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Abstract

Diese Arbeit untersucht, ob multitemporale technische Indikatoren die
Prognosegenauigkeit eines LSTM-RNN bei der Vorhersage von Schlusskursen
verbessern. Ziel ist es, den Nutzen zusatzlicher zeitlich aggregierter Informationen im
Vergleich zu rein tagesbasierten Daten zu bewerten. Der Untersuchungsrahmen
basiert auf dem CRISP-DM-Modell. Analysiert wurden acht Finanzinstrumente,
darunter BTC-USD, ETH-USD und AAPL. Es wurden drei Modelle entwickelt: ein
Basismodell mit Tagesdaten, ein Modell mit zusatzlichen Indikatoren (RSI, ADX) sowie
ein Modell mit Multi-Temporal-Daten. Die Auswertung anhand von MSE, RMSE und
MAE zeigt, dass keinem der Modelle eine klare Uberlegenheit nachgewiesen werden
konnte. Multitemporale Daten zeigten nur in Einzelfallen Vorteile, insbesondere bei
stark trendbasierten Kursverlaufen. Alle Modelle reagierten trage auf Trendwechsel.

Fur kinftige Forschung sind hybride Modellansatze sinnvoll.
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1 Einleitung

1.1 Beschreibung der Anwendungsdomane

Um in der heutigen Welt sein Kapital langfristig vor Wertverlust zu schitzen und der Inflation
entgegenzuwirken, ist es notwendig, sein Kapital zu investieren. Eine Mdglichkeit besteht
darin, das Kapital in den Aktienmarkt oder den Kryptomarkt zu investieren. Beide Markte

sind Uber Broker im Internet zuganglich.

Investitionen in diese Markte sind jedoch mit Unsicherheiten behaftet, da Kursverlaufe
starken Schwankungen unterliegen und von vielfaltigen, oft schwer vorhersehbaren
Faktoren beeinflusst werden. Ein zentrales Problem besteht daher in der méglichst prazisen
Vorhersage zuklnftiger Kursentwicklungen, um fundierte Kauf- und
Verkaufsentscheidungen zu treffen. Hier setzt der Einsatz maschineller Lernverfahren an,
insbesondere Recurrent Neural Networks (RNNs), die aufgrund ihrer Fahigkeit zur

Verarbeitung sequenzieller Daten als geeignetes Werkzeug flr Zeitreihenanalysen gelten.

1.2 Chance

Die Fahigkeit, Kursentwicklungen zuverlassig vorherzusagen, bietet Anlegern einen
entscheidenden Wettbewerbsvorteil. Prazise Prognosen ermdglichen es, potenziell
profitable Zeitpunkte fur Ein- und Ausstiege zu identifizieren, wodurch sich das Risiko von
Verlusten verringert und die Chance auf nachhaltige Renditen erhéht. Insbesondere in
volatilen Markten kann eine verbesserte Vorhersagegenauigkeit dazu beitragen,

Fehlinvestitionen zu minimieren und die Kapitalallokation effizienter zu gestalten.

1.3 Forschungsdesgin

Das Forschungsdesign folgt dem Design-Science-Research-Ansatz (DSR) nach Hevner [1],
da dieser die Entwicklung, Implementierung und Evaluation eines Artefakts systematisch
ermoglicht. Ziel ist die iterative Konstruktion und Bewertung von drei Varianten eines LSTM-

RNN zur Vorhersage von Kursentwicklungen.

Die Modelle werden mit TensorFlow/Keras implementiert und mithilfe des Keras Tuners
optimiert. Zur Bewertung der Vorhersagequalitat werden die Metriken Mean Squared Error
(MSE), Root Mean Squared Error (RMSE) und Mean Absolute Error (MAE) herangezogen.
Zusatzlich erfolgt ein Vergleich der Modelle gemal der Zielsetzung des CRISP-DM.



Ziel der Arbeit ist es, den Einfluss unterschiedlicher Input-Daten, insbesondere technischer
Indikatoren und Multi-Temporal-Daten, auf die Vorhersagegenauigkeit von LSTM-RNN
basierten Kursprognosen zu analysieren. Damit leistet die Arbeit einen Beitrag zur

Identifikation effektiver Modellierungsstrategien im Finanzbereich.

1.3.1 Forschungsmethode

Diese Arbeit verfolgt das Ziel, drei LSTM-RNN Modelle zu entwickeln und dessen
Wirksamkeit anhand realer Finanzmarktdaten zu evaluieren. Methodisch handelt es sich
daher um die konstruktive Entwicklung eines Artefakts in Form eines LSTM-RNN zur
Vorhersage von Schlusskursen auf Basis multitemporaler Daten. Der Ansatz ist
uberwiegend quantitativ, da numerische Metriken zur Bewertung der Modellleistung

herangezogen werden.

Zur systematischen Umsetzung wird das CRISP-DM-Modell (Cross Industry Standard
Process for Data Mining) verwendet. Es bietet einen etablierten Rahmen fur
datengetriebene Projekte und eignet sich besonders fur die Entwicklung und Bewertung
praxistauglicher Artefakte. CRISP-DM bericksichtigt nicht nur die technische Korrektheit

eines Modells, sondern auch dessen Zweckmaligkeit im Anwendungskontext.[2, S.13]
Der Prozess besteht aus sechs Phasen:

1. Business Understanding: Definition des Projektziels. In diesem Fall die
Verbesserung der Prognosegute durch Integration multitemporaler Daten.

2. Data Understanding: Analyse und Exploration der verfugbaren Kursdaten, um
Struktur, Qualitat und Relevanz der Variablen (z. B. Schlusskurs, Handelsvolumen)
zu verstehen.

3. Data Preparation: Aufbereitung der Rohdaten, u.a. durch Aggregation und
Normalisierung, um eine konsistente Eingabebasis fur die Modelle zu schaffen.

4. Modelling: Entwicklung und Training verschiedener LSTM-RNN-Modelle mit
unterschiedlichen Feature-Kombinationen.

5. Evaluation: Bewertung der Modellleistung anhand von Metriken wie MSE, MAE und
RMSE sowie Vergleich der Modelle untereinander.

6. Deployment: Die Phase der produktiven Integration wird in dieser Arbeit nicht
vollstandig umgesetzt, da der Fokus auf der Entwicklung und Evaluation des Modells

liegt. Eine potenzielle Anwendung wird im Ausblick diskutiert.



2 Grundlagen des Maschinellen Lernens

Maschinelles Lernen ist ein Teilgebiet der Kunstlichen Intelligenz. Kinstliche Intelligenz lasst
sich definieren als ,die Studie, wie Computer Aufgaben ausfuhren, in denen der Mensch
derzeit Uberlegen ist [3, S.138] (nach Elaine Rich).

Die grundlegende Idee des Maschinellen Lernens (ML) besteht in der automatischen
Mustererkennung innerhalb von Daten. Obwohl es verschiedene Arten von ML-Systemen
gibt, folgt der Lernprozess bei den meisten Verfahren einem ahnlichen Ablauf: Daten werden
analysiert, statistische Zusammenhange erkannt und darauf basierend ein Modell zur

Lésung einer spezifischen Aufgabe erstellt.

Beim Maschinellen Lernen wird grundsatzlich zwischen tberwachtes Lernen (Supervised
Learning), unuberwachtes Lernen (Unsupervised Learning) und bestarkendes Lernen
(Reinforcement Learning) unterschieden. Der wesentliche Unterschied zwischen

Supervised und Unsupervised Learning liegt darin, ob die Daten gelabelt sind oder nicht.

Beim Unsupervised Learning werden ungelabelte Daten verwendet. Das bedeutet, dass zu
den vorhandenen Eingabedaten keine Zielwerte (Labels) vorliegen, entweder weil sie nicht
definiert sind oder nicht definiert werden koénnen. Ziel dieses Lernverfahrens ist es,
Strukturen, Muster oder Zusammenhange innerhalb der Daten eigenstandig zu
identifizieren. Typische Methoden sind Clusteranalyse und Dimensionsreduktion. Ein haufig
genanntes Anwendungsbeispiel ist die Kundensegmentierung, bei der Kunden anhand ihres

Verhaltens gruppiert werden, ohne dass die Gruppen im Vorfeld festgelegt sind.

Im Gegensatz dazu verwendet Supervised Learning gelabelte Daten, also Datensatze, bei
denen zu jedem Eingabewert ein zugehoriger Zielwert (Label) vorliegt. Das Modell lernt
wahrend des Trainings, die Abweichung zwischen Vorhersage und tatsachlichem Zielwert
zu minimieren. AnschlieBend kann es Zielwerte flr bisher unbekannte Eingabedaten
vorhersagen. Supervised Learning wird weiter unterteilt in Klassifikation (kategoriale

Zielwerte) und Regression (kontinuierliche Zielwerte).

In dieser Arbeit werden RNNs eingesetzt, das auf dem Prinzip des Supervised Learning
basiert. Die zugrunde liegenden Rohdaten (historische Kursverlaufe) dienen als Eingabe,
wahrend bekannte Zielwerte (zuklUnftige Kurswerte) im Training als Referenz verwendet
werden. Da es sich bei den vorherzusagenden Werten um kontinuierliche Zahlen handelt,
wird das Problem als Regressionsaufgabe behandelt. [4, Kapitel 5 Machine Learning
Basics]

10



Reinforcement Learning stellt eine dritte Kategorie dar, bei der ein Agent durch Interaktion
mit einer Umgebung lernt, optimale Handlungen auszufiuhren. Dabei erhalt er Belohnungen

oder Bestrafungen als Feedback (eine numerische Zahl) fir seine Entscheidungen.[5, S.2]

Daten sammeln H Daten vorbereiten H Modell wahlen
Lernen H Evaluieren HModell einsatzfahig

Finetuning bei schlechter Evaluation

Abbildung 1 Ablauf Erstellen eines Machine Learning Modells

Abbildung 1 zeigt den grundlegenden Ablauf beim Aufbau eines ML-Modells sowie die

Vorbereitung der bendtigten Daten.

Zunachst erfolgt die Datensammlung. Diese kann auf unterschiedliche Weise geschehen:
Daten kénnen entweder selbst erhoben, aus 6ffentlich zuganglichen Quellen bezogen oder

kostenpflichtig erworben werden.

Anschlieliend werden die Daten vorbereitet. Dazu gehort unter anderem der Umgang mit
fehlenden Werten, die entweder entfernt oder durch geeignete Ersatzwerte ersetzt werden.
Es wird gepruft, ob die Daten konsistent und die Bezeichnungen einheitlich sind (zum
Beispiel einheitliche Geschlechtsangaben wie ,m“ und ,w“ statt gemischter Schreibweisen
wie ,mannlich®, ,m“ oder ,Mann*). Einige Modelle, wie das RNN, erfordern zusatzlich eine
Skalierung der Daten, etwa auf einen Wertebereich von 0 bis 1.

Nach der Datenaufbereitung wird ein Modelltyp ausgewahlt. Grundsatzlich wird dabei
zwischen zwei Hauptkategorien unterschieden: Klassifikation, bei der Daten in Kategorien
eingeteilt werden (zum Beispiel ,gesund” oder ,ungesund®) und Regression, bei der ein
kontinuierlicher Zielwert vorhergesagt wird (zum Beispiel der zukunftige Kurs eines
Finanzinstruments). Je nach Problemstellung wird anschlieBend ein konkretes Modell

ausgewahilt.
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Im Schritt der Evaluation wird Uberpruft, wie gut das Modell trainiert wurde. Hierbei werden
auch sogenannte Hyperparameter angepasst, die das Verhalten des Modells wesentlich
beeinflussen. Gerade bei klnstlichen neuronalen Netzen ist eine Feinjustierung
(Hyperparameter-Tuning) entscheidend fur die Modellqualitat. Nach jeder Anpassung wird
das Modell erneut trainiert. Dieser Prozess ist iterativ und wird so lange wiederholt, bis die

festgelegten Qualitatskriterien erfullt sind. Erst dann gilt das Modell als einsatzbereit.

