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Sutartinis terminy Zodynas

SVM - Atraminiy vektoriy masiny modelis (angl. Support vector machines)
RF - Atsitiktinio miSko modelis (angl. Random forest)
KNN - K-arciausiy kaimyny modelis (angl. K-nearest neighbors)

LSTM - Trumpalaikés-ilgalaikés atminties neurotinis tinklas (angl. Long short term memo-
ry)

GRU - Pralaidinis rekurentinis vienetas (angl. Gated recurrent unit)

RMSE - Sakniné vidutin¢ kvadratiné paklaida (angl. Root-mean-square error)
MAE - Vidutiné absoliuti paklaida (angl. Mean absolute error)

MSE - Vidutiné kvadratine paklaida (angl. Mean squared error)

MDA - Vidutinis krypties tikslumas (angl. Mean directional accuracy)

QQ - Kvantiliy-kvantiliy diagrama (angl. Quantile- quantile plot)

R2 - Regresijos paklaida (angl. Regression error)



Santrauka

Magistro baigiamojo tikslas - susipazinti ir iStirti neuroniniy tinkly prognozavimo modelius,
kuriy pagalba biity imanoma prognozuoti kriptovaliuty kainy kintamuma.

Darbe apzvelgiama kriptovaliuty kainy ir jy kintamumo laiko eilu¢iy prognozavimo problema.
Susijusiy darby analizés rezultate buvo iSrinkti ne tik modeliai, kurie bus naudojami prognozavi-
mui, bet ir kriptovaliuty kintamumo pakaitiniai kintamieji, kurie bus prognozuojami. Kiekvienas
1§ pasirinkty modeliy buvo iStreniruotas ir iStestuotas. Tam buvo paimti dviejy, Litecoin ir Bitcoin,
kriptovaliuty dienos ir valandos intervalo duomenys. Kiekvienas i§ pasirinkty prognozavimo mo-
deliy buvo istirtas, o eksperimentinio tyrimo pabaigoje modeliy rezultaitai buvo palyginti. Darbo
pabaigoje aprasomos eksperimentinio tyrimo mety gautos iSvados, taip pat sudarytas ateities plany
sgrasas.

Raktiniai Zodziai: laiko eilutés, Bitcoin, Litecoin, kriptovaliuty kainy kintamumas, KNN,
RF, SVM, LSTM, GRU



Summary
Analysis of cryptocurrency volatility forecasting methods

The master’s thesis aims to introduce and study neural network prediction models, which could
make it possible to predict the volatility of cryptocurrency prices.

The research opens with a short introduction of time series, their definition, and usage scenario.
Then the work presents the problem of predicting cryptocurrency prices and their volatility. Also,
it presents how neural network models such as KNN, RF, SVM, LSTM, and GRU could help
to predict those values better. As a result of the analysis of related works, not only the models
that will be used for forecasting in the experimental part but also cryptocurrency volatility proxies
were selected. The aim of the work is to study and compare each of the selected models. All of
them were trained and tested in different ways: Litecoin and Bitcoin cryptocurrencies daily and
hourly time series were taken. Data was divided into two parts: training and testing so that models
could be trained and then tested, so predicted values would be compared with the real ones. MDA,
RMSE, MAE, and R2 metrics were chosen for the effectiveness evaluation of the selected models.
The effectiveness of the models is compared at the end of the experimental study. At the end of
the work, the findings and future plans are described.

Keywords: time series, Bitcoin, Litecoin, autocorrelation, cryptocurrency prices volatili-
ty, KNN, RF, SVM, LSTM, GRU



Ivadas

Kriptovaliutos - skaitmeniniai ir tik virtualioje erdvéje egzistuojantys pinigai, kurie yra paremti
bloky grandinés (angl. Blockchain) technologija jvairioms mokéjimo operacijoms atlikti be tre-
&iyjy Saliy tarpininkavimo, islaikant finansiniy operacijy anonimi$kuma. Sis valiutos tipas néra
teisiSkai apibréZtas, jis neprizitrimas jokiy finansiniy institucijy, o paremtas vien tarpusavio pasi-
tikéjimu ir jo verté nusako paklausos-pasitlos principas: kuo daugiau Zmoniy nori $ig kriptovaliutg
1sigyti, tuo labiau kyla jos kaina. Tai lemia kriptovaliutos kainy nepastovuma: ji gali labai greitai
nukristi, ar labai sparciai iSaugti.

Pirmoji pasaulyje kriptovaliuta Bitcoin buvo sukurta Satoshi Nakamoto 2008 metais, taciau su-
sidoméjimas ja ir augimas prasidéjo tik 2012 metais [18]. Pagal pasauling finansing Ziniasklaidos
svetaing ,,CoinDesk* kriptovaliuty rinkos kapitalizacija 2017 m. sieké 17 milijardy JAV doleriy.
Galima stebéti, kaip sparciai ji pradéjo augti nuo gruodzio 2020 iki 2021-yjy kovo vidurio, liepos
—rugséjo ir spalio-lapkri¢io ménesiais, po ko pasiekus savo didZiausig istoring kaing pradéjo kristi.
Sausio 2022 buvo uZfiksuotas Zemiausias Bitcoin kursas nuo 2021-yjy birzelio [23]. NeZitrint {
toki nepastovuma, Siuo metu vien Bitcoin kapitalizacija pasieke 850 milijardy JAV doleriy, kas
rodo tik auganti susidoméjima Sia valiuta kaip investuotoju, taip ir spekulianty tarpe.

Prekyba kriptovaliuta gali bati itin patraukli dél didelio kainy svyravimo, i§ ko prekiautojai
galéty gauti nemazai grazos. Taciau tai yra tiesiogiai susij¢ ir su aukSta rizika: ne visada krip-
tovaliutos kaina gali pasiekti tam tikra numatyta skai¢iy. DaZnai kainos pokyti lemia socialiniai,
ekonominiai, politiniai arba fundamentalis veiksniai. Vienas tokiu buvo kai Bitcoin kainos nu-
krito daugiau nei 3 procentai po paslaptingo Elono Musko praneSimo Twitter platformoje, uzsi-
minusio apie galimg i8siskyrima su didZiausia kriptovaliuta [8]. Todél kiekvienas investuotojas
arba prekiautojas turi jvertinti visa pirkimo-pardavimo operacijy rizika prie§ priimant sprendima
del sandorio sudarymo.

Ekonomikos ir finansy teorija teigia, kad nepastovumas atsiranda dél realaus pasaulio sukre-
timy ir (arba) pasitlos ir paklausos skirtumo Suoliy. Tac¢iau 2021-2022 mety kriptovaliuty kainos
rodo itin didelj nepastovuma, kurio negalima paaiskinti klasikine finansy ir ekonomikos teorija
[9].

Siais laikais kriptovaliuty kainy prognozavimas tampa viena i§ populiaréjanéiy tyrimy sriéiy,
kadangi zinoti, kada kriptovaliuty kainos augs, o kada kris yra neimanoma. Tam tikslui kaip tik yra
naudojama nemazai skirtingy metody: tradiciniai statistiniai ir masininio mokymosi metodai, tokie
kaip Bajeso regresija, logistiné regresija, tiesiné regresija, autoregresiniai modeliai ir kiti [19]. Ta-
Ciau Siame darbe bus analizuojami neuroniniy tinkly bei jy atmainy modeliai skirti laiko eilutéms
tirti.

Tyrimo objektas — kriptovaliuty kainy graza ir kintamumas.

Tyrimo tikslas — iStirti laiko eiluciy neuroniniy tinkly modelius kriptovaliuty kainy kintamumo
prognozavimui ir iSrinkti geriausia.

Siekiant tikslo i$sikelti Sie uzdaviniai:

e atlikti teorine literatiiros analize;
* surinkti kriptovaliuty duomenis analizei;
* paruoS$ti duomenis analizei

e iStirti, sudaryti ir palyginti atrinktus neuroniniy tinkly modelius juos iSbandant tiek kripto-
valiuty kainy kintamumui prognozuoti, tiek kity laike kintanciy eiluciy kintamumo progrno-
zavimui;



Atlikus analiz¢ ir metody tyrimus buvo nuspresta Siame darbe kriptovaliuty kainy kintamu-
ma ir graza prognozuoti laiko eilu¢iy prognozavimo neuroniniy tinkly metodais: Random Forest,
SVM, KNN, bei jy atmainomis - GRU ir LSTM. Kiekvienam i§ pasirinkty tyrimui metody buvo
sudarytas prognozavimo modelis. Eksperimentams buvo paimtos keliy kriptovaliuty laiko eilu-
tés. Kiekvienas prognozavimo modelis buvo iStirtas skirtingais budais tam, kad suprasti, ar jis
tinkamas prognozuoti tiek kriptovaliuty laiko eilutes, tiek kity laike kintancias eilutes. Tyrimo
pabaigoje iSrinkty modeliy efektyvumai buvo palyginti ir iSrinktas geriausias. Eksperimentinés
dalies pabaigoje aprasomos gautos iSvados ir pristatomi ateities plany darbai.

Svarbu pamineti, kad kadangi Sis darbas yra testinis, tam tikros teksto dalys buvo panaudo-
tos praeitame semestre ruoSiant mokslo tiriamaji darba kriptovaliuty kainy prognozavimo metody
analizés tema. Informacija, kuri buvo naudota praeito semestro metu:

* Didzioji dalis ivado;

* Dalis susijusiy darby analizés;

Didzioji dalis 1 skyriaus;

Didzioji dalis 3.1 skyriaus;

Didzioji dalis 4.1 skyriaus.



1. Laiko eiluciy analizés samprata

Laiko eiluté yra tam tikra duomeny taSky seka, kuri atsiranda chronologiSka tvarka per tam
tikrg laikotarpi. Ji gali buti paimta i§ bet kurio kintamojo, kuris keiciasi laikui bégant. Laiko
eilutés, kaip taisykle, atsiranda iSmatuojant tam tikra rodikli. Tai gali buti tiek techniniy sistemy
charakteristikos, tiek gamtos, socialiniy-ekonominiy reiskiniy ir procesy rodikliai. Pavyzdziui, va-
liutos kurso ar akcijy kainos dinamika, kurig analizuojant bandoma nustatyti pagrinding vystymosi
krypti, t.y. tendencija (1 pav.).

Bitcoin kriptovaliutos uzdarymo kainos (dienos intervalas)
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Bitcoin kriptovaliutos uzdarymo kainos (valandos intervalas)
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1 pav. Bitcoin kainos laiko eiluté

Laiko eiluciy analizé — tai statistiniy metody rinkinys laiko eilutés komponentams nustatyti ir
ja prognozuoti.

Laiko eiluciy analizé gali biiti naudinga norint pamatyti, kaip tam tikras turtas, vertybinis po-
pierius ar ekonominis kintamasis keiciasi laikui bégant. Ji taip pat gali biiti naudojama norint
iStirti, kaip per ta pati laikotarpi su pasirinktu tasku susije kito tasko pokyciai.

Vienas pagrindiniy laiko eiluciy analizés tikslas yra prognozavimas, kuris yra pagristas pra-
eities duomenimis ir Ziniomis. Laiko eilu¢iy prognozavimas naudoja informacija apie istorines
reikSmes ir susijusius modelius, kad biity galima numatyti biisima rezultata. DaZniausiai tai susijg
su tendencijy analize, cikliniy svyravimy analize ir sezoniSkumo problemomis. Kaip ir naudojant
visus prognozavimo metodus, sekmé néra garantuota.

Egzistuoja pakankamai daug metoduy, kurie skirti prognozuoti jvairias laiko eilutes, taciau Sia-
me darbe bus apZvelgiami neuroniniy tinkly RF, SVM, KNN ir jy atmainy LSTM ir GRU modeliai.



2. Susijusiy darby apZvalga

Kintamumas (angl. volatility) - viena iS jdomiausiy Bitcoin ypatybiy. Jo modeliavimas ir
prognozavimas yra labai svarbiis bitkoiny investuotojy sprendimy priémimo analizei ir rizikos
valdymui. Taciau dauguma ankstesniy bitkoino kintamumo tyrimy buvo pagristi ekonometriniais
modeliais.

Ekonomikos ir finansy teorija teigia, kad kintamumas atsiranda dél realaus pasaulio sukrétimy
ir (arba) pasiilos ir paklausos skirtumo Suoliy. Taciau 2021 - 2022 mety kriptovaliuty kainos rodo
itin didelj kintamuma, kurio negalima paaiSkinti klasikine finansy ir ekonomikos teorija. Nepai-
sant to, naujausioje laiko eiluciy ekonometrijos literatiiroje jau egzistuoja pakankamai moksliniy
tyrimy, kur sékmingai sumodeliuojamas ir suprognozuojamas toks nepaaiskinamas kintamumas
[11].

