daten ablehnt.|[10, vgl. S. 5-6]
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6 Implementierung

6.1 Uberblick

Das Arbitrage-System besteht aus einem Data-Mining-Teil und einem Teil fiir das ma-
schinelle Lernen. Der Teil fiir das maschinelle Lernen arbeitet mit historischen Daten,
wohingegen der Data-Mining-Teil auf Echtzeitdatenstromen arbeitet. Beiden Teilen sind
Aufgaben untergeordnet. Der Data-Mining-Teil besteht aus dem Abonnieren der Bor-
sendaten, der Berechnung der Arbitrage und der Auswertung der Effizienz, sowie der
Datensicherung. Der Teil fiir das maschinelle Lernen besteht aus der Datenaufbereitung,

der Erstellung des neuronalen Netzes, des Modell-Trainings und der Modell-Tests.

Die eingesetzten Bibliotheken werden anhand der Prozessschritte genauer erlautert. Fiir
die Implementierung wird die Sprache Python innerhalb eines Jupyter Notebooks! ver-
wendet. Das Jupyter Notebook ermdglicht interaktive wissenschaftliche Datenauswertung
und wissenschaftliche Berechnungen, und eignet sich deshalb sehr gut fiir die Umsetzung

des Systems.

6.2 Prozessschritte: Data-Mining

6.2.1 Konfiguration aller Pipelines

Die Verarbeitungsdatenpipelines werden zu Beginn der Programmausfiihrung einer fes-
ten Anzahl von Threads zugeordnet. Dies wird mit der Scheduler-Konfiguration festgelegt
(siehe Listing 6.1). Fiir eine optimale Ressourcenzuweisung wird zunéchst die Anzahl der
Threads ermittelt und dann an den ThreadPoolScheduler iibergeben. So wird jeder Ver-
arbeitungspipeline mindestens ein Thread zugewiesen. Die Idee dahinter ist, dass es nie

mehr Datenstrome als Threads gibt, damit die sich Datenpipeline keine Threads teilen

'Quelle: https://jupyter.org/. Zugriffsdatum: 30.1.2022
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miissen und die Verarbeitungslatenz so gering wie moglich bleibt.[4, vgl.| Da das ver-
wendete Computersystem 22 Threads verfiigt, werden nur sieben Symbole aus der Borse
zur weiteren Verarbeitung verwendet. Da es im Quellcode sieben Verarbeitungspipelines
gibt, werden die Ressourcen optimal auf alle Threads verteilt.

optimal_thread_count = multiprocessing.cpu_count ()

pool_scheduler = ThreadPoolScheduler (optimal_thread_count)

Listing 6.1: Ermittlung der Threadanzahl und Konfiguration des Thread-Pools.

6.2.2 Auswahl der Symbole

Wenn der Teil fiir das maschinelle Lernen keine Symbole vorschlégt, arbeitet der Data-
Mining-Teil mit den an der Borse gelisteten Symbolen.
def select_symbols (other_symbols) :
if other_symbols:
return other_symbols
else:
base_url = "https://api.gemini.com/v1l"
response = requests.get (base_url + "/symbols")

return response. json ()

symbols = select_symbols (None)

symbols = symbols[:16]

Listing 6.2: Auswahl der Symbole

6.2.3 Data-Mining

Mithilfe der Funktion tri pair generator werden aus den Wahrungspaaren moglichst
viele Symboldreiecke gebildet. FEin Beispiel fiir ein solches Dreieck findet sich in Unter-
abschnitt 3.2.2.

def tri_pair_generator (pairs):

all _pair_combinations = list (itertools.permutations (pairs, 3))

for permutation in all_pair_combinations:

match = f"{a_match} {b_match}{c_match}{a_match} {c_match}{b_match}"
if re.fullmatch(match, "".join(list (permutation)), re.IGNORECASE) :
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arbtirage_tri_pair.append(tri_pair)

return

3 generated = tri_pair_generator (symbols)

triangular_pairs = generated["tri_pairs"]

symbols = generated["used_symbols"]