2.1 Kunstliche Neuronen

2.1.1 Grundaufbau

Um ein kinstliches neuronales Netzwerk (KNN) aufzubauen, bendtigt man kinstliche
Neuronen. Ein kunstliches Neuron ist der grundlegende Baustein jedes neuronalen
Netzwerks. Obwohl es mittlerweile viele Varianten kinstlicher Neuronen gibt, beruhen sie

alle auf demselben Grundprinzip.

Das einfachste und zugleich eines der ersten kunstlichen Neuronen, das in der Lage ist zu

lernen, ist das Perzeptron, das von Frank Rosenblatt beschrieben wurde. [3, S.211]

Bias

Datenpunkte
Nettoeingang Aktivierungsfunkton

w y  Ausgabe

Abbildung 2 Rosenblatt Perzeptron

Quelle: In Anlehnung an Matteo Sangiorgo, 2025, https://www.researchgate.net/figure/Structure-of-Rosenblatts-
perceptron-The-neuron-first-computes-a-weighted-sum-of-input_fig4 338428101

Der Aufbau eines kunstlichen Neurons ist wie folgt: Gegeben ist ein Eingabevektor x der
Lange m, welcher die Eingangsdaten reprasentiert. Dieser Vektor wird mit einem
Gewichtsvektor w der gleichen Dimension multipliziert. Anschlieend werden die

gewichteten Eingaben summiert, was den sogenannten Nettoeingang ergibt.

Zusatzlich wird ein Bias-Term eingefuhrt. In der Abbildung 2 ist dies als Konstante 1
dargestellt, die mit einem eigenen Gewicht wy multipliziert wird. Der Bias ermoglicht es dem
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Modell, die Entscheidungsgrenze unabhangig vom Ursprung zu verschieben, und wird aus

mathematischen Grinden oft direkt zum Eingabevektor hinzugefigt.

Anschliefend wird der Nettoeingang an eine Aktivierungsfunktion Ubergeben. Diese
Funktion berechnet den Ausgabewert y des Neurons. Beim klassischen Perzeptron nach
Rosenblatt handelt es sich um eine binare Ausgabe. Das Ergebnis ist entweder 0 oder 1.
Dadurch eignet sich dieses Neuron fur einfache binare Klassifikationsaufgaben, sofern die

Daten linear trennbar sind.

Im Lernprozess werden die Gewichte iterativ angepasst, um die Klassifikationsgenauigkeit
zu verbessern. Ziel ist es, dass das Modell bei wiederholter Prasentation der Trainingsdaten

eine moglichst korrekte Trennung der Klassen vornehmen kann.

2.1.2 Mathematische Betrachtung

Gegeben sei ein Eingabevektor x und ein Gewichtungsvektor w. Der Nettoeingang z ergibt
sich durch das Skalarprodukt der beiden Vektoren. Der erste Vektor (Eingabevektor) ist der

Datenpunkt x. Der zweite Vektor sind die Gewichte.
Z=xTxw

Formel 1 Nettoeingang

Dabei ist zu beachten, dass der Bias bereits im Eingabevektor enthalten ist. Typischerweise
wird hierfir eine 1 als zusatzliches Element in den Eingabevektor aufgenommen. Der
zugehdrige Gewichtswert w fungiert dann als Bias-Term (bzw. als negativer Schwellenwert
0). Dies hat den Vorteil, dass die Aktivierungsfunktion keinen expliziten Vergleich mit einem

Schwellenwert benétigt, stattdessen wird mit 0 verglichen.
Die Aktivierungsfunktion o(2) im klassischen Perzeptron ist binar definiert:

0,z<0
o@=1{1730

Formel 2 Binére Aktivierungsfunktion

Beim Rosenblatt-Neuron ist die Aktivierungsfunktion gleichzeitig auch die Ausgabe y. Die
Ausgabe y des Neurons entspricht direkt dem Ergebnis der Aktivierungsfunktion.

Das Lernen erfolgt iterativ Uber mehrere Epochen. Eine Epoche entspricht einem
vollstandigen Durchlauf durch den Trainingsdatensatz. Die Gewichte werden dabei nur
angepasst, wenn das Modell falsch klassifiziert:

13



o Wenn der tatsachliche Zielwert 1 ist, aber der Output O, wird der Eingabevektor x zum
Gewichtungsvektor w addiert.
e Wenn der tatsachliche Zielwert 0 ist, aber der Output 1, wird der Eingabevektor x vom

Gewichtungsvektor w subtrahiert.

Diese einfache Regel sorgt daflr, dass das Modell Schritt fir Schritt lernt, die Daten korrekt

zu klassifizieren.

Entscheidungslinie
orthogonal zum
Gewichtsvektor w

Gewichtsvektor w

Gewichtsvektorw (]
Datenpunkt x als (blau) wird mit
Vektor (falsch Vektor x (rot)
vorhergesagt vom

verrechnet und . .
Neuron) bildet neuen Entsc.h.e_ldungsllnle
klassifiziert nun

Gewichtsvektorw
den Datenpunkt

(grtin) X richtig

Abbildung 3 Visuelle Interpretation Entscheidungsline und Neuron Lernen
Quelle: In Anlehnung an [3, S.216]
In Abbildung 3 ist das Lernverhalten des Rosenblatt-Perzeptrons visuell dargestellt. Dabei
wird gezeigt, wie das Perzeptron durch Anpassung seiner Parameter eine
Entscheidungsgrenze lernt. Der Input-Vektor x, der Gewichtungsvektor w sowie der Bias b
lassen sich geometrisch als eine Hyperplane interpretieren, die zwei Klassen im

Merkmalsraum voneinander trennt.

Der Bias fungiert als y-Achsenabschnitt und verleiht der Hyperplane zusatzliche Flexibilitat,
da die Trennlinie dadurch nicht mehr durch den Ursprung verlaufen muss. Die resultierende
Entscheidungslinie (in zwei Dimensionen eine Gerade) trennt die beiden Klassen
voneinander. Der Gewichtungsvektor w steht dabei senkrecht auf der Entscheidungsgrenze

und definiert deren Orientierung.

Wenn ein Eingabevektor x falsch klassifiziert wird, wird der Gewichtungsvektor durch das
Lernverfahren angepasst. Dies fuhrt zu einer Verschiebung der Entscheidungsgrenze in
Richtung des betreffenden Datenpunkts. Auf diese Weise wird die Hyperplane iterativ so

verandert, dass sie die Klassen zunehmend besser voneinander trennt.
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Moderne kunstliche Neuronen verwenden verbesserte Aktivierungsfunktionen im Vergleich
zum ursprunglichen Rosenblatt-Perzeptron. Beim Rosenblatt-Perzeptron fihrt jede
Fehlklassifikation zu einer vollstandigen Addition oder Subtraktion des Input-Vektors.
Dadurch verandert sich die Entscheidungsgrenze oft abrupt und nicht immer effizient. In
heutigen neuronalen Netzen werden kontinuierliche Aktivierungsfunktionen wie z.B. die

Sigmoid-, Tanh- oder ReLU-Funktion verwendet.

Daruber hinaus nutzen moderne Neuronen eine Loss-Funktion zur quantitativen Bewertung
des Fehlers sowie das Verfahren der Backpropagation, um den Fehler gezielt auf die
Gewichte zurlckzufiuhren und diese entsprechend anzupassen (siehe 2.2 Kinstliche
Neuronale Netzwerke). Dies fuhrt zu einem deutlich stabileren Lernprozess als beim

Rosenblatt Perzeptron.

2.2 Kunstliche Neuronale Netzwerke

2.2.1 Grundaufbau

Das Grundkonzept eines kunstlichen neuronalen Netzwerks besteht darin, mehrere
kinstliche Neuronen miteinander zu verbinden. Dadurch erhoht sich die Modellkomplexitat,
sodass das Netzwerk in der Lage ist, auch nichtlineare Probleme zu I6sen. Im Rahmen
dieser Arbeit wird ausschlieBlich ein kunstliches neuronales Netzwerk betrachtet, das

supervised learning im Bereich der Regression unterstitzt.

Ein kiinstliches Neuronales Netzwerk ist wie aus mindestens 3 Schichten aufgebaut, siehe
Abbildung 4.

Eingabe Schicht Versteckte Schicht Ausgabe Schicht Notation

Positionin der
Schicht1=1,2,3,...

\l
a

/ Neuron Index

Ausgabe des Neurons
nach Aktivierungsfunktion

Abbildung 4 Neuronales Netzwerk Beispiel mit Notation
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Die Eingabeschicht (Input Layer) stellt die erste Ebene eines kunstlichen neuronalen
Netzwerks dar und ist fur die Entgegennahme der Eingabedaten verantwortlich. lhre Grolke
ist nicht frei wahlbar, sondern richtet sich strikt nach der Anzahl der Merkmale (Features)

der Eingangsdaten.

Darauf folgt mindestens eine versteckte Schicht (Hidden Layer), welche die Ausgabe der
Eingabeschicht weiterverarbeitet. Sowohl die Anzahl der versteckten Schichten als auch die
Anzahl der Neuronen innerhalb dieser Schichten sind modellabhangig frei wahlbar. Durch
die Verwendung versteckter Schichten kann die Modellkapazitat erhdéht werden, wodurch

auch komplexere nichtlineare Zusammenhange in den Daten erfasst werden kénnen.

Die Ausgabeschicht (Output Layer) bildet die letzte Schicht des Netzwerks. lhre Neuronen
liefern das finale Ergebnis des Vorhersageprozesses. Die Anzahl der Neuronen in dieser
Schicht hangt von der jeweiligen Aufgabenstellung ab, z. B. der Anzahl der Zielklassen bei

einer Klassifikation oder der Anzahl der Regressionsausgaben.

Ein vollstandiger Durchlauf aller Trainingsdaten durch das Netzwerk wird als Epoche
bezeichnet. Innerhalb jeder Epoche erfolgt zunachst der sogenannte Vorwartsdurchlauf
(Forward Pass), bei dem die Eingabedaten unter Verwendung der aktuellen Gewichtungen
und Biases durch das Netzwerk propagiert werden. Dies erfolgt von der Eingabeschicht
Uber die versteckten Schichten bis hin zur Ausgabeschicht. Die dabei entstehende Ausgabe
(Output) wird mit den tatsachlichen Zielwerten (Labels) verglichen, woraus ein Fehlerwert

berechnet wird.

Anschliel3end erfolgt die Rickwartsausbreitung des Fehlers (Backpropagation). Dabei wird
der Fehlerwert durch das Netzwerk zurlickgeflihrt, um den Beitrag jedes einzelnen Neurons
und jeder Gewichtung zum Gesamtergebnis zu bestimmen. Auf Basis dieser Informationen
werden die Gewichte angepasst, typischerweise unter Verwendung eines
Optimierungsverfahrens wie dem Gradientenabstieg. Dieser iterative Anpassungsprozess
wird allgemein als Lernprozess bezeichnet.[4, S 164-166]

2.2.2 Mathematische Betrachtung

Jedes neuronale Netzwerk besitzt eine Eingabe Schicht, Versteckte Schicht und eine

Ausgabe Schicht. Die Ausgabe eines Neurons einer Schicht wird wie folgt berechnet:
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(-1
(O D 4 40D O]
a; =0 Z W *ay " +b;
k=1

Formel 3 Berechnung der Aktivierung des Neurons j in Schicht | [6, Kapitel Warm up Formel (23)]
o a]@ Aktuelle Ausgabe des Neuron j in Schicht |

e n{=D Anzahl der Neuronen der vorherigen Schicht

. W](? Gewicht der Verbindung vom Neuron i in der vorherigen Schicht -1 zum Neuron

j in der aktuellen Schicht I. Dabei gilt:
o |ist die aktuelle Schicht (z.B. 0, 1, 2, ...),
o jistder Index des Neurons der aktuellen Schicht,

o kst der Index des Neurons in der vorherigen Schicht.
o a,(f_l) Ausgabe (Output), der Verbindung aus der vorherigen Schicht |-1
o b](-l) Bias des Neuron j

e ¢ Aktivierungsfunktion

Konkret bedeutet das beispielsweise, dass die Aktivierung des Neurons a{”) von Abbildung

4 wie folgt berechnet wird:

= (w3 ol e} + i o +5f7)

Beispiel an Neuron a?