Egzistuoja pakankamai darby, paraSyty remiantis autoregresiniais modeliais. Daugumoje nag-
rinéjamy darby buvo pastebéta, kad ARIMA, SARIMA ir GARCH modeliai ganétinai prastai
prognozuoja skirtingy kriptovaliuty kainas, taciau jvairiy papildomy tyrimy eigoje GARCH auto-
regresinis modelis parodé neblogus rezultatus dirbant su kriptovaliuty kintamumo (nepastovumo)
prognozavimu.

Bitcoin kintamumo prognozavimo, naudojant masininio mokymosi algoritmus, tyrimy vis dar
yra nedaug, o pats kintamumas laikomas latentiniu kintamuoju, tad tokiuose tyrimuose autoriai
daznai nagrinéja jvairius pakaitinius kintamuosius (angl. proxy)[21]. Labai daznai pasitaiko dar-
bai, kur kintamumas iSreikStas per absoliucig graza arba realizuotaja graza. PavyzdZiui, Lorella
Fatone, Francesca Mariani ir Francesco Zirilli savo konferencijos darbo tyrimams panaudojo lo-
garitming graza [12], o Elie Bouri, Konstantinos Gkillas, Rangan Gupta ir Christian Pierdzioch -
realizuotaja graza [7].

Autoriai Rahmat Albariqi ir Edi Winarko tyré Bitcoin kriptovaliutos kainas rekurentinio ir
daugiasluoksnio neuroniniy tinkly metodais. Juy tyrimo objektas - Bitcoin kriptovaliutos kainos
pokytis. Tyrimo rezultatai parodé, kad abu metodai turéjo geresni tiksluma prognozuojant i ilgesni
laiko tarpa. Lyginant abu modelius, daugiasluoksnis neuroniniy tinkly metodas pasirodé geriausiai
su 81.3 % tikslumu [4].

Sean McNally, Jason Roche ir Simon Caton savo darbe analizavo Bitcoin kainy prognozavimo
algoritmus ir lygino tradicinj autoregresinj modeli ARIMA su LSTM ir RNN modeliais. Sio tyrimo
rezultate LSTM buvo tiksliausias (tikslumas - 52.78 %), o RNN turéjo maziausia RMSE paklaida
(RMSE- 5.45 %) [24].

Tarptautiniame "Rizikos ir finansy valdymo" Zurnale buvo pristatytas Ze Shen, Qing Wan ir
David J. Leatham mokslinis tyrimas. Jo tikslas — palyginti jy rezultatus prognozuojant tiksluma
ir rizikos valdymo efektyvuma. Autoriai priejo iSvada, kad maSininio mokymosi modeliai prog-
nozuojant laiko eilutes yra pranasesni uz tradicinius ekonometrinius modelius. Rezultatai rodo,
kad RNN lenkia GARCH ir EWMA vidutinius prognozavimo rezultatus. Taciau jis yra maZiau
efektyvus fiksuojant ekstremalius bitkoiny rinkos jvykius. Be to, RNN rodo prastus rizikos ver-
tés prognozavimo rezultatus, o tai rodo, kad jis negali gerai veikti kaip ekonometriniai modeliai
aiSkinant ekstremaly kintamuma [32].

Matthew Chen, Neha Narwal and Mila Schultz taip pat iSstudijavo ARIMA model; ir lygino
jo rezultatus su LR, SVM, RF, RNN, NN ir NB modeliais analizuojant Ethereum pokycio laiko
eilutes. ARIMA modelis pralenké kitus modelius pagal savo tiksluma (61.17 %), taCiau labai
neatsiliko ir SVM bei LR modeliai (atitinkamai, 55.99 % ir 56.94 %). Taip pat svarbu paminéti,
kad buvo paimti valandos tarpo duomenys uz 2015-2017 metus, ko paprasCiausiai galéjo biti per



mazai neuroniniy tinkly modeliams [10].

Samiha Nanjiba, Amitabha Chakrabarty ir Shaily Roy siekiant iStirti jvairius modelius kin-
tamumui prognozuoti, tyré ir daré prognozes Bitcoin kriptovaliutos kintamumui pasinaudojant
HARRYV, MLP, LSTM, GRU, CNN, SVM ir Ridge Regression. Atlik¢ analizg, jie nustaté, kad
1§ visy tiriamy modeliy ARIMA modelis parodé geriausius rezultatus, jo naSumas buvo 90.31 %
[30].

Tuo tarpu autoriai Hakan Pabugcu, Serdar Ongan and Ayse Ongan bandé suprasti, kuris ma-
Sininio mokymosi algoritmas rodo didesni Bitcoin kriptovaliutos pokyc¢io prognozavimo nasuma:
SVM, ANN, NB ar RF palyginus su LR modelio naSumu. Atlike tyrima su duomenimis ir palygi-
n¢ gautus rezultatus autoriai pri¢jo iSvada, kad RF turi didZiausia prognozavimo naSuma su 0.884
F testo rezultatu, o NB - maziausig su 0.717. Neblogai pasirodé ir SVM ir ANN modeliai. Taip
pat buvo pastebéta, kad iSankstinis duomeny apdorojimas padidina prognozavimo nasuma, nors
jau yra placiai pripaZistama, jog iSankstinis duomeny apdorojimas néra butinas, kai naudojami
masininio mokymosi algoritmai [27].

PanaSias iSvadas padare ir Yiqing Hua. Savo darbe jis palygino ilgalaikés-trumpalaikés atmin-
ties metoda (LSTM) ir ARIMA modelj. ARIMA modelis pasizyméjo savo efektyvumu progno-
zuojant duomenis per trumpa laiko intervala, ta¢iau LSTM modelis dave geresnius rezultatus [16].

Analizuojant susijusius darbus, buvo pastebéta, kad dauguma autoriy savo tyrimams naudoja
realizuotaji kintamuma. PavyzdZiui, R. Miura, L. Pichl ir T. Kaizoji agregavo minutinés Bitcoin
grazos realizuotgji kintamuma trijy valandy intervale. Prognozavimui jie pasirinko MLP, GRU,
LSTM, SVM ir Ridge Regression modelius. Rezultate GRU modelis geriau susitvarké su validavi-
mo duomeny rinkiniu (angl. validation data set), o Ridge Regression parodé geriausius rezultatus
su testiniais duomenimis [26].

Mimoza Mjoska, Blagoj Ristevski, Snezana Savoska ir Vladimir Trajkovik taip pat daré Bi-
tcoin kriptovaliutos kintamumo tyrimus pasitelkiant Random Forest algoritmu. Tyrimo objektu
buvo realizuotas Bitcoin kriptovaliutos kintamumas. O tyrimo pabaigoje buvo padaryta iSvada,
kad RF yra vienas geriausiy masininio mokymosi algoritmy dél prognozavimo didelio tikslumo.
MAE paklaida mokymosi metu buvo 0,006, o testavimo metu - 0,015 [25].

Z. Shen, Q. Wan ir D. J. Leatham doméjosi Bitcoin kintamumo prognoze: jie atliko lyginamaji
GARCH, EWMA ir RNN tyrima. Autoriai pasirinko du kintamumo pakaitinius kintamuosius
(angl. proxy): kvadrating Bitcoin graza ir Garman-Klass mata. Modeliy naSumui naudojo RMSE
ir MAE metrikas. Tyrimo rezultatai parodeé, kad RNN turi geriausia naSuma pagal MAE vertinimo
metrika, taciau atsilieka pagal RMSE. Taip pat jie pasteb¢jo, kad RNN modelis geriau fiksuoja
kintamumo tendencijas, ta¢iau nejvertina pac¢io kintamumo. Antrasis Garman-Klass kintamasis jy
tyrimuose pasirodé maziau nepastovus, nei pirmasis. Taigi, anot autoriy, jis neveikia taip gerai,
kaip kvadratiné Bitcoin graza [32].

Pagal bitkoiny ir kriptovaliuty naujieny portalg ,,NewsBTC*, ,,Sentix“ ir ,,Bloomberg* duo-
menys rodo, kad nuo 2010 m. liepos ménesio Bitcoin geriausi ménesio vidurkiai buvo balandzio,
geguzés, spalio ir lapkri¢io ménesiais. Kita vertus, pirmojo ketvir€io gruodi ir ypa¢ vasarg rin-
kos buvo gana ramios. Tokias pat iSvadas pagal "CoinDesk" svetainés duomenis galima daryti ir
apie 2021 m. Bitcoin ir Etherium kriptovaliutos rinkos kainas [23]. ,,NewsBTC* taip pat atkreipé
démes;i ir 1 aiSkia prekybos tendencija savaités ir valandos laikotarpiu: vidutiniSkai pirmadienis
ir penktadienis buvo aktyviausios dienos per visa savaitg, o savaitgali vidutiné prekybos apimtis
buvo Zymiai maZesné nei darbo dienomis [17].

Ganétinai mazai darby egzistuoja, kur buity iSnagrinétas KNN modelis, kuris gali biiti naudoja-
mas tiek klasifikavimo, tiek regresijos problemoms spresti kriptovaliuty kontekste. Tac¢iau Khalid
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Alkhatib, Hassan Najadat, Ismail Hmeidi ir Mohammed K. Ali Shatnawi pasinaudojo jo pagalba
tiriant akcijy kainas. Savo tyrimy metu pastebéjo, kad Sis modelis visai neblogai susitvarko su
akcijy kainy prognozémis [5]. Juy tyrimo rezultatai parodé, kad KNN algoritmas buvo stabilus ir
patikimas, su nedidele paklaida, todél rezultatai gavosi racionalus ir pagristi. Taip pat jie pastebéjo,
kad ir prognozavimo rezultatai buvo gan artimi faktiniy akcijy kainy.

Taip pat M.S.K.P.Sri Prada,K.Sudhakar, A.Sukeerthi savo darbe iSnagrin¢jo RF, SVM, LR ir
KNN algoritmus prognozuojant akcijy graza. Jy tyrimo metu KNN parodé geriausius rezultatus
[29]. Tokia pat iSvada padare ir R.S. Latha su savo bendraautoriais. Jy tyrimo metu buvo pastebéta,
kad prognozuojant akcijy kainy pokycius, KNN yra labai galingas, kadangi padaryty eksperimenty
metu jo tikslumas buvo didesnis nei 70 % [22].

Susijusiy darby analizés metu taip pat buvo pastebéta, kad skirtingy modeliy naSumui jver-
tinti, prognozuojant tiek kriptovaliuty kainas, tiek kintamuma, buvo naudojami dazniausiai tokie
kriterijai ir metrikos, kaip MAPE, RMSE, MSE, MAE. Taip pat keleta autoriy pasinaudojo ir de-
terminacijos koeficiento pagalba [34][3].

Autoriai Emmanuel Pintelas, loannis E. Livieris, Stavros Stavroyiannis, Theodore Kotsilieris
ir Panagiotis Pintelas analizavo ir lygino CNN, LSTM, BiLSTM modeliy naSuma. Tyrimo metu
naudojo tik RMSE metrika i§ visy iSvardinty aukS¢iau. Toks sprendimas buvo pagristas tuo, kad
anot ju MAE kriterijus elgiasi beveik taip pat, kaip ir RMSE. Idomu, kad jiems pavyko apskaiciuoti
ir kainy judéjimo krypties prognozavimo tiksluma (jei kaina padidés ar mazés). Tam panaudojo
dar dvi papildomas metrikas: tiksluma (Acc) ir Fl-balas (F1) [28]. Taciau neZitrint i tai, kad §i
karta metrikos buvo panaudotos kiek kitokios, tyrimo rezultatai buvo gana prasti. Autoriai priéjo
iSvada, visi tirti modeliai yra neefektyvis ir nepatikimi kriptovaliuty kainy prognozei ir negali
veiksmingai iSspresti problemos.

Atlikus susijusiy darby analize galima teigti, kad tikrasis kriptovaliuty kintamumas yra laten-
tinis kintamasis, t.y. nepastebimas, o pats terminas ganétinai abstraktus, tod¢l, kaip ir kity autoriy
darbuose, kintamumas bus iSreikStas pakaitiniais kintamaisiais (angl. proxy), tokiais kaip kvadra-
tine graza arba realizuotaja graza. Norint gauti patikimesnj prognozavimo modeliy naSumo paly-
ginimo rezultata, bus atsizZvelgta { Z. Shen, Q. Wan ir D. J. Leatham pastabas [32], ir pasirinktas
antrasis kintamuma iSreiSkiantis kintamasis. AtsiZvelgiant i autoriy pastabas, galima manyti, kad
Garman-Klass kintamasis pasirodé ne toks nasus todel, kad jis ignoruoja naktinius Suolius arba
pervertina tikraja dispersija. Todél antruoju kintamuoju bus laikoma 2000 metais Yang-Zhang
sukurta kintamumo priemoné, kuri, pasak J. Shu ir J. E. Zhang, neignoruoty Suoliy ir yra nepri-
klausoma nuo dreifo, tad gali pateikti tiksly jvertinima [33]. Taip pat tolimesniam tyrimui buvo
pasirinkti Sie modeliai: Random Forest, SVM, KNN ir jy atmainy LSTM ir GRU modeliai. O Siy
modeliy naSumui jvertinti buvo pasirinktos RMSE, MAE, R2 ir MDA metrikos.
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3. Duomenys ir tyrimo metodologija

3.1. Naudojami duomenys

Siame darbe naudojami duomenys buvo gauti 1§ svetainés www.cryptodatadownload.com.
Svetainé teikia placia informacija apie tokias kriptovaliutas kaip Bitcoin, Ethereum, Ripple, Lite-
coin ir kitas. Svetainéje pateikiami duomenys nuolat atnaujinami. Tuo labiau, §is Saltinis laikomas
patikimu, kadangi juo buvo remtasi ne viename moksliniame darbe [1].