Listing 6.3: Generierung der Symbol-Dreiecke

Der Algorithmus erstellt zunéchst alle méglichen Kombinationen aus allen Symbolen und
priift dann mittels Mustervergleich, ob die Permutation mit einer Symbolkombination fiir
eine Dreiecksarbitrage tibereinstimmt. a,,q¢cp ist die Hauptwahrung des ersten Symbols,
bmateh st die Fremdwéhrung des ersten Symbols, und c¢aten ist die Hauptwidhrung des
zweiten Wahrungspaares. Damit die Symbolkombination ein Dreieck bildet, muss also

das folgende Muster mit der Symbolkombination iibereinstimmen:

match = Qmatch bmatch Cmatch@matchCmatch bmatch

Die gefundenen Kombinationen werden in der Variable triangular pairs gespeichert.
Die verwendeten Symbole werden zusétzlich gespeichert und {iberschreiben dabei die
Variable symbols, da es moglich wire, dass nicht alle Symbole aus Unterabschnitt 6.2.2
in den erzeugten Kombinationen aus triangular pairs vorkommen. Folglich gibt es auch

keinen Grund, Daten zu diesem Symbol bei der Bérse anzufordern.

6.2.4 Abonnement von Borsendaten als Datenstrom

Jede Borse stellt eine Schnittstelle zum Abonnieren ihrer Orderbiicher bereit. Die emp-
fangenen Daten werden in ein einheitliches Datenmodell iiberfiihrt und als Datenstrémen
verdffentlicht. Fiir jedes Wahrungspaar der Dreiecksarbitrage gibt es einen Datenstrom.
def order_book_listener () :

def on_subscribe (observer, scheduler=None):

def on_message (ws, message) :

observer.on_next (message)
ws = websocket.WebSocketApp (f"wss://api.gemini.com/vl/mulimarketdata?

symbols={’,’ .join (symbols) }?top_of_book=true", on_message=on_message)

ws.run_forever (sslopt={"cert_regs": ssl.CERT_NONE})
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return rx.create (on_subscribe)

def subscribe_to_order_book (symbols) :
proxy = Subiject ()

source = order_book_listener (proxy, symbols)

return source.pipe (

ops.subscribe_on (pool_scheduler),

ops.map (json.loads),

ops.filter(lambda i : i["type"] == "update" and "timestamp" in i and
"events" in 1),

ops.map (handle_order_book),

ops.filter(lambda i : "side" in 1)

order_book_updates = subscribe_to_order_book (symbols)

Listing 6.4: In diesem Ausschnitt des Quellcodes werden die empfangenen Boérsendaten

in Datenstrome umgewandelt.

Die Methode subscribe to order book(symbols) gibt einen abonnierbaren Datenstrom
zuriick, welcher die Marktdaten des iibergebenen Symbols asynchron veréffentlicht. So
kann der Datenstrom fiir alle Symboldreiecke verwendet werden, wobei die gewiinschte

Wiéhrung mithilfe von Filtern abgehort werden kann.

Die Datenpipeline in Zeile 15 in Listing 6.4 wandelt zunéchst die Ergebnisse der
Websocket-Verbindung in JSON? um. Anschliefend werden alle Eintriige herausgefiltert,
die nicht vom Typ Handelsabschluss sind.

Analog zu subscribe to order book abonniert die Methode market data_listener die

Handelsdaten und Balkencharts der Borse der iibergebenen Symbole.

Speichern der Daten

Fiir jedes Symbol werden 3 Dateien erstellt, die den angeforderten Daten entsprechen. Die
Dateinamen beginnen mit dem Symbolzeichen und enden mit dem Suffix _candles 1m_-

updates.csv fiir Balkenchart-Aktualisierungen, trade.csv fiir Handelsaktualisierungen

2Quelle: https://www.json.org/json-de.html, Zugriffsdatum 20.2.2022
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(ausgefithrte Kéufe und Verkaufe) und _update.csv fiir Orderbuchaktualisierungen fiir
das oberste Buch.

order_book_updates.pipe (

N

ops.subscribe_on (pool_scheduler),

ops.filter (lambda x : x["reason"] == "place")

) .subscribe (handle_updates)

6 market_data_updates.pipe (
7 ops.subscribe_on (pool_scheduler),
8 ops.filter (lambda x : x["type"] == "candles_1lm_updates")

9 ) .subscribe (handle_candle_updates)

1 market_data_updates.pipe (
2 ops.subscribe_on (pool_scheduler),
13 ops.filter(lambda x : x["type"] == "trade")

1 ) .subscribe (handle_updates)

Listing 6.5: In diesem Ausschnitt des Quellcodes werden die Rohdaten der Borse
gespeichert.