Bias einzeln Bias integriert im Gewichtsvektor

Bias bf)

Abbildung 5 Bias Integration eines Neurons

Vereinfacht kann der Bias als zusatzliches Gewicht integriert werden. Der Vorteil dieser

Methode ist, dass der Bias direkt in den Eingabevektor aufgenommen wird, wodurch keine
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separate Behandlung mehr nétig ist. Die Berechnung wird dadurch kompakter und benétigt
weniger einzelne Rechenschritte. Fur das Neuron agz) ergibt sich dann z. B. die vereinfachte

Aktivierungsformel:
o = o (W 14w a4 w s alf 4w s afd)

Es gibt grundsatzlich zwei Moglichkeiten, die Ausgabe eines Neurons zu berechnen. In der
Praxis hat sich die Berechnung flur ganze Schichten durchgesetzt. Dabei werden die
Gewichte und die Eingabewerte (also die Ausgaben der vorherigen Schicht) mit einer
Matrixmultiplikation verrechnet. Danach wird der Bias-Vektor hinzugefugt. Mathematisch

sieht das so aus:
a® = G(W(l) « a0 + b(l))

Formel 4 Berechnung der Aktivierung der Schicht |

o WO e R™" Gewichtsmartix, Dabei gilt:
e a(~D € R™ Ausgang (Output) der vorheriger Neuronenschicht
e b® e R™ Bias Vektor der Schicht
o m = Anzahl Neuronen in der aktuellen Schicht (Zeilen der Gewichtsmatrix)

o n =Anzahl Neuronen in der vorherigen Schicht (Spalten der Gewichtsmatrix)
Fur eine einfache Notation spater in der Backpropagation wird z zusammengefasst als:
20 = WO 4 gD 4 pO
Daraus leitet sich folgenden Term ab fir a:
a® = g(z®)

Aktivierungsfunktionen sollten bestimmte Eigenschaften erfullen, um in neuronalen Netzen
effektiv eingesetzt werden zu kdnnen. Sie sind idealerweise monoton, um stetige Ausgaben
ohne Unterbrechungen zu gewahrleisten. Zudem mussen sie nicht-linear sein. Die
Wertebereiche solcher Funktionen liegen typischerweise in einem definierten Intervall, das
vom gesamten Definitionsbereich (—«,+~) der Eingaben auf einen festen Wertebereich
abbildet. SchlieBlich ist Differenzierbarkeit eine zentrale Anforderung, da sie die Berechnung
von Gradienten im Backpropagation-Algorithmus ermoglicht und somit das Training der
Netzwerke erst praktikabel macht.
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Tanh Sigmoid RELU

f(x) = Max(0, x)

Abbildung 6 Aktivierungsfunktionen

o = Aktivierungsfunktion
Das heilt das Ergebnis von a® geht durch die Aktivierungsfunkt. In Abbildung 6 sind drei
Aktivierungsfunktionen abgebildet. Die Wertebereiche unterscheiden sich. Welcher
Aktivierungsfunktion dann am Ende im Netzwerk verwendet wird hangt vom Finetuning

(Hyperparameter) ab.

Am Ende enthalt das Netzwerk eine Ausgabe von a! (die Ausgabe-Schicht). Nun kann

mithilfe einer Kostenfunktion, in diesem Fall dem MSE, der Fehler berechnet werden.

@

C= %Z(a}” -~ y,-)z
=1

Formel 5 Kostenfunktion

e n® Anzahl der Ausgang Neuronen

J a](.L) Output von Neuron mit Index j

°* v Zielwert
Mithilfe des Fehlers wird nun die Backpropagation durchgefuhrt. Ziel der Backpropagation
ist es, die Kostenfunktion zu minimieren. Die Backpropagation realisiert dabei das Lernen
durch Anpassung der Gewichte im Netzwerk. Um zu bestimmen, wie stark die
Kostenfunktion von den Gewichten beeinflusst wird, wird ein Fehlerterm berechnet:

sout) — (a(out) _ y) Od (Z(out))
Formel 6 Berechnung des Fehlerterms der Ausgabe Schicht

5D Fehlervektor der Ausgabe Schicht
e a(°u) Vektor der Ausgabe Schicht
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o vy Zelwert
o o (z°0) beschreibt wie empfindlich die Aktivierung a® auf Anderungen im

gewichteten Input z(»

Mithilfe des Fehlerterms wird berechnet, um wie viel der vorherigen Schicht zum Fehler

beigetragen hat:

sO = (W<l+1))T « 60D 0 ¢ (20)
Formel 7 Berechnung des Fehlerterms pro Schicht
o 6% Fehlerterm der aktuellen Schicht |
T
. (W(l“)) Gewichtsmatrix der nachsten Schicht

e 8"V Fehlerterm der nachsten Schicht
o o (z) Ableitung der Aktivierungsfunktion in der aktuellen Schicht (dafiir wird der

Input von der vorherigen Schicht bendtigt)

Wenn alle Fehlerterme berechnet sind, werden die Gradienten der Fehlerfunktion bestimmt,

um die Gewichtsmatrizen anzupassen.

ac

T
=8O 4 (a(l‘l))
aw(l)
Formel 8 Gradient der Gewichtsmatrix der Schicht |
ac .
@ Gradient des Fehlers

e 6O Fehlerterm der aktuellen Schicht |

o (a®=)" Aktivierung der vorherigen Schicht

Formel 9 Gradient der Bias der Schicht |

. % Gradient des Fehlers fir den Bias

Die Gradienten geben die Richtung an, in welche Richtung der Fehler korrigiert wird. Zuletzt

werden nun die Gewichte angepasst.
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ac

O _ ywd _
wv =w 7 * OW(D

Formel 10 Aktualisierung der Gewichte

ac

O _ 5,0 _
b =b N * —ab(l)

Formel 11 Aktualisierung der Biases

a—C(l) Gradient des Fehlers
ow

e 1 Lernrate (Learning rate)

Durch die Backpropagation wird der Fehler vom Ausgabe Layer bis hin zur Eingabe Layer
propagiert und pro Schicht wird der beigetragene Fehler bestimmt und die Gewichte der
Layer werden dementsprechend angepasst.[6, Kapitel The four Fundamental Equations

behind Backpropagation]
2.3 Recurrent Neural Network

2.3.1 Grundaufbau

Ein RNN (rekurrentes neuronales Netzwerk) ist ein neuronales Netz, dessen Neuronen
Ruckkopplungen (rekurrente Verbindungen) besitzen. Das bedeutet, dass die Ausgabe
eines Neurons als Eingabe fur sich selbst oder andere Neuronen in spateren Zeitschritten
genutzt werden kann. Der groRe Vorteil liegt darin, dass ein RNN, Sequenzen als Input
verarbeiten kann und nicht nur einzelne Datenpunkte. Ein RNN kann zeitliche
Abhangigkeiten erlernen. Dadurch lassen sich zeitliche Datenreihen mit Mustern und

Abhangigkeiten effektiv modellieren.

Bei RNNs unterscheidet man zwischen verschiedenen Strukturtypen. Von einer Many-to-
One-Architektur spricht man, wenn aus einer Eingabesequenz ein einzelner Output erzeugt
wird. Ein Beispiel: Der Input besteht aus einer Sequenz von 15 Datenpunkten, und das
Modell gibt den 16. Datenpunkt als Output aus. Im Rahmen dieser Arbeit werden

ausschlieBlich Modelle mit einer Many-to-One-Architektur entwickelt.

Von einer Many-to-Many-Architektur spricht man, wenn sowohl der Input als auch der
Output aus Sequenzen bestehen. Zum Beispiel kdonnten 15 Eingabedaten zu 10

darauffolgenden Ausgabedaten flhren.

Dies ist moglich, weil ein RNN nicht aus einzelnen Neuronen im klassischen Sinne

aufgebaut ist, sondern aus sogenannten versteckten Schichten (Hidden Layers). Eine
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Hidden Layer enthalt eine bestimmte Anzahl an Neuronen. Diese Neuronen sind Uber
versteckte Status (Hidden States) zeitlich miteinander verknlpft und kénnen dadurch

zeitliche Abhangigkeiten innerhalb der Daten erfassen und lernen. [7, Kapitel 2.1.3]

gefaltet ausgerollt
y Ye-1 Ye Y+
W, Wy Wy Wy
GO =06
Wy Wy Wy Wy
X Xp-1 Xe Xe+1

Abbildung 7 Aufbau eines Hidden State

Quelle: In Anlehnung [8, Seite 1 Figure 1]

Wie in Abbildung 7 zu sehen ist, enthalt eine Hidden Layer mehrere Neuronen. Im
Unterschied zu einem klassischen neuronalen Netzwerk werden bei einem RNN drei

verschiedene Gewichtsmatrizen verwendet:

« Eine Gewichtsmatrix W, verbindet den Input mit der Hidden State.

o Eine weitere Gewichtsmatrix W, modelliert die rekurrenten Verbindungen, also die
Verbindung des vorherigen Hidden State mit dem aktuellen Hidden State. Diese
rekurrenten Verbindungen ermoglichen es dem Netzwerk, zeitliche Abhangigkeiten
Zu speichern.

« Eine dritte Gewichtsmatrix W, verbindet die Hidden State mit der Ausgabeschicht.

Durch diese drei Matrizen kann das RNN nicht nur die aktuellen Eingabedaten, sondern
auch die Informationen aus friheren Zeitschritten berticksichtigen, was flr die Verarbeitung

von Sequenzen und zeitabhangigen Daten entscheidend ist.

2.3.2 Mathematische Betrachtung

,p" sei die Dimension der hidden states, also die Anzahl der Neuronen in der Hidden Layer.
,d“ sei die Dimension des Inputs, also die Anzahl der Merkmale (Features) des

Eingabevektors. ,q" sind die Anzahl der Ausgabe Neuronen.
Der Hidden State, Input und Output haben folgende Dimensionen:

h, €ER’, x. €R’, 'y, €R’
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Die Gewichtsmatrizen haben folgende Dimensionen:

W, ER”P, W, eR”Y W, €RV?
Die Bias-Vektoren haben folgende Dimensionen:

b, €RP, b, €R?

h® = e(WPx® + wPr®, + )
Formel 12 Berechnung hidden State der Schicht |
o K Hidden State zu Zeit t in Schicht |
o W Gewichtsmatrix zu xV
J W}P Gewichtsmatrix zu hEQl
o h§91 Hidden State aus der gleichen Schicht |, aber vom vorherigen Zeitpunkt t-1
o x¥ Input

o bg) Bias des hidden State

Der Hidden State verarbeitet sowohl den aktuellen Input als auch den vorherigen hidden
State (t-1) und ermdglicht so die Bericksichtigung vergangener Zustande im zeitlichen
Kontext.
y=Wy*h§L)+by
Formel 13 Ausgabe des RNN
e y Output des Netzwerks
2

e W,Gewichtsmatrix zu h

o h§L) Hidden State des Output-Layer
e b, Bias des Outputs

Der Fehler des Outputs wird anschliel3end mithilfe einer Loss-Funktion bestimmt. Da beim
RNN pro Zeiteinheit (Sequenzschritt) ein Output erzeugt wird, werden die Fehler Uber alle
Zeitschritte aufsummiert.