Darbui buvo paimti Sie duomenys:

Bitcoin dienos intervalo kainy istorija nuo 2016 m. birzelio 4 d. iki 2022 m. lapkricio 27 d.

Bitcoin valandos intervalo kainy istorija nuo 2018 m. geguzés 15 d. iki 2022 m. lapkric¢io
27 d.

Litecoin dienos intervalo kainy istorija nuo 2017 m. birzelio 25 d. iki 2022 m. lapkricio 27
d.

Litecoin valandos intervalo kainy istorija nuo 2018 m. geguzés 15 d. iki 2022 m. lapkricio
27 d.

Duomeny rinkiniai sudaryti i§ 9 stulpeliy: "unix", "date", "symbol", "open", "high", "low",
"close", "Volume BTC" ir "Volume EUR", kur:

* "unix" - Unix laiko Zyma,

e "date" - data,

* "symbol" - finansinés operacijos valiutos kodas,
* "open" - atidarymo kaina,

* "high" - dienos auk3c¢iausia kaina,

¢ "low" - dienos Zemiausia kaina,

* "close" - uzdarymo kaina,

* "Volume BTC" - dienos prekybos apimtys BTC,
* "Volume EUR" - dienos prekybos apimtys EUR.

Eksportuoti i§ www.cryptodatadownload.com svetainés duomenys yra CSV formato. Taip pat
del patogesnio duomeny nuskaitymo ir iSrinkimo kintamumo reikSmei iSsaugoti pridétas stulpelis
"VO]" .

3.2. Kintamumas

Siame darbe nagrinéjamos Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty kainy kintamumo laiko eilutés.
Kintamumui prognozuoti bus panaudotas esamos kainos ir ankstesnés kainos santykis, kitaip ta-
riant graZza. GraZzai apskaiciuoti bus naudojama §i formule:

Ty = log(pt/pt—1)7 3.1

kur bus apskai¢iuojamas p; kriptovaliutos uzdarymo kainos t diena ir p, _; kriptovaliutos uzdarymo
kainos t — 1 dieng santykio logaritmas.
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Norint gauti patikimesnj prognozavimo modeliy naSumo palyginimo rezultata, bus atsizZvelgta
1 Z. Shen, Q. Wan ir D. J. Leatham pastabas [32], ir pasirinktas antrasis kintamumg iSreiSkiantis
kintamasis. Atsizvelgiant i autoriy pastabas, galima manyti, kad Garman-Klass kintamasis pasiro-
dé ne toks naSus todeél, kad jis ignoruoja naktinius Suolius arba pervertina tikraja dispersija. Todél
antruoju kintamuoju bus laikoma 2000 metais Yang-Zhang sukurta kintamumo priemoné, kuri,
pasak J. Shu ir J. E. Zhang, neignoruoty Suoliy ir yra nepriklausoma nuo dreifo, tad gali pateikti
tiksly jvertinimg [33]. Toks kintamumas apskaic¢iuojamas pagal formule Zemiau:

OYang—Zhang — \/O'g + kO'g + (1 k?)O'gS, (32)
kur
a—1
b= T (3.3)
1 T o o
2 _ Yt N Yt 2o .. .
0 = 7 Z(ln(ct_l) Avgln(ct 1 ))°- naktinis kintamumas, (3.4)

T
1
ol = —— Z(ln(j—i) — Avgln(g—i))Q- kintamumas nuo atidarymo iki uzdarymo,  (3.5)

T

h ly Ly

Ops = Z R t) + In(L) % In(<))- Rogers-Satchell kintamumas,  (3.6)
=1 Ot Ct Ot

T — dieny kiekis, o; — kriptovaliutos atidarymo kaina t diena, c¢; — kriptovaliutos uzdarymo kaina t

diena, h; — auks$ciausia kriptovaliutos kaina t diena, [; — Zemiausia kriptovaliutos kaina t dieng.

3.3. Normalumo tikrinimas

Duomeny pasiskirstymas pagal Gauso normalyji skirstinj statistikoje vadinamas normalumu.
Normalumo prielaida statistikoje vadinama reikalavimu, kad duomenys skirstytysi normaliai [15].
Normalumo prielaidai tikrinti yra keletas buduy, pavyzdZiui, kvantiliy palyginimo (QQ) diagrama,
Lilliefors ir Shapiro-Wilk testai.

Normalumo prielaidai patikrinti yra formuliuojamos dvi hipotezés: H, kuri nusako, kad pa-
siskirstymas yra normalus ir nuokrypio nuo normalumo néra, ir /1, kuri, atvirks¢iai, nusako, kad
pasiskirstymas néra normalus ir yra nuokrypis[15].

Tam, kad patvirtinti arba paneigti hipotezes pasirenkamas nuokrypio nuo normalumo matas p
ir reikSmingumo lygmuo, kuri kitaip vadinamas riba. DaZniausiai — reikSmingumo lygmuo lygus
0.05. Tokiu budu, jei p > 0.05, nuliné hipotezé gali buti priimta, o duomenys yra pasiskirstg
pagal normalyji skirtini arba pasiskirstymo nuokrypis yra nereikSmingas. Normalumo prielaida
tenkinama. Tuo atveju, jei p < 0.05, tada pasiskirstymo nuokrypis yra ganétinai reikSmingas,
normalumo prielaida paZeidZiama, o hipotez¢é atmetama [15].
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3.3.1. Lilliefors testas

Lilliefors testas - statistinis testas, pavadintas DZordZo VaSingtono universiteto statistikos pro-
fesoriaus Huberto Lillieforso vardu. Sis testas yra Kolmogorovo-Smirnovo testo modifikacija.

Testas naudojamas norint patikrinti nuling hipotezg, kad imtis pasiskirsto pagal normalyji désni
tuo atveju, kai normaliojo skirstinio parametrai (vidurkis ir dispersija) yra nezinomi. Jei p reikSmé
mazesné uz 0.05, tada nuliné hipotezé, kad imtis yra normalaus skirstinio, gali biiti atmesta.

3.3.2. Shapiro-Wilk testas

Shapiro-Wilk testas - dar vienas daznumo statistikos normalumo testas. Jis 1965 metais buvo
pristatytas dvejais statistikais - Samueliu Sanfordu Shapiro ir Martinu Wilku [31]. Apskaiciuota
testo reikSmé gaunama pagal Sig formulg:

n 2
QT
W = (22%—1 1 “l) - (3.7)
>ici (7 —T)
kur 7 - imties vidurkis, a; - konstantos, gautos i$ kovariacijy, dispersijy ir imties vidurkio, o ;)
Zymi i-osios eilés statistika, t.y. i-tq maZiausig skai€iy imtyje.
Kaip ir dauguma statistinio patikimumo testy, jei duomeny yra pakankamai daug, Sis testas

gali aptikti net nereikSmingus nukrypimus nuo nulinés hipotezés, todél patartina atlikti papildoma
patikrinima, pavyzdziui, su kvantiliy palyginimo (QQ) diagrama [13].

3.3.3. Kbvantiliy palyginimo (QQ) diagrama

Kvantiliy palyginimo (QQ) diagrama dar vadinama kvantiliy-kvantiliy diagrama (angl. quantile-
quantile plot, QQ plot). Ja 1968 metais pristaté statistikai M.B. Wilk ir R. Gnanadesikan [14].

QQ diagrama yra puikus grafinis budas parodyti, ar du duomeny rinkiniai yra i§ to paties
skirstinio, kitaip tariant ji padeda vizualiai patikrinti turimy duomeny normaluma.

Diagramos veikimo principas yra gana paprastas: tarp nurodytos imties ir normalaus skirstinio
nubréZiama koreliacija. Taip pat nubréZiama 45 laipsniy atskaitos linija. Normalusis skirstinys yra
simetriSkas, todel neturi pakreipimo (vidurkis lygus medianai) ir pacioje QQ diagramoje paprastai
paskirstyti duomenys atrodo kaip mazdaug tiesi linija.

3.3.4. Empirinés tankio funkcijos grafikas

Empirinés tankio funkcija taip pat naudojama duomenims analizuoti, o jos grafikas daZnai
vadinamas histograma [6]. Tankio funkcija apraSoma taip:

0, kai z < ¢
fal@)={{ L kaic,  <z<¢; | (3.8)
0, kai z > ¢

kur % - braizomo stac¢iakampio aukstis nurodytame intervale.
O pats grafikas sudaromas atliekant Siuos Zingsnius:

1. Abscisiy asyje atidedami intervalai;
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2. Kiekviename intervale braiZomas staciakampis, kurio aukstis proporcingas pakliuvusiam i
intervalg santykiniam daZniui ﬁ, kur f; - reikSmés daznis [6].
nh J

Svarbu paminéti, kad visy stac¢iakampiy ploty suma turéty buti lygi 1. Tuomet histograma
turéty tikimybing interpretacija [6].

3.4. Nuostolio metrikos prognozéms ivertinti

Atlikus susijusiy darby analizg paaiskéjo, kad daZniausiai naudojamos metrikos jvairiems mo-
deliams jvertinti prognozuojant kriptovaliuty kainas ir jy pokycius yra RMSE, MSE, MAE. MAE
kaip geras rodiklis vidutinio modelio naSumo, o RMSE dirba gerai su nuokrypiais, labiau bausda-
mas uz dideles paklaidas. Taciau ganétinai daZnai autoriai naudoja ir determinacijos koeficientg
R?, ypac kai tyrimo objektas - kintamumas [34][3].

Vidutine absoliuti paklaida (MAE) yra absoliuciy skirtumy tarp faktiniy ir prognozuojamy
reik§miy suma. Si metrika neatsizvelgia i tendencija arba krypti, t.y. teigiama ar neigiama. Metrika
aprasoma tokia formule:

1 n
MAE =~ 3 |(r.— )], (3.9)

t=1

kur (r;) - aktuali reik§me, 7, - prognozés reikSme.

Vidutine kvadratine paklaida (MSE) ivertina paklaidy kvadraty vidurki, t.y. vidutini kvadratini
skirtuma tarp faktiniy ir prognozuojamy reikSmiy. Remiantis Emmanuelio Pintelaso ir jo bendra-
autoriy jzZvalgomis Siame darbe MSE bus naudojama tik RMSE reikSmei apskaiciuoti [28]. MSE
aprasoma taip:

n

MSE — > (r—7)? (3.10)

n
t=1

kur (r;) - aktuali reik§meé, 7; - prognozés reik§mé.
Sakniné vidutiné kvadratiné paklaida (RMSE) yra vidutinés kvadratinés paklaidos kvadratine
Saknis. Si metrika padeda jvertinti standartinj nuokrypj. Galima apskai&iuoti taip:

RMSE = vVMSE 3.11)

Saknine vidutiné kvadratiné paklaida (RMSE) ir vidutiné absoliuti paklaida (MAE) parodo,
kiek tikslus yra modelis ir koks yra jo suprognozuoty reik§miy nukrypimas nuo faktiniy reikSmiy.
Kuo RMSE ir MAE reik§més yra maZesnés, tuo geresnj rezultata rodo modelis. Gerai sudarytame
modelyje RMSE rezultatas visada bus didesnis arba lygus MAE.

Determinacijos koeficientas (12?) - tai atsitiktiniy dydZiy tiesinio ry§io matas. Sio koeficiento
reikSmé gali svyruoti nuo O iki 1, ir kuo ji yra aukStesné, tuo geresnis ir tinkamesnis modelis yra.
R? formule yra tokia:

RI—q_ 2= 3.12
S(r—77) (3.12)

kur (r;) - aktuali reik§me, 7, - prognozés reikSme.
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Norint ivertinti modelio prognozavimo efektyvuma i§ skirtingy perspektyvy bus panaudotas
dar vienas vertinimo kriterijus - MDA, atsakantys uZ krypties tiksluma. Jis lygina prognozuojama
krypti (aukStyn arba Zemyn) su faktine realizuota kryptimi ir yra apskai¢iuojamas taip:

: (3.13)

- { ]_, kai (Tt+1 — Tt)(rt;l — Tt) 2 0
n

1
MDA = — a(t) x 100%,a(t) = ; .
Z 0 ’ 0, kai (141 —7¢)(ri1 — 1) <0

t=1

kur (r;) - aktuali reik§me, 7, - prognozés reikSmeé.

Svarbu paminéti, kad naudojamy pradiniy duomeny diapazonas taip pat yra svarbus nustatant,
ar nurodyta RMSE reik§mé yra ,,Zema®, ar ne. PavyzdZiui, Bitcoin kriptovaliuty atveju RMSE
rodikliai gali buiti Zymiai didesni, nei Litecoin kriptovaliuty atveju ir tai bus visiSkai normalu.