Die drei aufgefiihrten Pipelines speichern die empfangenen Daten lokal.

6.2.5 Berechnung der Arbitrage

Da die Daten der drei Strome zu unterschiedlichen Zeitpunkten empfangen werden, 16st
jede neu eintreffende Information eines beliebigen Datenstroms die Uberpriifung auf Ar-
bitrage erneut aus. Die Formel zu Berechnung der Arbitrage wurde in Gleichung 3.2

eingefiihrt.

Die Auswertung der Bérsendaten zur Auffindung der Arbitrage findet auf der Verkniip-

fung der drei Datenstromen einer Borse statt:

check _for _arbitrage(combine latest((a,b,c) => d))

Wie in Listing 6.6 zu sehen ist, wird fiir jedes der drei Symbole ein neuer Datenstrom aus

dem Orderbuchstrom gebildet, der die entsprechende Kauf- oder Verkaufsseite hat.

1 def compute_arbitrage (symbol_chain) :

2 symbols_a = order_book_updates.pipe (
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ops.filter (lambda x : x["symbol"].casefold() == symbol_chain[’pair_a’
] .casefold() and x["side"] == ’"bid’ and x[’reason’] == ’place’),
)
symbols_b = ... # Analog symbols_a
symbols_c = ... # Analog symbols_a mit x["side"] == ’ask’

)
rx.with_latest_from(symbols_a, symbols_b, symbols_c) .pipe(
ops.subscribe_on (pool_scheduler),
ops.filter (check_ for_timediff),
ops.map (check_for_arbitrage),
ops.map (convert_to_dataframe),
) .subscribe (lambda i: to_file (i, f"data/arbitrage_opportunity/bidbidask/ {
symbol_chain[’pair_a’]}-{symbol_chain[’pair_b’]}-{symbol_chain[’pair_c’]}

"), print)

for symbol_chain in triangular_pairs:
compute_arbitrage (symbol_chain)
Listing 6.6: In diesem Ausschnitt des Quellcode wird ein dreier Tupel aus Symbolen auf

Arbtirage untersucht.

Es wird combine latest als Operator zum Zusammenfiihren der Datenstrome der Bor-
sendaten verwendet. Dieser Operator fiigt jedes neue Element eines Datenstroms mit
dem letzten Element der anderen Datenstrome zusammen.|3, vgl.| Die Berechnung des
Kreuzkurses wird dann mit Listing 6.7 implementiert.
def check_for_arbitrage (order_books) :

cross_rate = float (order_books[0] ["price"]) = float (order_books[1l] ["price

"l) * (1 / float (order_books[2] ["price"]))

return

Listing 6.7: Die Kreuzkursberechnung aus Unterabschnitt 3.2.2.

Die Untersuchungsergebnisse mit den Kreuzkursen werden unter der Kennung <sym-

bol a>-<symbol b>-<symbol c>.csv gespeichert.
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6.3 Prozessschritte: Maschinellen Lernen

6.3.1 Datenaufbereitung
Datenbeschreibung

Es werden die in Abschnitt 6.2 erstellten Datensétze verwendet. Fiir jedes gespeicherte
Symbol gibt es jeweils 3 Dateien. Die Dateinamen fangen jeweils mit dem Symbolzeichen
an und enden mit dem Suffix _candles 1m updates.csv, trade.csv und update.csv.
Daten zu Kreuzkursen der Dreieckspaare werden unter dem Bezeichner <symbol a>-

<symbol b>-<symbol c>.csv geladen.

Laden der Daten

Die Zusammenfassung der Handelsdaten der Dreieckssymbole erfolgt mit der Methode
create_means_dataframe, die in Listing 6.8 zu sehen ist. Dafiir werden die Daten in
einminiitige Intervalle gruppiert (siehe Listing 6.8). Um fehlende Balkenchartdaten auf-
zufiillen, werden die Balkenchartspalten interpoliert. Ein Ausschnitt des zusammenge-
fassten Datenrahmens fiir das Symboldreieck USD-BTC-ETH-USD ist in Abbildung 6.1
zu sehen. Kauf- und Verkaufsdaten desselben Typs werden als separate Eigenschaften
behandelt.
def create_means_dataframe (triangular_pair):