Diese Verlustfunktion wird typischerweise bei RNNs flr Regression und in Many-to-One-
Architekturen verwendet.
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T
1
L= ) et =yl
t=1

Formel 14 Verlustfunktion RNN Many-to-One

e [ Kostenfunktion des RNNs
e T Sequenzlange
ey Output

oy Zielwert
AnschlieRend werden mithilfe des Fehlers die Fehlerterme bestimmt.t
6£out) — y?red _ yirue O O" (Zt(out))

Formel 15 Fehlerterm Output RNN

e 59 Fehlerterm des Outputs in Zeitschritt t
 "* Ausgabe des RNN (Prediction, bzw. Vorhersage)
o y™¢ Target Value

e o (zt("”t)) Ableitung der Aktivierungsfunktion der Ausgabenschicht

(h) _ T ¢(out) T o) ’
5 = (WL + wihell) e o' (a)
Formel 16 Fehlerterm pro Schicht RNN

. 6t(h) Hidden State Fehlerterm des Zeitschritt t

o W}l"y Transponiertes Gewicht von Hidden State zu Output

e 51D Fehlertem des Outputs zu Zeit t

e W, Transponiertes Gewicht von Hidden State zu Hidden State
J 5?31 Fehlerterm von Zeitpunkt t+1

Diese Fehlerterme reprasentieren, wie stark ein Hidden State am Fehler beteiligt war.

Mithilfe der Fehlerterme kann man nun die Gradienten berechnen.
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T
JdL
— 6(out) % hT
oWy, ; t ‘

Formel 17 Gradient des Hidden State Zeitpunkt t

e 59 Fehlertem des Outputs zu Zeit t
o h? Transponierte Hidden State zu Zeitpunkt t

oL

Der Gradient T

misst, wie stark Anderungen im Hidden State den Loss Uber den Output

hy

beeinflussen.

T
oL _ Z PO,
an t t
t=1
Formel 18 Gradient Gewichtsmatrix

o 5§h) Fehlertem des hidden state zu Zeit t

e x! Transponierte Input zu Zeitpunkt t

Der Gradient

oL
w

5 misst, wie stark sich Anderungen in der Gewichtsmatrix auf den Loss auswirken.

T
oL h
= 0,0 i
h t=1

Formel 19 Gradient hidden state Zeitpunkt t-

X

o 5§h) Fehlertem des hidden state zu Zeit t

e x!_, Transponierte Input zu Zeitpunkt t-1

Der Gradient 6‘% zeigt, wie stark sich Anderungen im Einfluss des vorherigen Hidden States auf den

aktuellen Zustand auf den Loss auswirken. Nun kdnnen die Gewichte angepasst werden.

oL

Why:Why_n*Why

Formel 20 Aktualisierung Gewichtsmatrix y

oL
oW,

Wp=Wp—nx

Formel 21 Aktualisierung Gewichtsmatrix h

Formel 22 Aktualisierung Gewichtsmatrix x
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Neben den Gewichtsmatrizen werden auch die Bias-Vektoren des Netzwerks wahrend des

Trainings mittels Backpropagation durch die Zeit angepasst, um den Fehler zu minimieren.

Ein Problem bei klassischen RNNs ist, dass die Gradienten beim Training dazu neigen,
entweder sehr grol3 (Gradient Exploding) oder nahezu null (Gradient Vanishing) zu werden.
Dadurch ist das Netzwerk entweder nicht mehr in der Lage zu lernen oder es vergisst frihere
Informationen, was zu schlechter Generalisierung (gelerntes Wissen auf unbekannte Daten

anwenden) fuhrt.

Um dieses Problem zu l6sen, wurde das LSTM (Long Short-Term Memory) entwickelt.
LSTM-Zellen ersetzen die Neuronen des Hidden Layer durch eine komplexere Struktur mit
mehreren Gates. Diese Gates steuern, welche Informationen gespeichert, vergessen oder
weitergegeben werden. So kann das Netzwerk sowohl Kurzzeit- als auch

Langzeitinformationen effektiver speichern und verarbeiten.[8, Seite 4-5]
2.4 Long Short Term Memory

2.4.1 Grundaufbau

Um das Gradientenproblem zu I6sen, stellten Hochreiter und Schmidhuber 1997 eine neue
Neuronenarchitektur vor: das Long Short-Term Memory (LSTM). Durch den Einsatz
spezieller Gates ermdglicht das LSTM die gezielte Steuerung von Kurzzeit- und

Langzeitgedachtnis.

recurrent

&

urrent -\
Legend

block output

reci
Ke
ouput gate s _#

LSTM block Yy I

unweighted connection

= weighted connection

peepholes connection with time-lag

..... input
= = @  branching point
©  mutiplication

urrent @ sum over all inputs
gate activation function
(always sigmoid)
input activation function
(usually tanh)

output activation function
(usually tanh)

Abbildung 8 Aufbau eines LSTM
Quelle: [9, S.2]
Der Zellzustand (Cell state) C; im LSTM stellt das Langzeitgedachtnis dar, da er den

Gradientenfluss Uber viele Zeitschritte weitgehend unverandert weitergibt und somit
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langfristige Abhangigkeiten ermdglicht. Im Gegensatz zu einfachen RNNs steuert das LSTM

die Informationsverarbeitung Uber drei Gates: das Forget Gate, das Input Gate und das

Output Gate. Alle drei Gates erhalten denselben Input, erfillen jedoch unterschiedliche

Funktionen. Das Forget Gate bestimmt, welche Informationen aus dem vorherigen

Zellzustand geldscht werden, wahrend das Input Gate entscheidet, welche neuen

Informationen in den Zellzustand aufgenommen werden. Schliellich regelt das Output Gate,

welcher Teil des Zellzustands als Hidden State ausgegeben wird.

2.4.2 Mathematische Betrachtung

Block input

Input Gate:

Forget Gate

Output Gate:

Cell state

Block output

zt=g (szt +R,h + bz) mit g(x) = tanh (x)

Formel 23 Block Input LSTM

‘=0 (Wl-xt +RAT + D, ° =1+ bi) mit o(x) =

14+e™%
Formel 24 Input Gate LSTM
ft=a(W xt+ R 4p.oct 14+ b ) mit o (x) = —
f f f f 1+e™*
Formel 25 Forget Gate LSTM
t — t t—1 t—1 . 1
ot = O'(fo +Reh " + ppocT + bf) mit o(x) = —=

Formel 26 Output Gate LSTM

. — t
ct=7ztoi'+ct7lof

Formel 27 Cell state LSTM

yt = h' = tanh (c¢?) o o in Abb.7 y benannt

Formel 28 Block output LSTM
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W bezeichnet die Gewichtsmatrizen, die auf den aktuellen Input xt wirken. R sind die

sogenannten recurrent weights, die den Einfluss des vorherigen Hidden States Rt

modellieren. b steht flr die Bias-Vektoren, die pro Gate individuell trainiert werden.

Die Terme p o ¢t oderauchp o ct~! bezeichnen die sogenannten Peephole-Verbindungen,
bei denen der vorherige Zellzustand c¢t~! direkt in die Berechnung der Gates einflieRt. Diese
Peephole-Gewichte p ermoglichen es den Gates, auf den internen Speicherzustand
zuzugreifen, bevor dieser vom Output beeinflusst wird. Dadurch kann die

Zellzustandsinformation direkter berucksichtigt werden.

Der Zellzustand ct selbst speichert die Langzeitinformation der Sequenz. Er wird Uber die
Zeit hinweg additiv aktualisiert und durch das Forget- und Input-Gate kontrolliert. Der
Zellzustand ist entscheidend fur die Fahigkeit des LSTMs, relevante Informationen Uber

lange Zeitraume hinweg beizubehalten oder gezielt zu vergessen. [9, S. 2-3]

Wie bei klassischen RNNs wird auch bei LSTMs das Training mittels Backpropagation
Through Time (BPTT) durchgeflhrt. Aufgrund der Architektur mit separatem Zellzustand und
Gate-Mechanismen fliel3en die Gradienten in LSTMs jedoch stabiler Gber viele Zeitschritte.
Besonders der additive Pfad im Zellzustand verhindert das Vanishing Gradient Problem
weitgehend. [7, Kapitel 2.3.1]

2.5 Hyperparameter

Beim Arbeiten mit RNN ist die Wahl und Anpassung der Hyperparameter entscheidend. Ziel
ist es, den Verlust (Loss) des Modells zu minimieren und somit die Modellleistung zu
optimieren. Wie in [10, S. 393], beschrieben, kann eine gezielte Hyperparametrisierung die

Performance eines neuronalen Netzes signifikant verbessern.
Folgende Hyperparameter sind bei RNNs von zentraler Bedeutung:

e Lernrate (Learning rate): Die Lernrate bestimmt, wie stark die Modellgewichte pro
Trainingsschritt angepasst werden. Ist sie zu hoch, konvergiert das Modell
moglicherweise nicht, ist sie zu niedrig, verlauft das Training langsam. Typische
Werte liegen zwischen 0.01 und 0.0001.

e Anzahl der Hidden Layer und Neuronen: Die Tiefe des Netzwerks sowie die Anzahl
der Neuronen pro Layer beeinflussen direkt die Modellkomplexitat. Mehr Neuronen
bedeuten mehr Parameter, was nicht zwangslaufig zu besseren Ergebnissen fuhrt.
Ein zu komplexes Modell neigt zudem zu Overfitting, was im spateren Verlauf noch

genauer erlautert wird.
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Typ der Neuronen: Neben klassischen RNN-Zellen existieren erweiterte Zelltypen
wie LSTM, GRU oder bidirektionale LSTM (BiLSTM). In diesem Kontext wird
ausschlieBlich LSTM verwendet, da diese Architektur bereits das Vanishing-
Gradient-Problem adressiert.

Aktivierungsfunktionen: LSTM-Zellen nutzen verschiedene
Aktivierungsfunktionen. Gangige Varianten sind ReLU (Ausgabe zwischen 0 und ),
tanh (Ausgabe zwischen -1 und 1) sowie Sigmoid (Ausgabe zwischen 0 und 1). Die
Wahl der Funktion beeinflusst das Ergebnis des RNN maligeblich.

Dropout Layer: Dropout-Layer dienen der Reduktion von Overfitting, indem zufallig
Neuronen wahrend des Trainings deaktiviert werden. Wie in [11, S.1937] gezeigt,
profitieren KNNs signifikant von dieser Methode. Die Dropoutrate legt fest, welcher
Anteil der Neuronen pro Schritt deaktiviert wird.

Batch Size: Sie gibt an, wie viele Trainingsbeispiele pro Iteration verarbeitet werden.
GroRere Batch Sizes fuhren zu schnelleren Trainingsprozessen, erfordern aber mehr
Speicher und kdnnen die Modellgeneralitat negativ beeinflussen.

Sequenzlange (Sequence Length): Die Sequenzléange legt fest, wie viele
aufeinanderfolgende Zeitpunkte als Eingabe verwendet werden. Bei einer
Sequenzlange von 30 verarbeitet das RNN 30 Datenpunkte, um eine Vorhersage fur
den 31. Datenpunkt zu treffen (Many-to-One RNN Architektur). Langere Sequenzen
liefern potenziell mehr Kontext, reduzieren jedoch die Anzahl der verfuigbaren

Trainingssequenzen.

Hyperparameter werden hauptsachlich angepasst, um den Loss zu minimieren. Dabei

treten jedoch haufig die Probleme Overfitting und Underfitting auf. Ein niedriger Loss

bedeutet nicht zwangslaufig, dass das Modell gut ist. Im Gegenteil: Ein zu niedriger Loss

deutet oft auf Overfitting hin. Overfitting bedeutet, dass das Modell die Trainingsdaten

»=auswendig“ gelernt hat und nicht generalisiert. Das fihrt dazu, dass der Loss auf den

Trainingsdaten sehr niedrig ist, auf unbekannten Daten jedoch sehr hoch, da das Modell mit

neuen Daten nicht umgehen kann. Andererseits weist ein hoher Loss nach dem Training

darauf hin, dass das Modell noch nicht ausreichend generalisiert und wahrscheinlich mehr

Trainingszeit bendtigt.
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3 Grundlagen Finanzanalyse

3.1 Grundlage Borse

Eine Borse ist ein Ort, an dem sich Marktteilnehmer treffen, um Wertpapiere zu handeln.
Dort werden Gegenstande wie Aktien, Anleihen oder Fonds gehandelt. Es gibt aber auch
spezielle Borsen, auf denen ausschliel3lich Kryptowerte gehandelt werden. Ein Beispiel fur
eine klassische Borse, auf der Wertpapiere gehandelt werden, ist Xetra. Ein Beispiel fir eine

Kryptoborse, auf der Kryptowerte gehandelt werden, ist Coinbase.