3.5. Random Forest

Atsitiktinio miSko (angl. Random Forest) algoritmas yra universalus masininio mokymosi al-
goritmas, kuris buvo pristatytas Leo Breimanu ir Adele Cutler. Jis sujungia dvi pagrindines idéjas:
Breimano maiSymo metoda (angl. bagging) ir atsitiktini funkcijy pasirinkimo metoda, kurj pasiu-
lé Tin Kam Ho. Algoritmas labai daznai naudojamas klasifikavimo, regresijos ir klasterizacijos
problemoms ivairiose srityse spresti: nuo farmacijos iki akcijy birzos.

Algoritmo esmé — naudoti sprendimy medZiy ansambli. Ansambliu jprastai vadina keliy mo-
kymosi algoritmy derinj. Tai paaiSkina ir pats algoritmo pavadinimas, kuri galima traktuoti kaip
spendimo medZiy miska. Ansambliai sujungia kelias hipotezes, véliau suformuojant vieng geriau-
sig 1S ju (2 pav.).

Atsitiktiniu miSku galima vadinti klasifikatoriy, kuriame yra keliy sprendimy medZiy, suda-
ryty i$ atsitiktiniu budu parinkty irasy ir kintamyjy, vidurkiai. Kitaip tariant, Sio klasifikatoriaus
sudarymo procesas ir yra sprendimo medZiy maiSymas (angl. bagging) su atsitiktiniu poZymiy

parinkimu.
Duomeny
rinkinys
0 G\/.\o a\/Q\o c(\o
1 <{O\/ D dvéed oD s e
O 0O C O e o O C O
[ Sprendimy medis 1 ] [ Sprendimy medis 2 ] [ Sprendimy medis 3 ] [ Sprendimy medis 4 ]

Rezultatas

2 pav. RF veikimo principas

Medziy yra tiek, kiek yra pogrupiy (arba klasiy). Jie sudaro sprendimo medziy miska, o galu-
tinés prognozeés gali buti sudarytos apskaiciuojant visy sprendimy medZiy prognoziy vidurki:
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n

1

ax) = — a;(x 3.14
()n;AL (3.14)

kur a;(z) - sprendimo medis, sudarytas kiekvienam i§ pogrupiu, n - medZziy kiekis.
Kiekvienas sprendimy medis suformuojamas naudojant tokius indikatorius, kaip prieaugio san-
tyki arba kiekvieno poZymio Gini indeksa. Visi jie padeda apskaiciuoti kiekvieno poZymio svarba.
Gini indeksas, dar Zinomas kaip Gini priemaiSa, apskaiciuoja tikimybe, kuri nurodo, ar atsitik-
tinai parinktas poZymis yra parinktas neteisingai. Jis apskai¢iuojamas atémus kiekvieno poZymio

tikimybiy kvadrato suma i$ vieneto:

n

G=1-) (m)} (3.15)
i=1
kur n - pozymiy kiekis, p(7) - tikimybé pasirinkti duomeny taska su poZymiu i.
Kuriant sprendimy medj pirmenybé teikiama poZymiams, turintiems maZziausia Gini indekso
verte.

3.6. SVM

Dar vienas priZitrimas masininio mokymosi algoritmas, tinkantis spresti tiek regresijos, tiek
klasifikavimo problemas yra atraminiy vektoriy masiny algoritmas, sutrumpintai SVM.

SVM algoritmas perkelia apmokymo duomeny rinkinj i didesng dimensijq ir stengiasi surasti
hiperplokstuma, kuri galéty atskirti duomeny rinkinio taskus taip, kad atstumas tarp dviejy kla-
siy (teigiamos ir neigiamos) buty kiek imanoma didesnis, o klaidingo klasifikavimo atveju - kiek
imanoma maziau. Artimiausi hiperplok§tumos taskai vadinami atraminiais vektoriais. Tad galima
teigti, jog algoritmo tikslas - surasti didZiausig atstuma tarp Siy atraminiy vektoriy ir hiperplokstu-
mos.

Perkelimas i didesneg dimensija priklauso nuo to, ar duomeny rinkinys yra tiesiskai atskiriamas
ar ne. Jei duomenys néra tiesiSkai atskiriami, tuomet jie bus perkeliami i vis didesng dimensija tol,
kol juos bus galima atskirti tiesia linija (3 pav.).

y
. 8 o".oo
® o © @
o) SEENe
e o © ®
® 5]
o0 o o
© o
o | | o seteeeeSniofussas
® @]

3 pav. Duomenys prie$ perkélimg i didesng dimensija (kairéje), ir po perkélimo (deSinéje).
Tam, kad surasti hiperplokS§tuma, duomenys turi buti suskirstyti i kategorijas, o véliau patrans-

formuojami. Transformacijai naudojama matematiné funkcija, Zinoma kaip branduolio funkcija
arba branduolio gudrybé (angl. kernel trick). Ji daZniausiai aprasoma taip:

K(xy) = (®(z) x O (y)), (3.16)
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ir nusako, kad kiekvienai transformuoto vektoriaus ®(x) koordinatei yra atitikimas = Zemesnéje
dimensijoje.

Egzistuoja jvairiy branduolio funkcijy. Populiariausi yra polinominio ir radialinés bazés funk-
cijos (angl. radial basis function) branduoliai:

K (2, y)potinominis = (1 + % y)", (3.17)
kur d yra polinominis laipsnis, o z ir y - vektoriai.
K(x,y)rpp = e 105, (3.18)

kur x ir y - vektoriai, ~y - dispersija.

Sios funkcijos gali biiti naudojamos duomeny transformavimui, kad duomenys biity perkelti i
kita, didesng, dimensija.

SVM yra dazniausiai naudojamas jvairiose srityse: nuo raSysenos atpazinimo iki geny klasifi-
kavimo. Taciau taip pat laikomas daug Zadancia alternatyva prognozavimui finansy srityje [20].

3.7. KNN

K-ar¢iausiy kaimyny modelis, taip pat Zinomas kaip KNN arba k-NN, yra neparametrinis,
uzduoti. KNN metodas veikia pagal prielaida, kad panaSis objektai yra arti vienas kito.

Naudojant $i metoda klasifikavimo uZduociai spresti, objektas bus priskiriamas tai klasei, kuri
yra labiausiai paplitusi tarp $io elemento kaimynuy, kuriy klasés jau Zinomos. Tuomet jei KNN nau-
dojamas regresijos uzduociai spresti, objektui bus priskiriama vidutiné objekty, esanciy arciausiai
jo, reikSme, kuriy reikSmeés jau Zinomos (4 pav.).

Klasifikavimas Regresija
55 u] ® .\\\\ . ° et
‘ A 4 AY
. ;

e e \\‘ = . ‘\\
L \ . A
! \ ! . )
;o o i s \
' I : I
=P : . ;
‘\ ® /‘ ‘\ . I’

\ ’ \ ’

@ o 5 i
o . S .
2xe®

Y 3+5+7 5
1xm@ 3

4 pav. KNN klasifikavimo ir regresijos pavyzdZziai.

Atstumui tarp dviejy objekty nustatyti dazniausiai naudojamas Euklido algoritmas, metrika,
rodanti atstuma tarp dviejy taSky Euklido erdveje, apskaiciuota pagal Pitagoro teorema. Euklido
atstumui apskaiciuoti naudojama §i formulé:

d(z,y) = (3.19)
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kur x ir y - taskai, tarp kuriy reikia rasti atstuma.

Dar vienas svarbesniy Zingsniy implementuojant KNN modelj yra optimaliausios % reikSmeés
nustatymas. k reikSmeé apibréZia, kiek kaimyny bus patikrinta ir panaudota prognozavimui. Ja
galima parinkti intuityviai arba kryZminio patikrinimo pagalba. Taciau verta atkreipti démesi, kad
kuo daugiau duomeny, tuo didesnis triuk§mas gali biiti, ir tuo didesné k reik§mé rekomenduojama.

Apibendrinant, KNN algoritmo veikimo principas yra ganétinai paprastas:

1. parinkti k reikSme pagal turima duomeny rinkini;

2. kiekvienam duomeny taskui apskaiciuoti atstuma, o rezultata iSsaugoti 1 nauja indeksuotg
duomeny rinkinj;

3. surtSiuoti naujo rinkinio atstumus didéjancia tvarka;

4. apskaiciuoti vidurki pirmy naujojo rinkinio k reikSmiy.

3.8. LSTM

Trumpalaikés-ilgalaikés atminties neurotinis tinklas (angl. Long Short Term Memory) arba su-
trumpintai LSTM, yra nuolat tobulinamas griZtamojo rySio neuroninis tinklas, kuris buvo sukurtas
siekiant iS$spresti ilgalaikes priklausomybés problemas.

LSTM savokai suprasti reikia susipazinti su tokiomis savokomis kaip dirbtinis neuroninis tink-
las ir pasikartojantis neuroninis tinklas.

Dirbtinis neuroninis tinklas yra daugiasluoksné sujungty neurony struktira, ikvépta biologi-
niy neuroniniy tinkly. Tai ne vienas algoritmas, o skirtingy algoritmy derinys, leidZiantis atlikti
sudétingas operacijas su duomenimis.

Pasikartojantis neuroninis tinklas - neuroniniy tinkly klasé, skirta dirbti su laiko duomenimis.
RNN neuronai turi lastelés busena / atminti, o ivestis apdorojama pagal Sia viding busena, kuri
pasiekiama per kilpas neuroniniame tinkle. RNN turi pasikartojancius ,,tanh* sluoksnio modu-
lius, leidZiancius saugoti informacija, ta¢iau neilgam, tad kitais atvejais ir yra reikalingas LSTM
modelis.

LSTM vadina isskirtiniu pasikartojan¢iu neuroniniu tinklu, kuris gali iSmokti ilgalaikes duo-
meny priklausomybes. Tai pasiekiama dél to, kad pasikartojan¢iame modelio modulyje yra keturi
sluoksniai, sgveikaujantys vienas su kitu.

5 paveikslélyje pavaizduoti keturi neuroninio tinklo sluoksniai geltonais langeliais, tasky ope-
ratoriai — Zaliais apskritimais, jvestis — geltonais apskritimais, o Iastelés biisena — mélynais apskri-
timais (5 pav.). LSTM modulis turi langelio buiseng ir tris vartus, kurie suteikia jiems galimybg
pasirinktinai mokytis, i§jungti arba saugoti informacija 1§ kiekvieno modulio. Lastelés busena
LSTM padeda informacijai pereiti per vienetus be pokyc¢iy, leidZiant tik keleta linijiniy saveiky.
Kiekvienas irenginys turi ivesties, iSvesties ir uzmir§imo vartus, kurie gali pridéti arba paSalinti
informacija prie lastelés biisenos.
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5 pav. LSTM skirtingy sluoksniy saveikos diagrama.

Pirmas zingsnis yra nuspresti, kurig informacija i$ ankstesnés lastelés biisenos reikia pamirsti.
Tai atlieka uzmirSimo vartai sigmoidinés o funkcijos pagalba. Jie Ziuri i prieS tai buvusios lastelés
iSvesti h;_ ir dabarting ivesti x; ir graZina 0, jei informacija reikia paSalinti, ir 1 - jei palikti:

fo = o(Welhi—1, 2] + by) (3.20)

Kitame Zingsnyje sprendziama, kuri nauja informacija saugosis esamoje lastelés biisenoje. Ta
kontroliuoja ivesties vartai, naudodami dviejy sluoksniy filtra. Pirmas sluoksnis sprendZia, kurias
reikSmes reikia atnaujinti:

ir = o(Wilhi—1, 2] + b;), (3.2D)
antras sukuria naujy ét reikSmiy vektoriy, kurias galima pridéti prie Iastelés busenos:
Cy = tanh(We[hy_1, 7] + be), (3.22)

Kai jau yra Zinoma, kokia informacija turi biiti pasalinta, o kokia pridéta, reikia pakeisti seng
lastelés buseng nauja. Tam reikia seng lastelés buisena C;_; padauginti i$ to, kg reikia pamirsti f;,
veliau pridedant naujus duomenis ¢,Cy:

C, = f,Ci_1 +1i,Cy, (3.23)

Galiausiai, iSvesties vartai nusprendZia, kokia informacija turi buti perduota i kita paslépta
busena. Tai atliekama dviem Zingsniais. Pirma, sigmoidinio sluoksnio pagalba bus nuspresta, kuri
informacija turi bti i§vesta:

0r = o(Wolhi—1, 2¢] + bo), (3.24)

Toliau, Iastelés busenos reikSmeés praeina per kita sluoksni, kuris ir padeda iSvesti tik reikalinga
informacija:

ht = Ottanh(C’t), (325)
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3.9. GRU

Dar vienas algoritmas naudojantis varty mechanizma ijsiminimo procesui valdyti yra GRU.
GRU (angl. gated recurrent unit) yra naujesnés kartos pasikartojantys neuroniniy tinkly modelis,
kuris daznai pristatomas kaip supaprastintas LSTM variantas.