symbols = triangular_pair.split ("-")

result = []

result.append(arbitrage_data[triangular_pair].groupby ([pd.Grouper (freg="1

min’) ])[[’count_cross_rate’]].sum())

for symbol in symbols:

data = crypto_data[symbol]

result.append(data[’orderbooks’] [data[’ orderbooks’ ] [’side’] == ’'bid’
] .groupby ([pd.Grouper (freg="1min’) ]) [[’'price’, ’'delta’, ’'remaining’]].
mean () )

result.append(data[’orderbooks’] [data[’orderbooks’ ] [’side’] == ’ask’
] .groupby ([pd.Grouper (freg="1min’) 1) [[’'price’, ’'delta’, ’'remaining’]].
mean () )

result.append(data[’trades’ ] [data[’trades’][’'side’] == ’'buy’].groupby
([pd.Grouper (freg='"1min’) ]) [[’price’, ’'quantity’]].mean())
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result.append (data[’trades’ ] [data[’trades’] [’ side’] == 'sell’].
groupby ([pd.Grouper (freg="1min’) ]) [[’'price’, ’'quantity’]].mean())
result.append(data[’ohlc’].groupby ([pd.Grouper (freg="1min’) 1) [[’open

", 'close’, "low’, ’'high’, ’volume’]].max())

df = pd.concat (result, axis=1)

df.fillna (0, inplace=True)

df ["open’] = df[’open’].interpolate ()
df[’close’] = df[’close’].interpolate ()
df["low’] = df[’low’].interpolate()

df ["high’] = df[’high’].interpolate()

df [’volume’] = df[’volume’].interpolate ()
df = df.astype ({"count_cross_rate": int})

return df

create_means_dataframe ([’ btcusd-ethbtc—ethusd’])

Listing 6.8: Verarbeitungsfunktionen

Abbildung 6.1: Auszug aus dem zusammengefiihrten Datensatz.

Auf die Datensétze werden Verarbeitungsfunktionen angewendet, um die Daten in die in
Kapitel 4 erlauterte Form zu bringen. Wie in Abbildung 6.1 zu sehen ist, wird fiir jede
Minute eine Beobachtung aufgefiihrt. Das bedeutet, dass es fiir eine Stunde 60 Beobach-
tungen gibt. Dementsprechend enthélt ein einzelner Tag 1440 (60x24) Beobachtungen.

6.3.2 Erzeugung des Rasters und Normalisierung von Daten
Als néchsten Schritt werden die Datensétze der assoziierten Symboldreiecke zu einem

einzelnen Datensatz zusammengefiihrt. Dafiir wird in Listing 6.9 die Funktion generate -

grid verwendet.
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Tabelle 6.1: Beispiel arr fir das Lesen von Elementen aus den Eingabedaten nach Index.

def generate_grid(data_arrays) :

return np.stack(([n[:4096] for n in data_arrays]), axis=1)

result = generate_grid(all_dataframes)

result = result.reshape((16384, 46))

scaler = preprocessing.MinMaxScaler ()

result = scaler.fit_transform(result)

result = result.reshape((4096, 2, 2, 46))

Listing 6.9: Der folgende Quellcode zeigt das Stappeln der Datensitze und die Anderung

der Datensatzform.

Die Daten werden fiir eine bessere Leistung des neuronalen Netzes normalisiert und in
die Eingabeform transformiert. Die Form (4096, 2, 2,46) des Arrays steht fiir die Anzahl
Zeitfenster, x-Koordinate auf dem Raster, y-Koordinate auf dem Raster und die Anzahl

der Eigenschaften.

In Tabelle 6.1 ist ein Beispiel fiir ein Array arr der Form (2, 2,2, 4) mit einer Menge von
32 Elementen aufgefiihrt. In der untersten Zeile sind die Elemente des Arrays aufgelistet.
Der Zugriff auf die untersten Elemente erfolgt also von der ersten bis zur letzten Zeile
iiber den Index. Die Tatsache, dass die Elemente in diesem Beispiel sortiert sind, spielt
keine Rolle. Auf das dritte Element (n = 2) des ersten Zeitfensters (¢t = 0) an der Position
x =1, y = 0 kann nun mit arr[0][0][1][2] = 7 zugegriffen werden. Da die Datensétze in
Zeile 2 zeilenweise im Reifsverschlussverfahren zusammengefiihrt wurden, kann das Array

in Zeile 8 in die notwendige Form konvertiert werden (siehe Listing 6.9).