An elektronischen Borsen erfolgt die Preisbildung eines Wertpapiers oder Kryptowerts durch
das Zusammenwirken von Angebot und Nachfrage, wobei samtliche Kauf- und
Verkaufsabsichten im sogenannten Limit Order Book (LOB) erfasst werden. Dabei stellt jede
Order die Absicht eines Marktteilnehmers dar, eine bestimmte Menge eines
Vermdgenswertes zu einem definierten Preis zu kaufen oder zu verkaufen. Das LOB fungiert
als zentrale Datenstruktur, in der alle aktiven Limit Orders nach Preis und Zeit priorisiert
gespeichert sind. Der Marktpreis entstent durch den Abgleich von Orders mit
komplementaren Bedingungen, das heilt, wenn sich ein Kauf- und ein Verkaufsauftrag in
Preis und Menge decken, kommt es zu einer Transaktion. Der zuletzt ausgefiihrte
Handelspreis gilt als aktueller Kurs. Die besten sichtbaren Kauf- (Bid) und Verkaufsangebote
(Ask) spiegeln die derzeitige Marktliquiditat wider und bilden die Grundlage fur die
Preisfindung. Somit ist die Preisbildung ein selbstorganisierter Prozess, der durch das

Einstellen, Ausfuhren und Stornieren von Orders bestimmt wird [12, S. 3-4]

Als Privatperson kann man nicht direkt an der Boérse handeln. Daflr braucht man einen
Broker, der ein Depotkonto bereitstellt. Uber dieses Konto kann man Wertpapiere kaufen
und verkaufen. Dabei sollte man beachten, dass bei jedem Handel, also beim Kauf und
Verkauf, meist Gebuhren oder Provisionen an den Broker anfallen.

AuRerdem muss man beim Kauf oder Verkauf eines Wertpapiers angeben, welchen

Ordertyp man verwenden mochte.

e« Market Order: Diese Order wird sofort zum besten verfugbaren Marktpreis
ausgefuhrt. Sie garantiert die Ausfliihrung, aber nicht den genauen Preis.

« Limit Order: Hier legt man einen Hochstpreis (beim Kauf) oder Mindestpreis (beim
Verkauf) fest, zu dem die Order ausgeflihrt werden darf. Die Ausflihrung erfolgt nur,

wenn der Marktpreis diesen Limitpreis erreicht oder besser ist.
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o Stop Order: Diese Order wird erst aktiviert, wenn ein bestimmter Kurs (Stop-Preis)
erreicht oder Uberschritten wird. Danach wird sie wie eine Market Order ausgefuhrt.

Sie wird oft genutzt, um Verluste zu begrenzen oder Gewinne abzusichern.

o Stop-Limit Order: Diese Order wird ebenfalls bei Erreichen eines Stop-Preises
aktiviert, aber anstatt als Market Order ausgefihrt zu werden, wird eine Limit Order
mit einem vorgegebenen Limitpreis ausgeldst. Die Ausfuhrung erfolgt nur, wenn der
Kurs das Limit erreicht oder besser ist. [13, S.76-80]

3.1.1 Aktien

Aktien werden von Unternehmen ausgegeben und stellen Wertpapiere dar, die den Inhaber
zum Miteigentumer des Unternehmens machen. Mit dem Besitz von Aktien erwirbt der
Aktionar zwei wesentliche Rechte: Erstens ein Mitbestimmungsrecht auf der
Hauptversammlung der Aktionare, bei der wichtige Unternehmensentscheidungen getroffen
werden. Zweitens einen Anspruch auf eine Dividende, also auf einen Anteil am

Unternehmensgewinn, sofern das Unternehmen beschliel3t, eine Dividende auszuschutten.

Ein Unternehmen stellt in erste Linie Aktien aus, um Finanzielle Mittel zu erlangen. In Online-
Bdrsen findet man am haufigsten zwei Arten von Aktien, die Stammaktie und die
Vorzugsaktie. Eine Stammaktie bietet dem Halter ein Mitbestimmungsrecht und ein Teil des
Unternehmensgewinns. Bei  einer  Vorzugsaktie verzichtet man auf das

Mitbestimmungsrecht, bekommt aber daflir eine hdhere Dividende.[14, S.49]

Eine Aktie, die zu ersten Mal von einem Unternehmen ausgegeben wird, hat einen
Nennwert. Das ist der minimaler Wert der ein zuklnftiger Aktionar ausgegeben muss um
eine Aktie (vom Unternehmen) zu kaufen. Wie sich der Kurs der Aktie danach entwickelt,

hangt von Angebot und Nachfrage der Aktie ab.

3.1.2 Kryptowahrungen

Eine neue Form digitalen Geldes sind Kryptowahrungen. Diese wurden erstmals von
Satoshi Nakamoto in dem Whitepaper ,Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash System'
beschrieben. Dabei werden Transaktionen in einer sogenannten Blockchain gespeichert.
Der Vorteil dieses Systems besteht darin, dass keine dritte Partei benétigt wird, um eine
Transaktion abzuschlie3en, anders als im Online-Handel, wo Ublicherweise Drittanbieter wie

Zahlungsdienstleister zwischengeschaltet sind.[15, S.1]
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Kryptowahrung haben sich mit der Zeit weiterentwickelt. Aber im Grunde funktionieren alle
Kryptowahrungen nach dem gleichen Prinzip wie im Whitepaper von Satoshi beschrieben

wurde.

Transaktionen zwischen Nutzern werden in einer Blockchain gespeichert. Eine Blockchain
ist eine chronologisch verkettete Folge von Blocken. Am Beispiel von Bitcoin Iasst sich dies

wie folgt erlautern. Jeder Block enthalt folgende Informationen:

e \ersion

e \orherige Block Hash

e Merkle Root Hash

e Zeitstempel (Timesteps)

e Schwierigkeitsziel (Difficulty)

e Einmalige Zufallszahl (Nonce)

Block (Aufbau)

Version
Vorheriger Block Hash Verkettete Blocke bilden eine Blockchain
Merkle Root Hash
Zeitstempel
Schwierigkeitsziel
Nonce

Transaktionen

Sha256(Genesis Block)
als Attribute fur
+Vorheriger Block
Genesis Block Hash“ von Block 1
Block 1
(Vorheriger Block ¢
Hash = 0x00...)

Abbildung 9 Blockchain Aufbau am Beispiel Bitcoin

Der Hash des vorherigen Blocks stellt die Verbindung zur vorherigen Blockgeneration her.
Diese Referenz sorgt flr die Integritdt der Blockchain: Da jeder Block den Hash des
vorherigen Blocks enthalt, entsteht eine Kette von Blocken. Wenn ein boswilliger Angreifer
versuchen wurde, eine alte Transaktion zu verandern, wirde sich der Hash dieses alten
Blocks andern und dadurch auch alle nachfolgenden Block-Hashes ungultig werden. So

ware die Manipulation sofort erkennbar.

Die Difficulty gibt an, wie schwer es ist, einen gultigen Block zu finden. Genauer gesagt: Der
Hash des neuen Blocks muss unter einem bestimmten Zielwert (Target) liegen, was meist
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bedeutet, dass der Hash mit einer bestimmten Anzahl anfuhrenden Nullen beginnt. [16,
Kapitel Block Chain]

Um diesen gultigen Hash zu finden, verandern Miner eine spezielle Variable namens Nonce.
Die Nonce wird so lange verandert und der Block neu gehasht, bis der resultierende Hash
die Difficulty erflllt (Proof of Work). Das erfordert enorme Rechenleistung und macht
Manipulationen praktisch unmoglich (51% Attack ist moglich, wenn ein Teilnehmer 51%
Rechenpower im Netzwerk besitzt und somit immer den nachsten Block zuerst findet), da

ein Angreifer alle betroffenen Blocke neu berechnen musste.

Die Blockchain-Technologie ist in der Regel dezentral organisiert. Das bedeutet, dass das
Netzwerk nicht von einer einzelnen Instanz gesteuert wird, sondern viele Teilnehmer
gemeinsam uber einen Konsensmechanismus das Netzwerk kontrollieren. Die einzelnen
Knoten (Nodes) sind weltweit verteilt und jeder Knoten besitzt eine vollstandige Kopie der
Blockchain. Neue Blocke, die Informationen Uber Transaktionen enthalten, werden nur mit
Zustimmung der Mehrheit der Knoten dem Netzwerk hinzugefugt. Dadurch konnen
Transaktionen bestatigt werden, ohne dass eine zentrale Vertrauensperson oder Drittpartei

erforderlich ist. [15, Kapitel Berechnung]

Um Transaktionen durchzufuhren, bendtigt ein Marktteilnehmer lediglich eine Adresse.
Diese basiert auf einem sogenannten Private Key, der meist durch eine zufallige
Schlusselphrase (beispielsweise 24 zufallige Worter) erzeugt wird. Aus dem Private Key
wird ein Public Key abgeleitet, der nur in eine Richtung berechnet werden kann. Der Private
Key ist entscheidend, da nur mit ihm Transaktionen autorisiert werden koénnen. Das
bedeutet, nur der Inhaber des Private Keys kann Kryptowahrungen an andere Teilnehmer

senden.[15, Kapitel Transaktion]

3.2 Technische Analyse

In der Technischen Analyse wird versucht, die zuklnftige Preisentwicklung eines
Finanzinstruments anhand historischer Marktdaten vorherzusagen. Dabei kommen
technische Indikatoren, Chartmuster sowie weitere quantitative Werkzeuge zum Einsatz.
John J. Murphy definiert Technische Analyse als ,the study of market action [...] to forecast
future price trends”. [20, S.1]

Die Technische Analyse basiert auf drei zentralen Grundannahmen [20, S.2]:

1. Der Markt diskontiert alles (market discounts everything). Alle verfigbaren
Informationen sind bereits im Preis enthalten.
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2. Preise bewegen sich in Trends (price moves in trends). Kursbewegungen folgen
bestimmten Mustern, die sich fortsetzen kénnen.
3. Die Geschichte wiederholt sich (history repeats itself). Menschliches Verhalten flhrt

dazu, dass sich Kursmuster Uber die Zeit ahneln.

Uber die Jahre hat sich die technische Analyse weiterentwickelt. Von Chart- und
Trendanalysen bis hin zur kinstliche Neuronale Netzwerke die interne Zusammenhange
sehen sollen, um die zukunftige Marktentwicklung zu vorherzusagen. [21, Kapitel 1

Introduction]

Die Random-Walk-Theorie und die Effizienzmarkthypothese gehen jedoch davon aus, dass
Kursentwicklungen zufallig verlaufen beziehungsweise alle verfugbaren Informationen
bereits im Preis enthalten sind, sodass es nicht moglich sein sollte, den Markt systematisch
zu schlagen. Kaufman weist darauf hin, dass die Existenz erfolgreicher Handelssysteme
und empirische Befunde zeigen, dass insbesondere die Random-Walk-Theorie in ihrer

starken Form umstritten ist.[21, Kapitel 1 Random Walk]

3.2.1 Technische Indikatoren

Technische Indikatoren sind mathematische Berechnungen, die auf historischen Kursdaten
basieren und den Zweck haben, Trends, Umkehrpunkte oder die Marktstarke zu
identifizieren. Sie dienen als Werkzeuge zur Unterstlitzung von Handelsentscheidungen,

indem sie Signale fir Ein- und Ausstiege liefern.
Es gibt drei Indikatorentypen:

e Trendfolgende Indikatoren
e Oszillatoren

e Mischindikatoren

Trendfolgende Indikatoren bestatigen Trends und oder erkennen Trends. Sie funktioniert am
besten, wenn ein Trend vorherrscht. In Phasen ohne klaren Trend, wie etwa in einer Trading
Range, neigen Trendfolgeindikatoren dazu, falsche Trendsignale zu erzeugen. Aul3erdem
sind diese Indikatoren meist verzdgert. Bekannte Trendfolgende Indikatoren sind EMA,
MACD, ADX, On-Balance-Volume und weitere.