GRU nebeturi lastelés biisenos, o taip pat turi ne tris, kaip LSTM, o du vartus - atkiirimo
vartus (angl. reset gate) ir atnaujinimo vartus (angl. update gate) (6 pav.). Sie vartai nusprendZia,
kokia informacija turi buti perduodama i iSvesti. Ypatinga jy savybé yra ta, kad jie gali buti
iSmokyti saugoti sena informacija, neprarandant jos per laika arba nepaSalinant informacijos, kuri
néra svarbi prognozei.
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6 pav. GRU skirtingy sluoksniy saveikos diagrama.

Atnaujinimo vartai yra labai panaSus | LSTM modelio uZmirSties ir jvesties vartus. Jie nu-
sprendZia, kokia informacija turi biiti perduota tolimesniam algoritmo vykdymui.

Atkiirimo vartai - vartai, nusprendZiantys, kokia ir kiek senos informacijos turi biiti paSalinta
arba praignoruota.

Tai gi pirma GRU algoritmo Zingsnis yra nustatyti, kokia sena informacija bus reikalinga ki-
tiems Zigsniams sigmoidinés funkcijos pagalba. Cia dirba atkiirimo vartai. Jie Zidri i seng ivestj
hy_ ir dabarting ivesti x; ir graZina 0, jei informacija reikia paSalinti, ir 1 - jei palikti:

2 = o(W,lhy_1, 3] +bs) (3.26)

Toliau, tos pacios funkcijos pagalba yra nustatoma, kiek informacijos turi biiti pamirsta arba praig-
noruota. Pati formulé yra tokia pati:

re = o(Wylhi—1, 2] + by). (3.27)

Taip pat reikia nustatyti, kas bus siun¢iama 1 iSvesti. Tad tangento aktyvacijos funkcija nuspren-
dZia, kokia informacija kandidatuoja perdavimui i iSvesti. Kitaip sakant, Sis Zingsnis atsakingas uz
einamosios lastelés atminties sukfirima:

hy = tanh(Welhe—1, z:] + be), (3.28)
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Ir toliau jau apskaiciuojamas iSvesties rezultatas, t.y. einamosios atminties vektorius:

ht = (1 — Zt) *x ht—l + AR i:l,t, (329)

4. Laiko eiluc¢iy modeliy eksperimentinis tyrimas

Siame tiriamojo darbo skyriuje bus apra§omas kriptovaliuty kintamumo laiko eilu¢iy modeliy
eksperimentinio tyrimas. Siame skyriuje bus jvertintas kiekvienos laiko eilutés normalumas: bus
atlikti Lilliefors ir Shapiro-Wilk testai, o taip pat sudaryti kvantiliy, empirinés tankio funkcijos ir
autokoreliacijos grafikai. Véliau, kiekviena i§ laiko eiluciy bus iStestuota ir panaudota sudarant
prognozavimo modelius. Tyrimo eigoje gauti rezultatai bus palyginami.

4.1. Programavimo kalba ir naudojamos bibliotekos

Siame poskyryje bus aprasomos visos pasirinktos bibliotekos, ju nauda bei pasirinkimo prie-
Zastys.

Python — tai galinga programavimo kalba, kurios kodas gana lengvai skaitomas ir raSomas.
Python pasiZymi padidintu produktyvumu: kadangi néra kompiliavimo Zingsnio, redagavimo-
testavimo ciklas yra neitikétinai greitas, todél Si programavimo kalba suteikia galimybg susitelkti
1 sprendZiama problema, o ne kodo tvarkyma. Python palaiko daugeli moduliy ir pakety, Zymiai
palengvinanciy darba, nes daznai jau egzistuojanciuose paketuose esancios funkcijos padeda ne
tik sutaupyti daug laiko ir pastangy, bet ir gauti kokybiska rezultata. Zemiau i§vardintos Python
kalbai skirtos bibliotekos puikiai padéty istirti kriptovaliuty kainy laiko eilu¢iy prognozavima.

,Pandas‘ — tai atviro kodo Python programavimo kalbai skirta biblioteka. Pagrindiné paskirtis
yra darbas su lentelémis, Excel ir CSV failais. ,,Pandas* turi galingy funkcijy, kurios supaprastina
darba su duomeny rinkiniais.

»wotatsmodels* yra Python modulis, kuriame pateikiamos klasés ir funkcijos, skirtos daugelio
skirtingy statistiniy modeliy ivertinimui, taip pat statistiniams testams atlikti ir statistiniy duomeny
tyrinéjimui.

»oOklearn* yra Python biblioteka, kurioje pateikiamos klasés ir funkcijos, suteikiancios gali-
mybe pasinaudoti RF, KNN ir SVM modeliais, juos iStirti ir palyginti.

»» Tensorflow** yra masininiam mokymuisi skirtas Python modulis, suteikiantis galimybeg pasi-
naudoti LSTM ir GRU modeliais, juos iStirti ir palyginti.

»NumPy* — tai moksliniy skai¢iavimy jrankiy biblioteka. Buvo naudojama vidutinio kvadra-
tinio nuokrypio skai¢iavimui, diferencijavimui, darbui su masyvais ir matricomis.

»Matplotlib* yra iSsami biblioteka, skirta kurti statines, animacines ir interaktyvias vizualiza-
cijas. Siame darbe §i biblioteka buvo naudojama darbui su grafikais.

4.2. Normalumo tikrinimas

Kriptovaliuty rinka iSgyvena gana sudétinga nestabily laikotarpi. Ta galima matyti atvaizdavus
Siame darbe nagrinéjamy kriptovaliuty laiko eilutes (7 pav.).
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7 pav. Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty uzdarymo kainy laiko eilutés.

IS atvaizduoty laiko eiluciy grafiky galima pastebéti, kad abi kriptovaliutos 2020-2021 me-
ty laikotarpyje pradéjo smarkiai augti, taciau véliau pasiekus pika 2021 metais, pradéjo taip pat
staigiai kristi. Taip pat, nors 2017-2018 metais Litecoin kriptovaliuta turéjo aiSkiai matomy Suo-
liy, galima sakyti, kad tiek Bitcoin, tiek Litecoin laiko eiluciy kreivés yra ganétinai panasios -
krentancios ir kylancios tendencijos sutampa.

Vienas i$ pakaitiniy kintamyjy kintamumui prognozuoti - esamos ir ankstesnés kainos santykio
logaritmas pagal 3.1 formule (8 pav.).

Dieniniy kainy Bitcoin kintamumas Dieniniy kainy Litecoin kintamumas
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8 pav. Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty logaritminio kintamumo laiko eilutés.
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Antras kintamasis - kintamumo indeksas pagal Yang Zhang pagal 3.2 formulg. Pasak J. Shu ir
J. E. Zhang, jis geras tuo, kad neignoruoty Suoliy ir yra nepriklausomas nuo dreifo, tad gali pateikti
tiksly jvertinima [33].
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9 pav. Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty Yang Zhang kintamumo laiko eilutés.

IS Zemiau sudaryty kriptovaliuty Yang Zhang kintamumo grafiky, ypatingai Litecoin atveju vi-
zualiai matosi, jog yra anomaliniy rikty (angl. outliers), kurie gali buti paSalinti tam, kad duomeny
rinkiniai bty kokybiskesni (9 pav.).

Pasalinus riktas, Litecoin kintamumo eilutés atrodo taip (10 pav.):

Dieniniy kainy Litecoin kintamumas Valandiniy kainy Litecoin kintamumas
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10 pav. Litecoin kriptovaliuty Yang Zhang kintamumo laiko eilutés po rikty Salinimo.
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Normalumui jvertinti buvo sudaryti kvantiliy grafikai. Jie pavaizduoti Zemiau (11 pav.). Gali-
ma matyti, kad vizualiai i$skir¢iy yra Zymiai daugiau, nei normaliojo skirstinio atveju. Todeél gali-
ma daryti prielaida, kad kriptovaliuty kainy kintamumas néra pasiskirstes pagal normalyji skirstini.
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11 pav. Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty QQ grafikai.

Ta patvirtina ir empirinés tankio funkcijos grafikai (12 pav.). Vizualiai matosi, kad kairioji ir
deSinioji skirstiniy ,,uodegos‘ yra labai stiprios, kas nusako, jog kriptovaliuty graza yra toli nuo
normaliai pasiskirstyty reikSmiy.
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12 pav. Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty empirinés tankio funkcijos grafikai.

Buvo atliktas ir tiesioginis $iy duomeny patikrinimas Lilliefors normalumo testu. Lentelés p
stulpelio esancios reikSmeés nurodo p-reikSmes. Pagal Lilliefors testa, jei reikSmingumo lygis yra
0,05 ir p-reikSmé mazesné uz $i lygi — nuliné hipoteze, kad imtis yra normalaus skirstinio, gali biti
atmesta.

Kriptovaliuta | Daznumas | Kintamumas p-reikSme
Bitcoin Dienos | Logaritminis | 0.0009999999999998899
Yang Zhang | 0.0009999999999998899
Valandos | Logaritminis | 0.0009999999999998899
Yang Zhang | 0.0009999999999998899
Litecoin Dienos | Logaritminis | 0.0009999999999998899
Yang Zhang | 0.0009999999999998899
Valandos | Logaritminis | 0.0009999999999998899
Yang Zhang | 0.0009999999999998899




1 lentelé. Skirtingy Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty laiko eiluciy Lillefors testo rezultatai

Tokias pat iSvadas galima padaryti ir po duomeny patikrinimo Shapiro-Wilk testu: p-reikSmé
yra maziau nei 0.05, tad nuliné hipotezé, kad imtis yra normalaus skirstinio, gali biiti atmesta.

Kriptovaliuta | Daznumas | Kintamumas p-reikSme
Bitcoin Dienos | Logaritminis | 1.6269552392531982e-34
Yang Zhang 0.0
Valandos | Logaritminis | 1.1210387714598537e-44
Yang Zhang 0.0
Litecoin Dienos Logaritminis | 1.8070833277789877e-30
Yang Zhang 0.0
Valandos | Logaritminis | 2.802596928649634¢-45
Yang Zhang 0.0

2 lentele. Skirtingy Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty laiko eilu¢iy Shapiro-Wilk testo rezultatai
Papildomai buvo sudaryti ir autokoreliacijos grafikai, kurie yra pristatyti Zemiau (13 pav.).

Bitcoin Litecoin

Dieninio kintamumo ACF Lo, Di€ninio Yang Zhang kintamumo ACF Dieninio kintamumo ACF o, Di€ninio Yang Zhang kintamumo ACF

075 075
050 050

025 o

Lot r o L - 000
-025 -025 -025 025
-050 -050 -050 -050

-075 075 -075 —075

-1.00 -1.00 -1.00 -1.00
0 20 ] 60 8 0 20 @ 60 E) 0 20 ] ) 8 0 20 @ 60 8

1o Valandinio kintamumo ACF Lo Valandinio Yang Zhang kintamumo ACF Valandinio kintamumo ACF ,Valandinio Yang Zhang kintamumo ACF
0 w0

075 [

050 050 050 050
5

000 000

-025 -025 -025 025

025 o

000 et [

0

-0.50 -0.50 -050 ~050

-075 075 -075 —07s

-1.00 -1.00 -1.00 -1.00
0 20 L) &0 80 0 20 £y &0 80 o 20 ) &0 8 0 20 0 &0 80

13 pav. Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty laiko eilu¢iy ACF grafikai.

Grafikai rodo, kad pirmojo kintamojo, t.y. logaritminio kintamumo, duomenys turi itin ma-
Za autokoreliacija. Todél Siy eiluc¢iy prognozavimo rezultatai gali biiti ganétinai prasti. Taciau
antrojo kintamojo, t.y. Yang Zhang kintamumo, duomenys, atvirks¢iai, turi didel¢ autokoreliaci-
n¢ priklausomybg. Todél prognozavimo modeliai, sukurti remiantis ankstesnémis Sio kintamojo
duomenimis, gali turéti didesng prognozavimo galia.

Taip pat duomeny stacionarumui patikrinti buvo panaudotas Dickey—Fuller testas, kuris paro-
de, kad abiejy kriptovaliuty kintamumo laiko eilutés yra stacionarios.

4.3. Modeliy taikymas

Kiekvienas prognozavimui naudojamas modelis turi buti apmokytas. Siame darbe bus ban-
doma atsizvelgti 1 praeitas 7, dienos daznumo eiluciy atveju, arba 12, valandos daznumo eiluciy
atveju, reikSmes, kurios véliau bus palygintos su 8 arba 13 reikSmémis. Praeitos reikSmeés dar
vadinamos prediktoriais (angl. predictors), o tos, su kuriomis bus palyginta, - atsakais (angl. re-
sponses). Véliau, duomeny rinkiniai bus suskirstyti i treniravimosi ir testavimo rinkinius 70/30
santykiu.
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Dauguma nagrinéjamy modeliy turi hiperparametrus, kurie gali stirpiai jtakuoti prognozuo-
jama rezultata. Todel "tinklelio paieSkos" metodo ir k-daliy kryZminés patikros (angl. k-fold
cross-validation) pagalba yra gaunamos visos imanomos modeliy hiperparametry kombinacijos,
véliau jvertinamas kiekvieno modelio kiekvienos kombinacijos efektyvumas ir pagal tai iSrenka-
ma geriausia modelio hiperparametry kombinacija, su kuria ir bus dirbama toliau.