Es ist wichtig, die Merkmale vor dem Training eines neuronalen Netzes zu skalieren. Eine
giangige Methode zur Durchfiithrung dieser Skalierung ist die Normalisierung, bei der der
Mittelwert von jedem Element des Datensatzes abgezogen und durch die Standardabwei-
chung jedes Merkmals geteilt wird. Die Skalierung wird durchgefiihrt, um die Leistung
des ConvLSTM zu verbessern.[19, vgl.] Der Einfachheit halber wird hier die Methode
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sklearn.preprocessing.MinMaxScaler verwendet, die die Werte des Datensatzes in einem

Bereich von [0,1] neu skaliert. [18, vgl.|

Aufteilung von Daten

Die Methode sklearn.model selection.train test split wiederum teilt den normalisierten
Datensatz in die Trainings-, Validierungs- und Testdatensétze auf.[17, vgl.|
train_ratio = 0.5

validation_ratio = 0.15
test_ratio = 0.10

def preprocess (data_array, train_ratio: float, validation_ratio: float,
test_ratio: float):
train_array, test_array = train_test_split (data_array, test_size=1l -
train_ratio)
val_array, _ = train_test_split (train_array, test_size=test_ratio/(
test_ratio + validation_ratio), random_state=1)

return train_array, val_array, test_array

train_array, val_array, test_array = preprocess(result, train_ratio,

validation_ratio, test_ratio)

Listing 6.10: Die Datensédtze werden in Trainings-, Validierungs- und Testdatenséitze

aufgeteilt.

Abbildung 6.2: Ausschnitt aus dem Eingabedatensatz mit den normalisierten Werten.

Die Methode create tf dataset konvertiert die aufgeteilten Daten in TensorFlow-
Datensétze, nach dem in Abbildung 5.4 erlduterten Schema. Die Methoden preprocess
und create_tf dataset sind mit kleinen Anderungen aus dem Beispiel [14] iibernom-

men.
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6.3.3 Netzwerkarchitektur

Das Modell zur Vorhersage der Kreuzkursvorkommen besteht aus einer Faltungsschicht

und vier LSTM-Schichten.

LSTM plus Faltung
epochs = 160
filters = 46

features = 46

model = keras.Sequential ()

s model.add (layers.Input (shape=(None, 2, 2, features)))

model.add (layers.ConvLSTM2D (filters, (2,2), padding="same",
True, activation="relu"))

model.add (layers.BatchNormalization ())

model.add(layers.ConvLSTM2D (filters, (2,2), padding="same",
True, activation="relu"))

model.add (layers.BatchNormalization())

model.add (layers.ConvLSTM2D (filters, (2,2), padding="same",
True, activation="relu"))

model.add (layers.BatchNormalization ())

model.add (layers.ConvLSTM2D (filters, (2,2), padding="same",
True, activation="relu"))

model.add (layers.BatchNormalization())

return_sequences=

return_sequences=

returnfsequenceSZ

return_sequences=

model.add (layers.Conv3D (filters, (3,3,3), activation="sigmoid", padding="same

H))

model.compile (
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam (
learning_rate=0.001,
beta_1=0.9,
beta_2=0.999,
epsilon=1e-07,
amsgrad=False,
name="Adam"
)y
#loss=keras.losses.binary_crossentropy,
loss="mse’,

metrics=[’accuracy’]
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model.summary ()

Listing 6.11: LSTM plus Faltung

binary crossentropy: Der Zweck von Verlustfunktionen besteht darin, die Grofe zu

berechnen, die ein Modell wihrend des Trainings zu minimieren versuchen sollte.[12,

vel]

6.3.4 Modell-Training

early_stopping = keras.callbacks.EarlyStopping (monitor="val_ loss", patience
=5)

reduce_lr = keras.callbacks.ReducelROnPlateau (monitor="val_loss", patience
=10)

history = model.fit (
train_dataset,
validation_data=(val_dataset),
epochs=epochs,

callbacks=[early_stopping, reduce_lr],
Listing 6.12: Im diesem Ausschnit des Quellcodes wird das Modell trainiert.
Folgend erklért sind die eingesetzten Callbacks EarlyStopping und ReduceLROnPla-

teau.