Um eine Trendwende/Wendepunkte zu erkennen werden Oszillatoren eingesetzt.
Oszillatoren unterscheiden sich von trendfolgenden Indikatoren, da sie vorauseilende
Indikatoren sind. Im Optimalfall zeigen diese Indikatoren bereits die Trendwende an, bevor

sie eingetreten ist. Bekannte Oszillatoren sind RSI, Momentum, Elder-Ray und weitere.
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Mischindikatoren zeigen wie stark der bullischen (aufwartstrend) oder der barische
(abwerttrend) ist. Zu denen zahlen New-High-New-Low-Index oder auch Put-Call-Ratio.[21,
S. 158-159]

3.2.1.1 ADX (Average Directional Index)

ADX (Average Directional Index) misst die Starke eines Trends, nicht dessen Richtung. Der
ADX wird mit einem geglatteten Durchschnitt (EMA) berechnet. Die EMA-Formel lautet:

EMA = x; * K + EMA, o5 * (1 — K)

Wobei gilt: K = =

x; ist der zu glattender Wert (z.B. True Range, +DM, -DM oder DX) und N die Anzahl der
Perioden (meist wird 14 gewahlt). Zur Berechnung des Average Directional Index (ADX)
wird zunachst der True Range (TR) ermittelt:
TR, = max (H; — Ly, [Hy — Co—4|, |Lg — Ce—q)
Formel 29 True Range

Anschliel’end werden die positiven und negativen Directional Movements berechnet:

+DM _ {Ht _Ht_l,Wenn Ht _Ht—l > Lt—l _Lt und Ht_Ht—l > 0
- 0,sonst
Formel 30 Positive Directional Movement
DM = {Lt—l - Lt' wenn Lt—l - Lt > Ht - Ht—l und Lt—l - Lt >0
- 0,sonst

Formel 31 Negative Directional Movement

Basierend darauf ergeben sich die Directional Indicators:

(EMA(+DMt)

100
EMA(TR,) ) i

Formel 32 Positiver Directional Identicator

EMA(-DM,)

—b= ( EMA(TR,)

)*100

Formel 33 Negativer Directional Identicator
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Der Directional Movement Index (DX) und ADX ergibt sich als:

+DI — —DI

DX = (+DI ¥ DI

)*100

Formel 34 Directional Movement Index
ADX = EMA(DX)

Formel 35 Average Directional Index

Der ADX kann Werte von 0 bis 100 annehmen, wobei Werte nahe 0 auf keinen oder einen
sehr schwachen Trend hinweisen, wahrend Werte ab etwa 25 bis 30 einen starken Trend
signalisieren, Werte nahe 100 sind sehr selten und stehen flir einen extrem starken
Trend.[22 S.42-47]

3.2.1.2 RSI (Relative Strength Index)

Der Relative Strength Index (RSI) misst die Dynamik einer Preisbewegung (Momentum)
und dient zur Identifikation potenzieller Trendwenden. Er bewegt sich auf einer Skala von 0
bis 100 und hilft dabei, Gberkaufte oder Uberverkaufte Marktphasen zu erkennen. Ein RSI-
Wert Uber 70 deutet auf eine Uberkaufte Marktsituation hin. Wird dieser Wert im Verlauf nach
unten durchbrochen, kann dies als Verkaufssignal interpretiert werden. Liegt der RSI
hingegen unter 30, gilt der Markt als Uberverkauft. Ein anschlieRender Anstieg des RSI Uber

die 30er-Marke wird haufig als Kaufsignal gewertet.

100
1+ RS

RSI =100 —

Formel 36 Relative Strength Index

Durchschnitt der netto Aufwarts — Veranderung in einem best. Zeitraum

Durchschnitt der netto Abwarts — Veranderung im gleichem Zeitraum

Formel 37 Relative Strength

In der Regel wird fur die Berechnung eine Periodenléange von 14 gewahlt.[21, S.207-215]

3.2.2 Technische Handelssysteme

Die bloRe Kenntnis darlber, ob ein Finanzinstrument tendenziell steigen oder fallen wird,
reicht fur erfolgreiche Handelsentscheidungen nicht aus. Insbesondere beim Handel mit
Finanzinstrumenten mit Hebelwirkung (Leverage) kommt dem Zeitpunkt des Einstiegs und

des Ausstiegs eine entscheidende Bedeutung zu.

Ein verspateter Einstieg in eine Bewegung oder ein zu friher Ausstieg kann erhebliche

Auswirkungen auf die Rendite und das Risiko eines Trades haben.
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Aus diesem Grund wurden sogenannte technische Handelssysteme entwickelt. Diese
Systeme zielen darauf ab, auf Basis historischer und aktueller Marktdaten systematisch
Handelsentscheidungen zu treffen. Dabei kommen unterschiedliche Methoden der

technischen Analyse zum Einsatz, unter anderem:

e Chartmuster-Erkennung
o Mehrzeitfenster-Analysen (Multi-Timeframe-Analyse)
o Technische Indikatoren (z. B. RSI, ADX, gleitende Durchschnitte)

e Volumen- und Preisbewegungen

Technische Handelssysteme verfolgen das Ziel, Einstiegs- und Ausstiegspunkte klar zu
definieren und somit subjektive Entscheidungen und emotionale Fehlreaktionen zu
vermeiden. [23, Kapitel 22 Selective Trading] Je nach Strategie und Handelsstil kdnnen sie
entweder diskretionar (manuell durch den Trader interpretiert) oder automatisiert
(algorithmisch umgesetzt) ausgefuhrt werden. Aufgrund ihrer strukturierten Vorgehensweise
spielen sie eine bedeutende Rolle im modernen Finanzhandel, insbesondere in volatilen

Markten oder beim Einsatz von Derivaten.

3.2.2.1 Elder Ray Triple Trading System

Das von Alexander Elder entwickelte Triple Screen Trading System analysiert nicht nur eine
einzelne Zeitebene, sondern nutzt drei verschiedene Zeitzonen gleichzeitig. Es basiert auf
den Grundprinzipien der Dow-Theorie. Diese besagt, dass Ubergeordnete Zeiteinheiten die
Ubergeordnete Trendrichtung bestimmen, wahrend kirzere Zeiteinheiten kurzfristige

Schwankungen abbilden.

Die drei genutzten Zeiteinheiten stehen in einem Faktor-5-Verhaltnis zueinander. Wenn
beispielsweise der Tageschart als mittlere Zeiteinheit verwendet wird, sollte der erste Screen
(langfristige Perspektive) ein Wochenchart sein (also 5-mal langer), und der dritte Screen

(kurzfristige Perspektive) ein Stunden- oder 4-Stunden-Chart (also 5-mal kurzer).
Screen 1 Trendbestimmung:

Auf der hoéchsten Zeiteinheit wird der Ubergeordnete Trend analysiert. Dafir kommt ein
trendfolgender Indikator zum Einsatz, beispielsweise ein gleitender Durchschnitt oder
Moving Average Convergence Divergence. Sobald der Trend festgestellt wurde, werden
ausschlieRlich Handelsentscheidungen getroffen, die diesem Trend entsprechen. Das heil3t:
Bei einem Aufwartstrend werden nur Kaufpositionen in Betracht gezogen, bei einem
Abwartstrend nur Verkaufspositionen.
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Screen 2 Einstiegssignale:

Auf der mittleren Zeiteinheit wird mit Hilfe eines Oszillators (z. B. Stochastic oder RSI) nach
konkreten Ein- oder Ausstiegsmoglichkeiten gesucht. Dabei durfen jedoch nur Signale
beachtet werden, die mit der Trendrichtung aus dem ersten Screen Ubereinstimmen. Gegen

den ubergeordneten Trend wird nicht gehandelt.
Screen 3 Feintuning des Einstiegs:

Die unterste Zeiteinheit dient nicht der Signalgenerierung im klassischen Sinne. Sie wird zur
Feinabstimmung des Einstiegs oder zur Skalierung bestehender Positionen verwendet. Hier
kann zum Beispiel mit Buy-Stop- oder Sell-Stop-Orders gearbeitet werden. Zudem Iasst sich
an dieser Stelle das Risikomanagement konkret umsetzen, etwa durch das Setzen von
Stop-Loss-Marken oder durch das Schliel3en von Teilpositionen.[19, S.305-312]
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4 \orhandene Erkenntnisse

In “Stock Market Prediction via Deep Learning Techniques: A Survey” [21, S.22-25] wird eine
Vielzahl bestehender Modelle zur Aktienkursvorhersage aufgefuhrt. Obwohl RNNs bereits
seit den 1990er Jahren bekannt sind, werden sie weiterhin intensiv erforscht und

weiterentwickelt.

Hybride Modellarchitekturen zeigen in aktuellen Forschungsarbeiten haufig verbesserte
Vorhersageergebnisse. In [22, S. i] wird beispielsweise ein LSTM-Netzwerk mit einem
ARIMA-Modell kombiniert: ARIMA modelliert lineare Trends, wahrend LSTM nichtlineare
Muster abbildet. Dieser Ansatz verbessert die Prognosegute im Vergleich zu den
Einzelmodellen. Ahnlich zeigt die Kombination von Convolutional Neural Networks (CNNs)
mit RNNs Vorteile, da CNNs zur Extraktion lokaler Merkmale genutzt werden, die dann

durch RNNs zeitlich interpretiert werden. [23, Kapitel Conclusion]

Ein weiterer Ansatz in [24, Kapitel Conclusion] verwendet ein Dual-Stage Attention-basiertes
RNN, das mittels Aufmerksamkeitsmechanismen relevante zeitliche Muster gezielt

gewichtet. Dies flhrt zu einer héheren Modellgenauigkeit bei komplexen Zeitreihen.

Besonders relevant fur diese Arbeit ist das Konzept der Multitemporalitat. In [25, Kapitel
Conclusion] wird ein Verfahren vorgestellt, bei dem Variational Mode Decomposition (VMD)
zur Zerlegung von Zeitreihen in verschiedene Frequenzkomponenten eingesetzt wird. Diese
werden als multiskalare Features an ein LSTM-Modell Gbergeben, was sowohl kurzfristige
als auch langfristige Muster erfasst. Zusatzlich berlcksichtigt ein Temporal Multi-Feature
Graph (TMFG) die strukturellen Abhangigkeiten zwischen den Merkmalen. Auch dieses
hybride Verfahren zeigt eine verbesserte Prognoseleistung gegentber klassischen

Einzelmodellen.

Trotz vielversprechender numerischer Ergebnisse (z. B. niedriger MSE oder RMSE) ist die
praktische Relevanz dieser Ansatze im realen Handel nach wie vor nicht abschliel’end
geklart. Insbesondere bleibt offen, wie effektiv eine explizite Einbindung multitemporaler

Eingabedaten in RNN-Modelle zur Verbesserung der Prognosegute beitragt.
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5 Forschungslucke und Forschungsfrage

Es gibt zwei zentrale Grinde, warum die Verwendung von RNNs mit multitemporalen Daten
zur Vorhersage von Finanzinstrumenten sinnvoll und notwendig ist. Erstens wurde dieses
Vorgehen bislang kaum untersucht und sollte daher systematisch getestet werden. Zweitens
nutzen Handelssysteme oft mehrere Zeitebenen, um Preise von Finanzinstrumenten zu
analysieren und Fehlsignale zu minimieren. Diese Mehrzeitebenen geben einen
umfassenderen Uberblick (ber den Markt und sind entscheidend fur fundierte
Handelsentscheidungen. Daher ist es naheliegend, dass RNNs mit multitemporalen Daten

trainiert werden sollten, um deren Prognosegenauigkeit zu verbessern.