4.3.1. SVM modelis

SVM modelis buvo sudarytas naudojantis sklearn biblioteka. Sis modelis turi 2 reik§mingus
hiperparametrus: reguliavimo parametra C' ir nejausrios netekties funkcijos parametra epsilon.
KryZmeninés validacijos metodo pagalba bus iSrinkta geriausia C' ir epsilon hiperparametry kom-
binacija. Kai kombinacija bus rasta, modelis bus treniruojamas ir pritaikomas fit() metodo pagalba.

Kiekvienai 1§ laiko eiluciy bus ieSkomas atskiras geriausiai tinkantis modelis. Tokiu budu
kryZminio patikrinimo pagalba Zemiau pristatomos geriausios kombinacijos kiekvienai i turimy
laiko eiludiy:

Kriptovaliuta | Daznumas | Kintamumas Kombinacija
Bitcoin Dienos Logaritminis | C = 0.01, epsilon = 0.001
Yang Zhang | C = 1.0, epsilon =0.001
Valandos | Logaritminis | C = 0.01, epsilon = 0.001
Yang Zhang | C =0.01, epsilon = 0.001
Litecoin Dienos | Logaritminis | C =0.01, epsilon =0.01
Yang Zhang | C =0.01, epsilon =0.01
Valandos | Logaritminis | C = 1.0, epsilon = 0.01
Yang Zhang | C =0.01, epsilon = 0.001

3 lentelé. SVM modelio skirtingy Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty laiko eiluciy geriausios kombi-
nacijos

Gavus geriausias kombinacijas modeliai buvo sudaryti, o treniravimosi ir prognozavimo rezul-
tatai palyginti. Rezultatai atvaizduojami dviejose lentelése Zemiau.

Dazniausiai pagal treniravimosi rezultatus galima nustatyti, ar modelis prognozuos gerai. SVM
modelio atveju, galima matyti, kad geriausi rezultatai pasiekti prognozuojant Yang Zhang kinta-
mumo eilutes. Pagal gautas metrikas galima daryti iSvadas, kad Yang Zhang eiluciy atveju modelis
buvo sudarytas gerai. R2 ir MDA metriky rezultatai yra arti vieneto, o tai reiSkia, kad suprogno-
zuoti duomenys gali neblogai atitikti realius duomenis ir judéjimo krypti.

Kriptovaliuta | Daznumas | Kintamumas | MAE | R2 | RMSE | MDA

Bitcoin Dienos | Logaritminis | 0.026 | 0.006 | 0.040 | 0.524
Yang Zhang | 0.003 | 0.916 | 0.007 | 0.929
Valandos | Logaritminis | 0.005 | -0.001 | 0.008 | 0.527
Yang Zhang | 0.000 | 0.966 | 0.001 | 0.963
Litecoin Dienos Logaritminis | 0.038 | 0.007 | 0.056 | 0.551
Yang Zhang | 0.005 | 0.924 | 0.009 | 0.913
Valandos | Logaritminis | 0.007 | 0.003 | 0.011 | 0.531
Yang Zhang | 0.000 | 0.971 | 0.001 | 0.957
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4 lentele. SVM modelio skirtingy Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty laiko eiluciy treniravimosi
rezultatai

Suprognozavus duomenis, iSvados apie Yang Zhang kintamumo eilutes pasitvirtino: jy rezul-
tatai yra Zymiai geresni uz logaritminio kintamumo eiluciy rezultatus. Ta kuo puikiausiai irodo R2
ir MDA metrikos. Taip pat reikia atkreipti déemesi i MAE kriterijy: abiejy kriptovaliuty kainy va-
landos intervalo Yang Zhang kintamumo eiluciy prognozavimo rezultaty MAE buvo lygus nuliui,
t.y. neturéjo paklaidy.

Kriptovaliuta | Daznumas | Kintamumas | MAE | R2 | RMSE | MDA

Bitcoin Dienos | Logaritminis | 0.028 | -0.009 | 0.041 | 0.480
Yang Zhang | 0.003 | 0.931 | 0.006 | 0.930
Valandos | Logaritminis | 0.005 | -0.005 | 0.008 | 0.525
Yang Zhang | 0.000 | 0.966 | 0.001 | 0.961
Litecoin Dienos | Logaritminis | 0.039 | -0.031 | 0.058 | 0.534
Yang Zhang | 0.005 | 0.885 | 0.010 | 0.916
Valandos | Logaritminis | 0.007 | 0.002 | 0.011 | 0.527
Yang Zhang | 0.000 | 0.959 | 0.001 | 0.956

5 lentelé. SVM modelio skirtingy Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty laiko eilu¢iy prognozavimo
rezultatai

Galima pastebéti, kad prognozuojant dienos intervalo abiejy kriptovaliuty kainy logaritminio
kintamumo laiko eilutes, RMSE paklaida yra kiek didesné, nei kitur. Cia gali tureti itakos duomeny
rinkinio dydis, kadangi dienos intervalo laiko eilutés turi Zymiai mazesng imti. Taip pat buvo
pastebéta, kad ir kitos metrikos geresnés ten, kur buvo remiamasi didesniu duomeny rinkiniu.

Vizualizavus treniravimosi ir prognozavimo rezultatus, taip pat matosi, kad tiek prognozuojant
Bitcoin (14 pav.), tiek Litecoin (15 pav.) kriptovaliuty kainy kintamumo eilutes, Yang Zhang
kintamumo kintamasis prognozuojamas Zymiai geriau.
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14 pav. Bitcoin kriptovaliutos kainy kintamumo prognozavimo rezultatai SVM metodu.
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15 pav. Litecoin kriptovaliutos kainy kintamumo prognozavimo rezultatai SVM metodu.

4.3.2. Random Forest modelis

Dar vienas modelis, kuris buvo sudarytas naudojantis sklearn biblioteka yra atsitiktiniy misky
modelis. Sis modelis turi viena reguliuojama hiperparametra - medziy skaiciy miske n_estimators.
KryZmeninés validacijos metodo pagalba bus iSrinkta geriausia n_estimators hiperparametro
reikSmé. Kai ji bus rasta, modelis bus treniruojamas ir pritaikomas fit() metodo pagalba.

Kiekvienai i$ laiko eiluciy bus ieSkomas atskiras geriausiai tinkantis modelis. Tokiu budu
kryZminio patikrinimo pagalba Zemiau pristatoma geriausia hiperparametro reikSmeé kiekvienai 1§
turimy laiko eiluciy:

Kriptovaliuta | Daznumas | Kintamumas Kombinacija

Bitcoin Dienos | Logaritminis | n_estimators = 200
Yang Zhang | n_estimators = 100
Valandos | Logaritminis | n_estimators = 10
Yang Zhang | n_estimators = 10
Litecoin Dienos Logaritminis | n_estimators = 100
Yang Zhang | n_estimators = 200
Valandos | Logaritminis | n_estimators = 10
Yang Zhang | n_estimators = 10

6 lentelé. RF modelio skirtingy Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty laiko eiluciy geriausia hiperpara-
metro reikSmé

Gavus geriausias kombinacijos modeliai bus pritaikomi, o treniravimosi ir prognozavimo re-
zultatai palyginami. Rezultatai pristatomi dviejose lentelése Zemiau.

IStreniravus RF modelj galima padaryti tokias pat iSvadas, kaip ir SVM modelio atveju: ge-
riausi rezultatai pasiekti prognozuojant Yang Zhang kintamumo eilutes. Tuo paciu reikia atkreipti
demeési, kad visy laiko eiluc¢iy R2 ir MDA metriky rezultatai yra arti vieneto, o tai reiSkia, kad su-
prognozuoti duomenys gali neblogai atitikti realius duomenis ir judéjimo krypti. Taciau skirtumas
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tarp dienos ir valandos intervaly laiko eiluciy prognozavimo rezultatu visgi yra. MaZesnies imties
eilutés prognozuojamos prasciau.

Kriptovaliuta | Daznumas | Kintamumas | MAE | R2 | RMSE | MDA

Bitcoin Dienos | Logaritminis | 0.010 | 0.857 | 0.015 | 0.942
Yang Zhang | 0.001 | 0.988 | 0.003 | 0.966
Valandos | Logaritminis | 0.002 | 0.795 | 0.004 | 0.866
Yang Zhang | 0.000 | 0.992 | 0.000 | 0.981
Litecoin Dienos Logaritminis | 0.015 | 0.852 | 0.022 | 0.945
Yang Zhang | 0.002 | 0.988 | 0.003 | 0.966
Valandos | Logaritminis | 0.003 | 0.795 | 0.005 | 0.868
Yang Zhang | 0.000 | 0.995 | 0.000 | 0.983

7 lentelé. RF modelio skirtingy Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty laiko eiluciy treniravimosi rezul-
tatai

Neziurint | neblogus, ir net gi geresnius, nei SVM modelio, treniravimosi rezultatus, prog-
nozavimo rezultatai yra analogiski pirmojo tirto modelio rezultatams. Yang Zhang kintamumo
prognozavimo rezultatai yra Zymiai geresni uz logaritminio kintamumo eilu¢iy prognozavimo re-
zultatus. Taip pat buvo pastebéta, kad ir visy metriky jverciai yra geresni ten, kur buvo naudojamas
didesnis duomeny rinkinis.

Kriptovaliuta | Daznumas | Kintamumas | MAE | R2 | RMSE | MDA

Bitcoin Dienos | Logaritminis | 0.029 | -0.017 | 0.042 | 0.507
Yang Zhang | 0.004 | 0.918 | 0.007 | 0.920
Valandos | Logaritminis | 0.005 | -0.122 | 0.008 | 0.500
Yang Zhang | 0.000 | 0.955 | 0.001 | 0.951
Litecoin Dienos | Logaritminis | 0.040 | -0.033 | 0.058 | 0.491
Yang Zhang | 0.005 | 0.886 | 0.010 | 0.922
Valandos | Logaritminis | 0.008 | -0.126 | 0.012 | 0.513
Yang Zhang | 0.001 | 0.956 | 0.001 | 0.952

8 lentelé. RF modelio skirtingy Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty laiko eilu¢iy prognozavimo rezul-
tatai

Padarytos iSvados pasitvirtina ir po prognozavimo rezultaty vizualizavimo. Matosi, kad tiek
prognozuojant Bitcoin (16 pav.), tiek Litecoin (17 pav.) kriptovaliuty kainy kintamumo eilutes,
Yang Zhang kintamumo kintamasis prognozuojamas Zymiai geriau.
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16 pav. Bitcoin kriptovaliutos kainy kintamumo prognozavimo rezultatai RF metodu.
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17 pav. Litecoin kriptovaliutos kainy kintamumo prognozavimo rezultatai RF metodu.

4.3.3. KNN modelis

KNN modelis taip pat buvo sudarytas naudojantis sklearn biblioteka. Siam modeliui taip pat
bus parenkamas tik vienas hiperparametras - kaimyny skai¢ius miske n_neighbors. KryZmeninés
validacijos metodo pagalba bus iSrinkta geriausia n_netghbors hiperparametro reik§mé. Kai ji bus
rasta, modelis bus treniruojamas ir pritaikomas fit() metodo pagalba.
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Kiekvienai i$ laiko eilu¢iy bus ieSkomas atskiras geriausiai tinkantis modelis. Tokiu budu
kryZminio patikrinimo pagalba Zemiau pristatoma geriausia hiperparametro reik§meé kiekvienai
i$ turimy laiko eiluciy. Pagal lentele¢ esancia Zemiau, galima matyti, kad visoms laiko eilutéms
geriausiai pasiZymeéjo modelis su tokiu pat hiperparametry n_neighbors:

Kriptovaliuta | Daznumas | Kintamumas | Kombinacija

Bitcoin Dienos | Logaritminis | n_neighbors =5
Yang Zhang | n_neighbors =5
Valandos | Logaritminis | n_neighbors =5

Yang Zhang | n_neighbors =5

Litecoin Dienos | Logaritminis | n_neighbors =5
Yang Zhang | n_neighbors =5
Valandos | Logaritminis | n_neighbors =5
Yang Zhang | n_neighbors =5

9 lentelée. KNN modelio skirtingy Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty laiko eiluciy geriausios kombi-
nacijos

Gavus geriausias kombinacijos modeliai bus pritaikomi, o treniravimosi ir prognozavimo re-
zultatai palyginami. Rezultatai atvaizduojami dviejose lentelése Zemiau.