EarlyStopping: EarlyStopping ist verantwortlich fiir die vorzeitige Beendigung des Trai-

nings, wenn sich die iiberwachte Kennzahl nicht mehr verbessert.[11, vgl.|

ReduceLROnPlateau: ReduceLROnPlateau reduziert die Lernrate, wenn sich eine Me-
trik nicht mehr verbessert. Dieser Callback iiberwacht eine Metrik, und wenn fiir eine

Anzahl von Epochen keine Verbesserung zu sehen ist, wird die Lernrate reduziert.|13,

vgl.]

6.3.5 Vorhersagen auf dem Testsatz machen

In Listing 6.13 ist zu sehen, wie die Vorhersagen visualisiert werden. Nur die letzte

Sequenz von Testdaten wird dabei ausgegeben. Die Ausgabe wird so umgewandelt, dass
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nur die vorhergesagten Kreuzkursvorkommen angezeigt werden. Die normalisierten Werte

werden vor der Ausgabe zuriick skaliert.

Um das Auftreten des Kreuzkursvorkommens in Relation zueinander zu betrachten, wer-
den die Quadranten auf der Grundlage ihrer relativen Werte zueinander farblich kodiert.
Je gelblicher die Farbe ist, desto hoher ist der relative Anteil von Kreuzkursvorkommen.
Je blaulicher die Farbe ist, desto weniger Kreuzkursvorkommen sind fiir das Symboldrei-
eck zu erwarten. Fiir die Auswertung muss der Systembenutzer das Ergebnis interpretie-

ren und sich fiir ein Symboldreieck entscheiden.

Abbildung 6.3: Eine farbige und kontrastreiche Kennzeichnung der Werte zur besseren
Interpretation.

predicted = model.predict (test_dataset)
for i in range (60) :
gprediction = predicted[-1, i, ::, ::, ::]
prediction_inverse = scaler.inverse_transform(gprediction.reshape((4,46)
))
fig, ax = plt.subplots()

shw = ax.imshow (prediction_inverse[::,0].reshape((2,2)))

Listing 6.13: Dieser Ausschnitt aus dem Quellcode zeigt, wie die Vorhersage visualisiert

wird.
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7 Untersuchungsergebnisse

7.1 Einstellungen

7.1.1 Datenaufbereitung

Die folgenden Symbole wurden fiir die Datenabfrage ausgewahlt: BTCUSD, ETHBTC,
ETHUSD, BTCEUR, ETHEUR, BTCSGD, ETHSGD, BTCDAI und ETHDAI. Min-
destens vier Dreieckspaarungen sind damit moglich. Die Daten fiir die Symbole wurden
mindestens drei Tage lang aufgezeichnet, aus welchen der Eingabedatensatz fiir die Vor-

hersage erstellt wird.

Ziel ist die Vorhersage von Kreuzkursvorkommen in den nachsten 30 Minuten auf der
Grundlage der letzten 30 Minuten. Daher wird jede Trainings- und Testprobe als eine
Sequenz von 60 Zeitfenstern (30 Zeitfenster fiir das Training und die néchsten 30 Zeit-
fenster fiir die Vorhersage) erstellt. Aus den gesammelten Daten werden die ersten 4096
Minuten fiir das Erstellen der Trainingsdaten gewéhlt. Alle Daten werden in 2 Gruppen
aufgeteilt, wobei die Daten der ersten Gruppe als Trainingsmenge und die zweite Gruppe
als Testmenge verwendet werden. 10% des Trainingdatensatzes werden als Validierungs-

datensatzes ausgewahlt.

7.1.2 Evaluation

Die Experimente sollen folgende Fragen beantworten: (1) Wie genau ist das neuronale
Netz bei der Vorhersage von Kreuzkursvorkommen? Wie niitzlich sind die Vorhersageer-
gebnisse? (2) Welchen Einfluss haben die aggregierten Merkmale auf das Kreuzkursvor-

kommen?
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7.1.3 Evaluierungsmetriken

Die Genauigkeit der Modelle wird anhand des mittleren quadratischen Fehlers (MSE)
und der Kreuzentropie (CE) bewertet. Fiir jede Verlustfunktion wird das Experiment

einmal durchgefiihrt.