In dieser Arbeit wird die Umsetzung der Einbindung der Multi Temporal Daten in das LSTM-
RNN am Triple Screen Trading System orientiert sein. Dieses System ist dafur bekannt,
durch die Kombination mehrerer Zeitebenen eine zuverlassige Handelssignalgenerierung
zu ermoglichen, was sich in der Praxis durch Gewinne bestatigt hat. Daraus lasst sich
ableiten, dass eine systematische Struktur hinter diesem Ansatz steht. Ziel dieser Arbeit ist
es, diese Struktur dem LSTM-RNN uber multitemporale Daten zuganglich zu machen, damit

das Modell auf dieser Basis prazisere Vorhersagen treffen kann.
Daraus leitet sich die Forschungsfrage ab:

,verbessert die Integration multitemporaler technischer Indikatoren in ein LSTM-RNN die
Prognosegenauigkeit von Schlusskursen im Vergleich zu Modellen mit ausschlieRlich

tagesbasierten Eingabedaten?”
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6 Implementierung

Zur Umsetzung wurde die CRISP-DM-Methode gewahlt. Die Datenaufbereitung erfolgte
gemald den darin definierten Schritten, insbesondere in Bezug auf Datenverstandnis,
Datenvorbereitung und Modellierung. Als Business-Ziel wurde definiert, die
Prognosegenauigkeit des LSTM RNN mithilfe von Multi Temporal Daten zu verbessern. Die
Modelle werden anhand der Kennzahlen MSE, MAE und RMSE evaluiert und miteinander

verglichen.

Die Implementierung und das Training der Modelle wurden unter Ubuntu 24.04 mit Python
3.8 und TensorFlow (GPU-Version) in Jupyter Notebook (Version 2.13.0) durchgeflhrt. Als
Hardware kam ein lokales System mit einer NVIDIA GeForce RTX 5060 Ti 16 GB (CUDA
12.9) sowie 64 GB RAM zum Einsatz.

6.1 Datenerfassung

Die Daten wurden Uber Yahoo Finance bezogen und im CSV-Format gespeichert, um die
verschiedenen Modelle mit identischen Datensatzen zu versorgen. Verwendet wurden
tagliche Kursdaten der letzten funf Jahre, welche bei Bedarf auf Wochenbasis aggregiert
wurden. Die verfugbaren Variablen umfassen Schlusskurs (Close), Tageshoch (High),
Tagestief (Low), Eréffnungskurs (Open) und Handelsvolumen (Volume). Yahoo Finance gilt

als zuverlassige, kostenlose und in der Finanz-Community anerkannte Datenquelle.

Bei einem Tageschart (Daychart) beziehen sich die Kursdaten auf einen Handelstag. Der
Schlusskurs (Close) ist der letzte gehandelte Preis am Ende des Bdrsentages. Der
Eréffnungskurs (Open) ist der erste Preis zu Beginn des Handelstages. High und Low
bezeichnen den hochsten bzw. niedrigsten Kurs, der im Verlauf des Tages erreicht wurde.
Volume gibt die Anzahl der gehandelten Einheiten wahrend des Tages an und liefert

Hinweise auf die Marktaktivitat.

Die ausgewahlten Ticker sind BTC-USD, ETH-USD, DOGE-USD, AAPL, MSTR, PFE,
AGSPC und "GDAXI.

Die ersten drei Ticker sind Kryptowahrungen. Bitcoin (BTC) ist die erste und wertvollste
Kryptowahrung. Ethereum (ETH) ist die erste Kryptowahrung, die Smart Contracts
implementiert hat, entwickelt von Vitalik Buterin. Dogecoin (DOGE) ist ein sogenannter
Meme Coin, der keinen fundamentalen Nutzen besitzt und dessen Wert hauptsachlich durch

spekulative Aktivitaten und Einfluss der Community bestimmt wird.
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Die nachsten drei Ticker sind Aktien. Apple Inc. ist ein fuhrendes Technologieunternehmen
und Hersteller der iPhone-Produktreihe. MicroStrategy Inc (MSTR) st ein
Softwarehersteller, dessen Aktien mittlerweile unter anderem genutzt werden, um spekulativ
auf den Bitcoin-Kurs zu setzen. Pfizer (PFE) ist ein Pharmaunternehmen, dessen

Aktienverlauf stabil ist (im Vergleich zu den genannten Kryptowahrungen und Aktien).

AGSPC steht fur den S&P 500 Index, der die 500 groRten bodrsennotierten US-
amerikanischen Unternehmen umfasst. "GDAXI| bezeichnet den DAX, welcher die 40

gréfliten deutschen Aktiengesellschaften beinhaltet.

6.2 Datenvorbereitung

Zunachst wurden die Datenpunkte in den Datensatzen in das Format float konvertiert. Da
drei verschiedene Modelle untersucht werden, erfolgte die Datenvorbereitung jeweils

unterschiedlich:

e« Modell A (Basismodell): Eingabedaten sind alle verfligbaren Tagesdaten des
betrachteten Zeitraums.

« Modell B (ebenfalls Basismodell): Verwendet die Tagesdaten und die Indikatoren
ADX und RSI, basierend auf Tagesdaten. Diese Indikatoren wurden gewahlt, da sie
sich gut fur die Skalierung mittels Min-Max eignen.

« Modell C: Die Tagesdaten wurden zunachst auf Wochenbasis aggregiert. Die
Aggregation erfolgte Uber eine 7-Tage-Sample-Methode, wobei fur alle Variablen
auller Volume der Mittelwert berechnet wurde, das Volume wurde aufsummiert. Auf
Wochenbasis wurde der ADX als trendfolgender Indikator berechnet, wahrend fur die
Tagesdaten der RSI-Oszillator berechnet wurde. AnschlieBend wurde der
wochentliche ADX auf die Tagesdaten Ubertragen (Broadcast) wie in Abbildung 10

dargestellt

Open High Low Close Volume rsi adx_ w plus_diw minus_di w

Date

2021-01-14 37325.109375 39966.406250 36868.562500 39187.328125 6.361599e+10 66.338566 68.179769 72.804560 3.520613
2021-01-15 39156.707031 39577.710938 34659.589844 36825.367188 6.776076e+10 57.834579 68.179769 72.804560 3.520613
2021-01-16 36821.648438 37864.367188 35633.554688 36178.140625 5.770619e+10 55.726502 68.179769 72.804560 3.520613
2021-01-17 36163.648438 36722.351562 34069.320312 35791.277344 5.235985e+10 54.448962 68.179769 72.804560 3.520613

2021-01-18 35792.238281 37299.285156 34883.843750 36630.074219 4.951170e+10 56.763413 68.391612 62.851266 10.596462

Abbildung 10 Modell C Features am Beispiel Ticker BTC-USD
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Der Zielwert (Target) entspricht dem Schlusskurs (Close) der jeweils folgenden Zeiteinheit.
Das bedeutet, dass das Modell fur Eingabedaten zum Zeitpunkt t den Schlusskurs zum
Zeitpunkt t+1 vorhersagen soll. Die letzte Zeile wurde entfernt, da fur sie kein Zielwert

existiert.

Die Daten wurden zunachst im Verhaltnis 80 % zu 20 % in Trainings- und Testdaten
aufgeteilt. Anschlielend wurden 20 % des Trainingsdatensatzes fur die Validierung

verwendet.

Zur Vermeidung von Data Leakage wird die Min-Max-Skalierung ausschlieRlich anhand der
Trainingsdaten berechnet und anschliel3end auf die Testdaten angewandt. Dabei wird der

Wertebereich auf [0, 1] normiert, wodurch sich folgende Formel ergibt:

Xscaled =

Formel 38 Min-Max Scaler [26, Kapitel 2 Related Work]

Die Umsetzung der Datenvorbereitung erfolgt mit den Bibliotheken pandas, numpy, scikit-

learn und ta.

6.3 Modellierung

Durch den Einsatz des Keras Tuners wird fur jeden Ticker ein spezifisches RNN-Modell
erstellt. Das bedeutet, dass jede Modellvariante (A, B, C) jeweils acht individuelle LSTM-
RNN-Modelle umfasst. Das allgemeine Schema eines solchen Modells ist in Abbildung 11

dargestellt, die verwendeten Hyperparameter sind in Tabelle 2 aufgefiihrt.

Eingabe Dropout Ausgabe

Schicht Layer Schicht

Abbildung 11 Schematischer Aufbau der RNNs
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Hyperparameter Modell A Modell B Modell C
Input Layer (Number | 5 9 9

Neurons)

Hidden Layer 1 32-640 32-640 32-640
Dropout Layer 1 0.2-0.5 0.2-0.5 0.2-0.5
Hidden Layer 2 32-128 32-128 32-128
Learning rate 0.01-0.0001 0.01-0.0001 0.01-0.0001
Batch size 16; 32; 64 16; 32; 64 16; 32; 64
Sequence length 3 3 3

Tabelle 1 Modell Aufbau und Hyperparameter

Fur das Training der Modelle wurde Early-Stopping mit einer Patience von 2 verwendet, um
Overfitting zu vermeiden. Zur Auswahl der besten Modellarchitektur pro Ticker kam der
Keras Tuner zum Einsatz. Pro Ticker wurden maximal 15 Trials durchgefuhrt, das Modell

mit dem besten Loss wurde Ubernommen.

Die Sequenzlange (Sequence Length) beschreibt, wie viele vergangene Datenpunkte als
Eingabesequenz genutzt werden, um den nachsten Wert vorherzusagen. Anfangs wurden
Modelle mit einer Sequenzlange von 30 trainiert. Bereits nach kurzer Zeit zeigte sich jedoch,
dass kirzere Sequenzen deutlich bessere Ergebnisse im Hinblick auf den Loss lieferten.

Daher wurde die Sequenzlange im weiteren Verlauf dieser Arbeit auf 3 festgelegt.

Der vollstandige Code dieser Arbeit ist beigefigt und dokumentiert alle durchgeflihrten
Schritte reproduzierbar.

6.4 Evaluationsmetriken

Zur Bewertung der Modellgute werden drei standardisierte Fehlermalie verwendet:

e Mean Squared Error:

1 N
MSE = ;Z(}’i - 3)
=1

Formel 39 Mean Squared Error

Der MSE misst die durchschnittliche quadratische Abweichung zwischen tatsachlichen
Werten y, und Vorhersagen y,. Grol3e Fehler werden dabei starker gewichtet.

e Root Mean Squared Error:

RMSE = VMSE

Formel 40 Root Mean Squared Error
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Der RMSE ist die Quadratwurzel des MSE und besitzt dadurch die gleiche Einheit wie die
Zielvariable, was die Interpretation erleichtert.

e Mean Absolute Error (MAE):
n
MAE =) lly, — 9,
ey 1 Yi = Vi
1=

Formel 41 Mean Absolute Error

Der MAE gibt die durchschnittliche absolute Abweichung an und ist weniger empfindlich

gegenuber Ausrei’ern als der MSE.

6.5 Evaluation

Die Tabellen 2 bis 4 zeigen die Ergebnisse der Fehlermallie RMSE, MSE und MAE fir die
drei Modelle A, B und C Uber verschiedene Tickersymbole. Die Fehlerwerte ermdglichen

einen quantitativen Vergleich der Modellleistungen im Hinblick auf ihre Prognosegute.

Modell C erreichte bei BTC-USD und *GDAXI die niedrigsten Fehlerwerte Uber mehrere
Metriken hinweg und zeigte damit in diesen Fallen die beste Prognoseleistung. Modell B
schnitt bei ETH-USD, PFE und *"GSPC am besten ab, wahrend Modell A bei AAPL und
MSTR Uberzeugte. Fir DOGE-USD lieferten alle drei Modelle identische Fehlerwerte, was
auf eine geringe Komplexitat oder Vorhersagbarkeit der zugrunde liegenden Kursbewegung

hindeuten konnte.