AnalogiSkai, kaip ir su dviem modeliais tirtais auk$¢iau, SVM ir RF, iStreniravus KNN mo-
deli buvo padarytos tokios pat iSvados: geriausi rezultatai pasiekti prognozuojant Yang Zhang
kintamumo eilutes. Taip pat, KNN treniravimosi rezultatai parodé kiek mazesng krypties tikslumo
paklaida, lyginant su SVM modeliu. Taip pat jauciasi ir skirtumas tarp dienos ir valandos intervaly
laiko eiluciy prognozavimo rezultatu: kaip buvo pastebéta ir su SVM ir RF modeliais, maZesnés
imties eilutés prognozuojamos prasciau.

Kriptovaliuta | Daznumas | Kintamumas | MAE | R2 | RMSE | MDA

Bitcoin Dienos | Logaritminis | 0.024 | 0.222 | 0.035 | 0.648
Yang Zhang | 0.004 | 0.925 | 0.007 | 0.914
Valandos | Logaritminis | 0.004 | 0.245 | 0.007 | 0.660
Yang Zhang | 0.005 | 0.877 | 0.008 | 0.911
Litecoin Dienos | Logaritminis | 0.035 | 0.248 | 0.049 | 0.655
Yang Zhang | 0.005 | 0.941 | 0.008 | 0.917
Valandos | Logaritminis | 0.006 | 0.241 | 0.010 | 0.663
Yang Zhang | 0.001 | 0.970 | 0.001 | 0.951

10 lentele. KNN modelio skirtingy Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty laiko eilu¢iy treniravimosi
rezultatai

Neziurint 1 neblogus, ir netgi geresnius, nei SVM modelio, treniravimosi rezultatus, prognoza-
vimo rezultatai yra analogiski pirmojo tirto modelio rezultatams. Yang Zhang kintamumo progno-
zavimo rezultatai yra Zymiai geresni uz logaritminio kintamumo eiluciy prognozavimo rezultatus.
Taip pat buvo pastebéta, kad ir visy metriky iverciai yra geresni ten, kur buvo naudojamas didesnis
duomeny rinkinis. Rezultatai atvaizduojami paveiksliukuose Zzemiau (18 pav., 19 pav.).
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Kriptovaliuta | Daznumas | Kintamumas | MAE | R2 | RMSE | MDA
Bitcoin Dienos | Logaritminis | 0.031 | -0.123 | 0.044 | 0.518
Yang Zhang | 0.000 | 0.963 | 0.001 | 0.954
Valandos | Logaritminis | 0.005 | -0.132 | 0.008 | 0.509
Yang Zhang | 0.001 | 0.939 | 0.001 | 0.944
Litecoin Dienos | Logaritminis | 0.043 | -0.121 | 0.061 | 0.491
Yang Zhang | 0.006 | 0.860 | 0.011 | 0.899
Valandos | Logaritminis | 0.008 | -0.122 | 0.012 | 0.510
Yang Zhang | 0.001 | 0.940 | 0.001 | 0.939
11 lentele. KNN modelio skirtingy Bitcoin ir Litecoin kriptovaliuty laiko eiluc¢iy prognozavimo
rezultatai
Dieninis logaritminis kintamumas Dieninis Yang Zhang kintamumas
— oo rzaas | 016 [ remeam entatas
0:].0 012
0.05 010
:0:15 0:02
Valandinis logaritminis kintamumas Valandinis Yang Zhang kintamumas
—— Testinis kintamumas 010 —— Testinis kintamumas
0.05 -
o 0.02
-0.10
0.00

18 pav. Bitcoin kriptovaliutos kainy kintamumo prognozavimo rezultatai KNN metodu.

0 200

4000 ﬂ)lﬂﬂ mbo

10(.!00

12000

600 8000

10000 12000

33



Dieninis logaritminis kintamumas Dieninis Yang Zhang kintamumas

—— Testinis kintamumas 0.200 —— Testinis kintamumas
03 — Prognozavimo rezultatas — Prognozavimo rezultatas
0175

0150
0125
0.100
0.075
0.050

0.025

Ell 160 200 3[‘)0 460 500 660 IIJ 160 2(;0 30‘(] 460 5(;0 560

Valandinis logaritminis kintamumas Valandinis Yang Zhang kintamumas
007

—— Testinis kintamumas
— Prognozavimo rezultatas

—— Testinis kintamumas
—— Prognozavima rezultatas 0.06

020

015
005
010
0.04
0.05

003
0.00

—0.05 0.02

-0.10 001

-0.15 000 T T T T T T T
0 2000 4000 6000 6000 10000 12000 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

19 pav. Litecoin kriptovaliutos kainy kintamumo prognozavimo rezultatai KNN metodu.

4.3.4. LSTM modelis

Kitas tyrimui panaudotas modelis yra LSTM. Svarbu atkreipti demési, kad prie§ pradedant
dirbti butent su Siuo modeliu, naudojamus laiko eilu¢iy duomenis reikia normalizuoti. Duome-
nys bus normalizuojami MinMaxScaler() funkcijos pagalba. Kaip ir kitur, pasitelkiant LSTM
modeliu bus bandoma atsizvelgti i praeitas 7, dienos daznumo eiluciy atveju, arba 12, valandos
daznumo eiluciy atveju, reikSmes. LSTM kontekste jos dar vadinamos jvestimi. Véliau jos bus
palygintos su 8 arba 13 reikSmeémis, kurios LSTM kontekste gali buti vadinamos iSvestimi.

Siame darbe LSTM modelis turi septynis sluoksnius: LSTM sluoksnj su 256 parametry, "gelu"
aktyvacijos sluoksni, normalizacijos sluoksni, dar vienag LSTM sluoksni tik su 64 parametrais, dar
vieng "gelu" aktyvacijos sluoksni, ,,Dense" funkcijos sluoksni, kur lieka 1 parametras ir paskuti-
nj "tanh" aktyvacijos sluoksni. Modelis optimizuotas "Adam" funkcijos pagalba, o praradimams
(angl. loss) skaiciuoti panaudota MSE metrika. Modelis buvo mokinamas ir testuojamas su skir-
tingais epochy pasirinkimais: 25, 50 ir 100.

IStreniravus ir iStestavus LSTM modeli buvo padarytos tokios iSvados: geriausi rezultatai pa-
siekti prognozuojant Yang Zhang kintamumo eilutes. Taip pat, pasirinkus daugiau epochy, prog-
nozavimo rezultatai Yang Zhang atveju yra geresni, nei prognozuojant su mazesniy epochy kiekiy.
Taip pat buvo atkreipta démesj ir | tai, kad prognozuojant LSTM modelio pagalba, treniravimosi
rezultatai parodé kiek didesnes MDA, MAE ir RMSE paklaidas, lyginant su SVM, KNN ir RF
modeliais.
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Daznumas | Kintamumas | Epochos | MAE | R2 | RMSE | MDA
Dienos | Logaritminis 25 0.086 | -0.017 | 0.127 | 0.520
50 0.092 | -0.071 | 0.131 | 0.516

100 0.088 | -0.059 | 0.130 | 0.517

25 0.054 | 0.093 | 0.093 | 0.923

Yang Zhang 50 0.051 | 0.908 | 0.083 | 0.912

100 0.049 | 0911 | 0.082 | 0.930

Valandos | Logaritminis 25 0.028 | -0.040 | 0.047 | 0.519
50 0.028 | -0.084 | 0.048 | 0.513

100 0.030 | -0.164 | 0.050 | 0.489

Yang Zhang 25 0.011 | 0.943 | 0.026 | 0.948

50 0.010 | 0.956 | 0.023 | 0.952

100 0.009 | 0.958 | 0.022 | 0.959

12 lentelé. LSTM modelio skirtingy Bitcoin kriptovaliuty laiko eilu¢iy prognozavimo rezultatai

Padarytos i§vados pasitvirtina ir po prognozavimo rezultaty vizualizavimo (20 pav.). Matosi,
kad prognozuojant Bitcoin kriptovaliuty kainy kintamumo eilutes, Yang Zhang kintamumo kinta-
masis prognozuojamas Zymiai geriau.
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20 pav. LSTM modelio skirtingy Bitcoin kriptovaliuty laiko eilu¢iy prognozavimo rezultatai.

PanaSias iSvadas buvo padarytas ir testuojant LSTM modeli su Litecoin kriptovaliutos kainy
kintamumo eilutémis. Rezultatus galima matyti Zemiau pristatytoje 13 lenteléje ir 21 paveikslélyje.
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Daznumas | Kintamumas | Epochos | MAE | R2 | RMSE | MDA

Dienos | Logaritminis 25 0.095 | 0.003 | 0.143 | 0.498
50 0.095 | 0.030 | 0.141 | 0.546
100 0.096 | 0.008 | 0.142 | 0.505
25 0.070 | 0.834 | 0.108 | 0.887
Yang Zhang 50 0.052 | 0.865 | 0.097 | 0.904
100 0.062 | 0.852 | 0.102 | 0.899
Valandos | Logaritminis 25 0.036 | -0.052 | 0.058 | 0.513
50 0.037 | -0.058 | 0.058 | 0.512
100 0.037 | -0.058 | 0.059 | 0.503
Yang Zhang 25 0.020 | 0.950 | 0.039 | 0.955
50 0.018 | 0.955 | 0.037 | 0.954
100 0.024 | 0.947 | 0.040 | 0.951

13 lentelé. LSTM modelio skirtingy Litecoin kriptovaliuty laiko eiluc¢iy prognozavimo rezultatai
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21 pav. LSTM modelio skirtingy Litecoin kriptovaliuty laiko eiluc¢iy prognozavimo rezultatai.

4.3.5. GRU modelis

Siame poskyryje aprasomas modelis yra GRU modelis. Kaip ir LSTM atveju, prie§ pradedant
dirbti su $iuo modeliu, naudojamus laiko eilu¢iy duomenis reikia normalizuoti. Duomenys bus
normalizuojami MinMaxScaler() funkcijos pagalba. Kaip ir kitur, pasitelkiant GRU modeliu
bus bandoma atsizvelgti i praeitas 7, dienos daznumo eiluciy atveju, arba 12, valandos daZznumo
eiluciy atveju, reikSmes.

Susitvarkius duomenis prie§ modelio taikymg yra apraSomas pats modelis. GRU neuroninis
tinklas sukuriamas penkiais sluoksniais, kur pirmas yra GRU sluoksnis su 256 parametry, antras
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- "tanh" aktyvacijos sluoksnis ir trecias - ,,Dense" funkcijos sluoksnis, kur lieka 1 parametras.
Modelio optimizavimui panaudota "Adam" funkcija, o praradimams skaiciuoti naudojama MSE
metrika. Kiekvienai laiko eilutei sudarytas modelis buvo iSbandomas su skirtingais epochy kie-
kiais: 25, 50 ir 100.

IStestavus abiejy kriptovaliuty kainy kintamumo laiko eilutes, galima matyti, kad kaip ir kitus
Yang Zhang kintamumo eilutés rodo geresnius prognozavimo ivertinimus. Taciau lyginant su
LSTM, GRU rezultatai yra kiek prastesni. Rezultatus galima matyti 14 ir 15 lentélese.

Daznumas | Kintamumas | Epochos | MAE | R2 | RMSE | MDA

Dienos | Logaritminis 25 0.088 | -0.071 | 0.131 | 0.516
50 0.086 | -0.024 | 0.128 | 0.531
100 0.086 | -0.003 | 0.127 | 0.534
25 0.069 | 0.846 | 0.108 | 0.895
Yang Zhang 50 0.065 | 0.867 | 0.100 | 0.908
100 0.067 | 0.854 | 0.105 | 0.899
Valandos | Logaritminis 25 0.028 | -0.011 | 0.046 | 0.515
50 0.028 | -0.021 | 0.047 | 0.515
100 0.028 | -0.031 | 0.047 | 0.508
Yang Zhang 25 0.017 | 0.906 | 0.033 | 0.917
50 0.018 | 0911 | 0.033 | 0.924
100 0.021 | 0.946 | 0.040 | 0.940

14 lentelé. GRU modelio skirtingy Bitcoin kriptovaliuty laiko eilu¢iy prognozavimo rezultatai

DaZnumas | Kintamumas | Epochos | MAE | R2 | RMSE | MDA

Dienos | Logaritminis 25 0.095 | -0.013 | 0.144 | 0.498
50 0.095 | -0.012 | 0.144 | 0.490
100 0.095 | -0.009 | 0.143 | 0.498
25 0.161 | 0.489 | 0.189 | 0.836
Yang Zhang 50 0.075 | 0.790 | 0.121 | 0.862
100 0.069 | 0.810 | 0.115 | 0.889
Valandos | Logaritminis 25 0.035 | -0.001 | 0.056 | 0.526
50 0.036 | -0.003 | 0.057 | 0.522
100 0.036 | -0.002 | 0.057 | 0.532
Yang Zhang 25 0.018 | 0.952 | 0.038 | 0.944
50 0.020 | 0.949 | 0.039 | 0.943
100 0.020 | 0.947 | 0.040 | 0.939

15 lentelé. GRU modelio skirtingy Litecoin kriptovaliuty laiko eilu€iy prognozavimo rezultatai

Atvaizdavus testavimo imties prognozavimo rezultatus, matosi, kad iSvados, padarytos auks-
Ciau, pasitvirtina (22 pav., 23 pav.).
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22 pav. GRU modelio skirtingy Bitcoin kriptovaliuty laiko eiluc¢iy prognozavimo rezultatai.