7.1.4 Parameter Konfiguration

Trainiert wird das vorgeschlagene ConvLSTM-Modell durch Minimierung des Kreuzen-
tropieverlustes, sowie auch des mittleren quadratischen Fehlers, mithilfe des Adam-
Optimierers mit den Einstellungen: a = 0.001, 8; = 0.9, B2 = 0.999 und ¢ = 107",
Wiéhrend des Trainings wird auch die Technik des frithen Stoppens ebenfalls verwen-
det.

7.1.5 Plattform

Die Experimente wurden auf einem hochperformanten Computersystem der HAW durch-
gefiihrt. Das System hat 16GB RAM und einen Rechenknoten mit einem 4-Kern-CPU.
Fiir das Training der Deep-Learning-Modelle wird eine NVIDIA V100-Grafikkarte mit

Unterstiitzung der Tensorflow-Bibliothek verwendet!.

7.2 Auswertung der Versuchsergebnisse

7.2.1 Messergebnisse der Vorhersage

Abbildung 7.1 beschreibt, wie die Symboldreiecke in der Visualisierung angeordnet

sind.

Abbildung 7.2 zeigt 2 von 30 Diagrammen, die durch Listing 6.13 erstellt wurden. Jedes
Diagramm steht fiir eine Minute des 30-miniitigen Zeitfensters. Die vollstandige Vorher-

sage ist in A aufgefiihrt.

!Quelle: https://icc.informatik.haw-hamburg.de/docs/services/jupyterhub/. Zugriffsdatum: 15.2.2022
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7 Untersuchungsergebnisse

Abbildung 7.1: Symbolanordnung des Rasters.

(a) t =31 (b) t =60
Abbildung 7.2: Vorhersageergebnisse der Kreuzkursvorkommen fiir die Zeitstempel ¢ =

31 und t = 60.

7.2.2 Diagramm zur Genauigkeit

Aus den Genauigkeits-Diagrammen Abbildung 7.3 und Abbildung 7.4 ist ersichtlich, dass
das Modell nicht weiter trainiert werden sollte, da der Trend der Genauigkeit in beiden
Datensétzen in den letzten Epochen nicht weiter ansteigt. Es ist zu erkennen, dass das
Modell keine Uberanpassung aufweist. In beiden Datensétzen ist eine vergleichbar nied-

rige Genauigkeit zu sehen, und zwar jeweils mit beiden Verlustfunktionen.

7.2.3 Verlustfunktionsauswertung

Aus dem Verlustdiagramm geht hervor, dass das Modell sowohl in den Trainings- als

auch in den Validierungsdatensétzen vergleichbare Leistungen erbringt. Das Training
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7 Untersuchungsergebnisse

Abbildung 7.3: Verwendet Kreuzentropie als Verlustfunktion. Die Testgenauigkeit liegt
bei ca. 15%.

Abbildung 7.4: Verwendet die Verlustfunktion der mittleren quadratischen Abweichung.
Die Testgenauigkeit liegt bei ca. 15%.

wird bei beiden Verlustfunktionen frither unterbrochen (sieche Abbildung 7.5 und Abbil-
dung 7.6).

Abbildung 7.5: Das Modell verwendet hier die Kreuzentropie als Verlustfunktion.

7.2.4 Untersuchung der Datenkorrelation
Um festzustellen, warum die Genauigkeit des neuronalen Netzes so gering ist, wird die

Datenkorrelation fiir das Symboldreieck USD-BTC-ETH-USD untersucht. Je nédher der
Wert bei 1 liegt, desto starker ist die Korrelation in Abbildung 7.7. Je ndher der Wert
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7 Untersuchungsergebnisse

Abbildung 7.6: Das Modell verwendet hier die Verlustfunktion der mittleren quadrati-
schen Abweichung.

bei 0 liegt, desto schwicher ist die Korrelation in Abbildung 7.7. Das Gleiche gilt fiir
Abbildung 7.8.