Insgesamt lasst sich keine eindeutige Uberlegenheit eines einzelnen Modells feststellen.
Modell C lieferte in einigen Fallen deutliche Verbesserungen, Modell A zeigte in mehreren
Szenarien robuste Grundperformance, und Modell B konnte bei einzelnen Tickersymbolen

mit Zusatzfeatures leichte Vorteile erzielen.

RMSE:

Ticker Modell A Modell B Modell C Bestes Modell
BTC-USD 6071.67 8134.83 3323.10 C

ETH-USD 132.88 124.68 153.06 B
DOGE-USD 0.02 0.02 0.02 ABC

AAPL 9.99 14.34 14.92 A

MSTR 37.42 66.74 47.16 A

PFE 0.50 0.49 0.71 B

AGSPC 102.11 96.99 104.23 B

AGDAXI 1103.69 691.73 674.99 C

Tabelle 2 RMSE der Modelle A, B und C pro Ticker
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MSE:

Ticker Modell A Modell B Modell C Bestes Modell
BTC-USD 366865204.29 66175426.22 11043016.51 C

ETH-USD 17656.99 15546.32 23427.80 B
DOGE-USD 0.00 0.00 0.00 ABC

AAPL 99.89 205.66 222.54 A

MSTR 1400.41 4453.97 2223.69 A

PFE 0.25 0.24 0.50 B

AGSPC 10425.89 9407.16 10864.74 B

AGDAXI 1218122.97 478490.37 455617.41 C

Tabelle 3 MSE der Modelle A, B und C pro Ticker
MAE:

Ticker Modell A Modell B Modell C Bestes Modell
BTC-USD 4906.93 6609.36 2599.42 C

ETH-USD 96.43 92.58 115.74 B
DOGE-USD 0.01 0.01 0.01 ABC

AAPL 8.50 13.10 13.65 A

MSTR 29.09 54.21 38.22 A

PFE 0.37 0.38 0.58 A

AGSPC 78.20 72.20 81.51 B

AGDAXI 926.91 550.41 553.60 B

Tabelle 4 MAE der Modelle A, B und C pro Ticker

Die grafischen Abbildung 12-14 zeigen den Vergleich zwischen den tatsachlichen (True) und
den prognostizierten (Predicted) Werten der Modelle fir ausgewahlte Tickersymbole. Zur
besseren Lesbarkeit werden pro Modell jeweils zwei Grafiken in dieser Arbeit angezeigt: Ein

Ticker mit niedrigen Loss und ein mit vergleichsweise hoheren Loss.

PFE "~GDAXI
f —— True 240004 — True
21000 4

Predicted Predicted
28 \
(T
26 - y"'
(\ 20000
Iy

W -
W AWM
24 4 }l 10000 |
N | =l

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Timesteps Timesteps

30 A

Price
Price

Abbildung 12 Modell A Ticker PFE und GDAXI (DAX)
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Abbildung 13 Modell B Ticker GSPC (S und P 500) und MSTR

BTC-USD AAPL
260

—— True
~—— Predicted

110000 { — True
—— Predicted

100000 4 240 1

180 A

90000 -

Price

80000 -

70000 4

60000 4 |

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200
Timesteps Timesteps

Abbildung 14 Modell C Ticker BTC-USD und AAPL
6.6 Diskussion

Nach der Evaluation zeigte sich, dass Modell C, welches zusatzlich wochentliche ADX-
Werte (ein Trenderkennungsindikator) einbezog, keine signifikant bessere Prognoseleistung
erzielte als die beiden Basismodelle. Modell A, das ausschlie3lich Rohdaten (Close, High,
Low, Open, Volume) auf Tagesbasis verwendete, erreichte auf mehreren Tickersets sogar
die beste MSE und RMSE. Auch Modell B, das zusatzlich zwei Indikatoren integrierte,
schnitt vereinzelt besser ab.

Auffallig ist, dass bei DOGE-USD alle Modelle Fehlerwerte von 0 ausweisen. Dies bedeutet
nicht, dass der Fehler tatsachlich exakt null ist, sondern dass er so gering ist, dass er bei
einer Darstellung auf zwei Dezimalstellen als Null erscheint. Da der DOGE-Kurs historisch
nie Uber einen US-Dollar gestiegen ist, fallen die absoluten Fehler im Vergleich zu anderen

Tickersymbolen entsprechend niedrig aus.
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Diese Beobachtung legen nahe, dass die reinen Tagesdaten bereits ausreichend
Information enthalten, um den nachsten Schlusskurs t+1 zuverlassig vorherzusagen. Es
spricht auch daflir, dass zusatzliche Indikatoren, insbesondere der auf Wochenbasis

berechnete ADX, nicht zur Modellverbesserung beitragen konnten.

Ein zentrales Problem zeigt sich allerdings unabhangig vom Modell: Alle Modelle neigen
dazu, dem realen Kursverlauf zeitlich hinterherzuhinken. Insbesondere bei Trendwechseln
reagieren sie verspatet, was in der Praxis fatale Folgen hatte, zum Beispiel etwa das
Verpassen von Kauf- oder Verkaufssignalen. Obwohl der Loss-Wert dabei formal niedrig

bleiben kann, ist der praktische Nutzen im aktiven Handel dadurch stark eingeschrankt.

Ein mdoglicher Erklarungsansatz ist, dass das RNN primar Muster lernt, die eine nachste
Vorhersage mdglichst nah am aktuellen Kurs ermoglichen, ohne dabei tiefere Trends oder
strukturelle Wechsel zu erkennen. Das Modell extrapoliert kurzfristige Muster, statt

tatsachlich zukunftige Entwicklungen abzuleiten.

Zur Einbindung zusatzlicher Daten: Es besteht die Moglichkeit, dass zusatzliche Features
wie der ADX von Modell C gar nicht stark gewichtet oder gar ignoriert werden. Eine Studie
von Rajkomar et al.[27] zeigte, dass RNNs in der Lage sind, irrelevante oder redundante
Informationen grofltenteils zu ignorieren, ohne dass die Performance signifikant leidet. Im
Umkehrschluss kann dies auch bedeuten, dass relevante, aber schlecht eingebundene

Features ebenfalls keinen Nutzen bringen.

Ein technischer Schwachpunkt von Modell C ist die Implementierung der Multi-Temporalitat:
Die wochentlichen ADX-Werte wurden Uber Broadcasting auf tagliche Daten repliziert, was
faktisch dazu fuhrt, dass derselbe ADX-Wert siebenmal wiederholt wird. Da RNNs
Zeitabstande nicht explizit modellieren, sondern alle Schritte als gleichwertig betrachten,
kann dies zu einer fehlerhaften Interpretation der ADX-Wochen-Daten fihren. Das Modell
behandelt Wochenwerte wie Tageswerte und verliert damit deren eigentlichen zeitlichen

Kontext.

Eine Limitation dieser Arbeit besteht darin, dass die Bewertung ausschliel3lich anhand der
Loss-Funktionen (MSE) erfolgt. Diese Kennzahlen spiegeln nicht zwangslaufig das
insgesamt beste Modell wider, insbesondere im Hinblick auf praktische Anwendbarkeit.
Zudem basiert das Hyperparameter-Tuning mit Keras Tuner darauf, fur jeden Ticker ein
optimales Modell zu finden. Allerdings hangt der Erfolg dabei stark von der Anzahl der Trials
und einem gewissen Zufall ab, da bereits kleine Anderungen der Hyperparameter das
Modellverhalten beeinflussen.
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/ Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit war es, zu untersuchen, ob ein LSTM-RNN durch den Einsatz von Multi-
Temporal-Daten eine verbesserte Prognoseleistung bei der Vorhersage von Schlusskursen
verschiedener Finanzinstrumente erzielen kann. Hierfir wurden drei Modellvarianten

entwickelt:

e Modell A als Basismodell mit reinen Tagesdaten

e« Modell B mit Tagesdaten und mit zusatzlichen technischen Indikatoren (RSI und
ADX)

e Modell C mit Multi-Temporal-Daten (Tagesdaten + taglicher RSI + wdchentlicher
ADX)

Die Evaluation anhand der Metriken MSE, RMSE und MAE zeigte, dass kein Modell
durchgehend uberlegen war. Modell A erreichte in den meisten Fallen die besten
Fehlerwerte. Modell B schnitt vereinzelt besser ab, insbesondere bei stabilen Kursverlaufen.
Modell C zeigte bei stark trendbasierten Kursen (z. B. BTC-USD) leichte Vorteile, jedoch

keine konsistente Uberlegenheit.

Damit kann die Forschungsfrage beantwortet werden. Die Integration von Multi-Temporal-
Daten in Form eines wochentlichen ADX bringt keine signifikante Verbesserung der
Vorhersagegenauigkeit. Die Ergebnisse deuten vielmehr darauf hin, dass die Qualitat und

Einbindung zusatzlicher Features entscheidend ist, nicht deren blofRe Existenz.

Ein zentrales Problem aller Modelle ist das zeitverzogerte Reagieren auf Trendwechsel, was
im praktischen Handel kritisch ist. Das weist auf eine Limitierung reiner LSTM-RNN-Modelle
hin, die vorrangig kurzfristige Muster erkennen, aber strukturelle Marktveranderungen nicht

adaquat antizipieren kdénnen.
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8 Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein einzelnes LSTM-Modell pro Ticker zur Kursvorhersage eingesetzt.
Dabei zeigte sich, dass die Prognosefahigkeit reiner RNN-Architekturen begrenzt ist,
insbesondere bei plotzlichen Trendwechseln. Wie aktuelle Studien belegen (z. B. Choi [22]
mit einem ARIMA-LSTM-Hybrid oder Mehtab & Sen [23] mit CNN-LSTM), kdnnen hybride
Modelle durch die Kombination komplementarer Methoden deutlich bessere Ergebnisse

erzielen.

Ein naheliegender nachster Schritt besteht darin, ein hybrides Modell zu entwickeln, das
nicht nur unterschiedliche Modelltypen integriert, sondern explizit auf multi-temporalen
Daten basiert. Wahrend Qin et al. [24] mit Attention-Mechanismen und Zhang et al. [25] mit
spektraler Feature-Zerlegung bereits zeitliche Strukturen differenziert gewichten, bleibt die
explizite Kombination mehrerer Zeitskalen (z. B. Minuten, Stunde, Tag) innerhalb eines

koharenten Modells bislang unterreprasentiert.

Ein solches erweitertes Modell kdnnte etwa aus mehreren Modulen bestehen, die jeweils
auf unterschiedlichen Zeitebenen operieren: CNNs zur Erkennung lokaler Muster und
Trendkanale, Random-Forest-Modelle zur Identifikation von Marktphasen (z. B. basierend
auf Elliott-Wellen), sowie klassische LSTM- oder Attention-basierte RNNs zur Modellierung

zeitlicher Abhangigkeiten.

Die Teilergebnisse dieser Komponenten wirden in einer Fusionsschicht zusammengefuhrt,
um eine Vorhersage zu erzeugen. Dadurch konnten Signale aus verschiedenen Zeitebenen
konsistent und dynamisch verarbeitet werden. Dadurch lasst sich das

Entscheidungsverhalten auf Finanzmarkten realitdtsnaher modellieren.

Im Vergleich zum hier eingesetzten LSTM-RNN-Einzelmodell stellt dieser Ansatz eine
deutlich vielversprechendere Richtung dar, sowohl in Bezug auf die Prognosequalitat als
auch auf die praktische Anwendbarkeit im aktiven Handel.
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Anhang

Ahnlichkeitsbericht ,turnitin®
Ticker-Datensatze als CSV-Datei
Python Code in Jupyter-Notebook
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