Weder in Abbildung 7.7 noch in Abbildung 7.8 korreliert das Kreuzkursvorkommen (In-
dex 0) mit den iibrigen Eigenschaften. Wie bereits erwéahnt, handelt es sich bei den
Eingabedaten um verkniipfte Datensédtze aus verschiedenen Handelsdaten. Die Verkniip-
fungen wiederholen sich, und dies ist in der Korrelationsmatrix in Abbildung 7.7 zu
sehen. Die Daten des Balkenchart-Typs mit den Indizes 11-15, 26-30 und 41-45 zeigen
eine hohe Korrelation untereinander. Die Daten des Typs Orderbuch, mit den Indizes 1-6,
16-21 und 31-36, zeigen eine hohe Korrelation zwischen den Spalten der Orderbucheigen-
schaften des zugehorigen Symbols und zwischen den Orderbucheigenschaften der beiden

anderen Symbole.

Daten aus verschiedenen Datentypen korrelieren kaum oder gar nicht (siehe Abbil-
dung 7.7).

Abbildung 7.7
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Abbildung 7.8

7.2.5 Untersuchung des Kreuzkursvorkommens

Sowohl bei Abbildung 7.9 als auch bei Abbildung 7.10 bewegt sich die Linie des Dia-
gramms iiberwiegend in der Ndhe des Wertes 0 auf der x-Achse. Sowohl bei Abbildung 7.9,
als auch bei Abbildung 7.10 sind sehr starke Artefakte zu erkennen.

Abbildung 7.9: Kreuzkursvorkommen iiber die Zeit fiir das Symbol-Dreieck USD-BTC-
ETH-USD.
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Abbildung 7.10: Kreuzkursvorkommen iiber die Zeit fiir das Symbol-Dreieck EUR-BTC-
ETH-EUR
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8 Fazit

In diesem empirischen Forschungsprojekt wird ein Arbitrage-System vorgestellt, bei wel-

chem der Teil fiir das maschinelle Lernen nachweislich keine guten Vorhersagen macht.

Unter der Annahme, dass die Vorhersage der ConvLSTM genau ist, kann aus den Mes-
sergebnissen in A eine Filterstrategie fiir die ndchsten 30 Minuten erstellt werden. Dazu
werden die Zeitrdume und das Symboldreieck mit dem hochsten Kreuzkursvorkommen
ermittelt und dem Zeitraum entsprechend zugeordnet. Fiir die Messergebnisse aus A er-
gibt sich die Tabelle 8.1. Der Quellcode miisste in dieser Hinsicht erweitert werden, um

die Filterung automatisch an die entsprechenden Zeitfenster anzupassen.

Aus dem Unterabschnitt 7.2.2 ist erkennbar, dass das ConvLSTM-Modell eine sehr
schlechte Vorhersagekraft von etwa 15% hat (1). Ein sehr wichtiger Grund dafir ist die
geringe Korrelation des Kreuzkursvorkommens (Index 0) mit allen anderen Eigenschaften
(Index 1-45) (siehe Unterabschnitt 7.2.4). Woraus sich schliefen lasst, dass die Aggrega-
tion der Daten nach der Umformung in Eingabedaten eine erhebliche Ungenauigkeit in
die Vorhersagekraft des Modells einbringt. Aus diesem Grund hat keine der verwendeten
Eigenschaften einen guten Einfluss auf die Genauigkeit des neuronalen Netzes (2) und
folglich kann das Auftreten von Kreuzkursvorkommen deshalb nicht aus den zusétzlichen

Eigenschaften abgeleitet werden.

Anfang des Zeitfensters Ende des Zeitfensters Symboldreieck

31 31 USD-BTC-ETH-USD
32 34 ETH-EUR-BTC-ETH
35 38 SGD-BTC-ETH-SGD
39 49 DAI-BTC-ETC-DAI

50 59 USD-BTC-ETH-USD
60 60 SGD-BTC-ETH-SGD

Tabelle 8.1: Die Tabelle mit den selektierten Symbolen der néchsten 30 Minuten anhand
der Vorhersagen in A.
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8 Fazit

Das Resultat ergibt, dass die Gruppierung von Borsendaten zu festen Intervallen unan-
gemessen ist, um Kreuzkursvorkommen vorherzusagen. Bei Arbeiten, die sich auf diese
Arbeit stiitzen, sollte darauf geachtet werden, dass die abhéngigen Daten eine moderate

Korrelation mit der untersuchten Variable aufweisen.
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Abbildung A.1: Alle 30 vorhergesagten Messergebnisse.
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