Dieninis logaritminis kintamumas Dieninis Yang Zhang kintamumas
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23 pav. GRU modelio skirtingy Litecoin kriptovaliuty laiko eiluc¢iy prognozavimo rezultatai.



4.3.6. Rezultatai

Prognozuojant dieninj logaritminj Bitcoin kriptovaliutos kainy kintamuma buvo pastebéta, kad
nei vienas i§ modeliy netur¢jo idealiy rezultaty, kq patvirtina ir rezultaty metrikos, aprasytos auks-
Ciau. Taciau Zemiau esanCiame paveikslélyje matosi, kad LSTM modelio rezultatas, nors ir pilnai
neatitinka reikSmiy réZiy, geriausiai i$ visy tirty modeliy atitinka kintamumo tendencijas. Jo MDA
yra vienas geriausiy ir lygus 0.517. KNN modelio MDA kriterijus buvo kiek didesnis, lygus 0.518,
taciau i§ paveikslélio Zemiau matosi, kad prognozavimo rezultatai vis tiek yra prasti. Tai galéjo
parodyti R2 kriterijus, nurodantis, ant kiek geras modelis buvo sudarytas. Visy tirty modeliy R2
metrika buvo neigiama (24 pav.).
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24 pav. Dieninio logaritminio Bitcoin kainy kintamumo laiko eilu¢iy prognozavimo rezultatai.

Dé¢ja, to paties negalima pasakyti apie dieninio logaritminio Litecoin kriptovaliutos kainy kin-
tamumo prognozavima. Siuo atveju, nors SVM ir LSTM modeliai ir turéjo geriausius MDA rezul-
tatus (atitinkamai, 0.534 ir 0.505), o R2 buvo teigiamas tik LSTM atveju, visi jie prognozavimo
uzduotj atliko blogai (25 pav.).
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25 pav. Dieninio logaritminio Litecoin kainy kintamumo laiko eilu¢iy prognozavimo rezultatai.

Prognozuojant valandini logaritmini Bitcoin kriptovaliutos kainy kintamuma taip pat buvo pa-
stebéta, kad nei vienas i§ modeliy neturéjo gery rezultaty. Visi modeliai turéjo neigiama R2 jverti,
panasius MAE ir RMSE jverc¢ius. O MDA buvo arti 50 % ribos. Taciau yra du modeliai, kuriuos
visgi buty galima iSskyrti - RF ir KNN. Jie, nors ir neturéjo geresniy uz kitus modeliu rezultatus,
turi dideli potenciala, kadangi labiausiai atitaiko realiy reik§miy, nors ir su postumiu i deSing (26

pav.).
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26 pav. Valandinio logaritminio Bitcoin kainy kintamumo laiko eilu¢iy prognozavimo rezultatai.

Prognozuojant valandinij logaritminj Litecoin kriptovaliutos kainy kintamuma geriausiai pasi-
rodé GRU modelis, jo MDA buvo 0.532. Jis, kaip matosi paveikslélyje Zemiau, labiausiai atitiko
krypties tendencijas. Taip pat buvo pastebéta, kad SVM modelis, turintis geriausius metriky jver-
Cius, susitvarké su prognozavimy prasciausiai. Galima teigti, kad metrikos prognozavimo mode-

liams jvertinti buvo parinktos blogai (27 pav.).
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27 pav. Valandinio logaritminio Litecoin kainy kintamumo laiko eiluc¢iy prognozavimo rezultatai.

Prognozuojant dieninj Yang Zhang Bitcoin kriptovaliutos kainy kintamuma buvo pastebéta,
kad visy modeliy rezultatai yra Zymiai geresni, nei prognozuojant logaritmini kintamuma. Pagal
gautus metriky ivercius galima iSskirti SVM ir KNN modelius. SVM turéjo MAE - 0.003, R2 -
0.931, RMSE - 0.006 ir MDA - 0.930, o KNN parodé¢ MAE - 0.000, R2 - 0.963, RMSE - 0.001 ir
MDA - 0.954. Taciau vizualiai KNN susitvarké gana prastai, ko negalima pasakyti apie RF, kuris
beveik atkartojo SVM modelio trajektorija. Abu modeliai, tieck SVM, tiek RF gerai atitaiké realiy
kintamumo reikSmiy, taciau su vélavimu (28 pav.).
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28 pav. Dieninio Yang Zhang Bitcoin kainy kintamumo laiko eiluc¢iy prognozavimo rezultatai.

Prognozuojant dienini Yang Zhang Litecoin kriptovaliutos kainy kintamuma pagal gautus met-
riky ivercius galima i$skirti SVM ir RF modelius. SVM tur¢jo MAE - 0.005, R2 - 0.885, RMSE
- 0.010 ir MDA - 0.916, o RF parodé¢ MAE - 0.005, R2 - 0.886, RMSE - 0.010 ir MDA - 0.922.

Taip pat visai neblogai susitvarkeé ir KNN modelis. Visi trys neblogai atitaiké realias reikSmes ir

tendencijas, bet, kaip ir kitur, su vélavimu. LSTM ir GRU algoritmai turéjo geresnius R2 ir MDA
pvercius, taciau, kaip matosi paveikslélyje Zemiau, buvo labiausiai atitolge nuo realiyjy reikSmiy

(29 pav.).
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29 pav. Dieninio Yang Zhang Litecoin kainy kintamumo laiko eilu¢iy prognozavimo rezultatai.

Vizualizavus valandinio Yang Zhang Bitcoin kriptovaliutos kainy kintamumo prognozavimo
rezultatus galima iSskirti SVM ir KNN modelius. SVM turéjo geriausius rezultatus. Jis pasirodé
su MAE - 0.000, R2 - 0.966, RMSE - 0.001 ir MDA - 0.961. Nedaug atsiliko ir KNN. Jo R2 -
0.939, 0 MDA - 0.944. LSTM ir GRU algoritmai turéjo neblogus R2 ir MDA {vercius, taiau, taip

pat kaip matosi paveikslélyje Zemiau, buvo labiausiai atitolg nuo realiyjy reikSmiy (30 pav.).
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30 pav. Valandinio Yang Zhang Bitcoin kainy kintamumo laiko eilu¢iy prognozavimo rezultatai.

Tokias pat iSvados buvo padarytos vizualizavus Litecoin valandinio kintamumo prognozavi-
mus rezultatus. SVM turéjo geriausius rezultatus. Jis pasirodé su MAE - 0.000, R2 - 0.959, RMSE
-0.001 ir MDA - 0.956. Nedaug atsiliko ir KNN. Jo R2 - 0.940, o MDA - 0.939. LSTM ir GRU al-
goritmai turéjo vel neblogus R2 ir MDA ivercius, bet buvo labiausiai atitolg nuo realiyjy reikSmiy,
kas labiausiai matosi paveikslelyje Zemiau (31 pav.).
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31 pav. Valandinio Yang Zhang Litecoin kainy kintamumo laiko eiluc¢iy prognozavimo rezultatai.

Atlikus skirtingy modeliy palyginima pastebéta, kad nors LSTM ir GRU gavo ganétinai mazas
paklaidas mokymosi ir testavimo mety, jy rezultatai buvo vieni pras€iausiy. Taip pat Zvelgiant
bendrai i visus tirtus modelius ir jy rezultatus, galima teigti, kad absoliuciai visi rezultatai buvo
ganétinai prasti ir tiriami modeliai nesusitvarké su prognozavimo uzduotimi. Taip pat, vertinant
treniravimosi ir testavimo rezultatus, Yang Zhang kintamumo eilutés buvo lengviau prognozuoja-
mos, o metriky jver¢iai buvo geresni, nei prognozuojant logaritminio kintamumo eilutes.

4.3.7. Kitos laiko eilutés

Siame darbe buvo tiriamos tik kriptovaliuty kainy kintamumo laiko eilutés, tad buvo nuspresta
iSbandyti ir kitas laiko eilutes: temperatiros Vilniuje.

Vilniaus vidutinés temperatiiros 2018.01.01 - 2022.12.08 laikotarpio duomenys buvo paimti i§
,Meteostat™ svetainés. ,Meteostat* yra vienas didziausiy atviry oro ir klimato duomeny tiekéjy

[2].
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ISanalizuoti oro temperaturos laiko eilutei buvo sudaryti kvantiliy grafikai ir padarytas patik-
rinimas Lillefors testu. Abu patikrinimai parodé, kad duomenys néra pasiskirst¢ pagal normalyji
skirstini, ir nuliné hipotez¢, kad imtis yra normalaus skirstinio, gali buiti atmesta. Ta¢iau autokore-
liacijos grafikai parodeé, kad duomenis turi gan didelg autokoreliacing priklausomybe, tad Vilniaus
oro temperatiiros prognozavimas gali turéti didelg¢ prognozavimo galia. O kadangi Sio darbo tiria-
masis objektas yra kintamumas, bus bandoma istirti ir Vilniaus temperatiiros kintamuma, iSreiksta
taip pat per dviejy reikSmiy nattrinj logaritma (32 pav.).

32 pav. Vilniaus oro temperatira (kairéje) ir jos kintamumas (deSingje).

Atlikus oro temperatiiros prognozavimus buvo gauti tokie rezultatai:

Modelis | MAE R2 RMSE | MDA
SVM 1.734 0.937 2264 | 0913
KNN 2.057 0914 2.645 | 0.888

RF 1.805 0.931 2.364 | 0.905
LSTM | 0.08592 | 0.91814 | 0.11127 | 0.89405
GRU | 0.11550 | 0.85864 | 0.14622 | 0.84944

16 lentelé. Vilniaus oro temperatiiros laiko eilu¢iy prognozavimo rezultatai

Pagal gautas metriky paklaidas matosi, kad geriausiai su prognozavimo uzduotimi susitvarke
SVM, GRU ir LSTM modeliai, kadangi jie turi maziausias MAE ir RMSE paklaidas, o taip pat
geriausius R2 ir MDA rodiklius.

Palyginimui, prognozavimo rezultatai buvo atvaizduoti 33 paveikslélyje:

Prognozavimo rezultatai
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33 pav. Vilniaus oro temperatiiros prognozavimo rezultatai.

IS atvaizduoty rezultaty matosi, kad né vienas i§ modeliy nesugebéjo suprognozuoti laiko eilutg
tinkamai. IS visy modeliy tik SVM S$iek tiek atitaiké realius tendencijy pokycius.
Atlikus oro temperatiiros kintamumo prognozavimus buvo gauti tokie rezultatai:
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Modelis | MAE R2 RMSE | MDA
SVM 0.607 -0.016 1.783 | 0.507
KNN 0.786 -0.535 2.192 | 0.498

RF 0.721 -0.720 2.320 | 0.524
LSTM | 0.03063 | -1.14507 | 0.08358 | 0.51859
GRU | 0.02292 | -0.15611 | 0.06136 | 0.50743

17 lentelé. Vilniaus oro temperattros kintamumo laiko eilu¢iy prognozavimo rezultatai

Pagal gautas metriky paklaidas galima teigti, kad geriausiai su prognozavimo uzZduotimi susi-
tvarké GRU ir SVM modeliai, kadangi abu jie turi maziausias MAE ir RMSE paklaidas, o taip pat
geriausius R2 ir MDA rodiklius.

Palyginimui, prognozavimo rezultatai buvo atvaizduoti 34 paveikslélyje:
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34 pav. Vilniaus oro temperatiiros kintamumo prognozavimo rezultatai.

IS atvaizduoty rezultaty matosi, kad KNN, nors ir turéjo maziausia MDA, labiausiai atitiko
realias tendencijas, kas dar karta leidZia daryti prielaida, jog pasirinktos prognozavimo rezultatams
vertinti metrikos neatvaizduoja tikryjy prognozavimo rezultaty.
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ISvados ir rekomendacijos

Siame darbe buvo pristatyta ir istirta kriptovaliuty kainy kintamumo prognozavimo problema.
Problemos aktualumui irodyti buvo apZvelgti su Sia problema susij¢ darbai. Susijusiy darby ap-
Zvalgos rezultate buvo iSrinkti keli modeliai tolimesniems darbams: SVM, RF, KNN, LSTM ir
GRU. Kiekvienas i§ modeliy buvo pristatytas ir iStirtas. Darbo tyrimui buvo panaudotos Bitcoin
ir Litecoin kriptovaliuty kainy eilutés. Kiekvienai i jy buvo apskaiciuoti du kintamumo paramet-
rai: natdirinio logaritmo kintamumas ir Yang Zhang kintamumas. Taip pat buvo nuspregsta tyrimui
naudoti ne tik dienos intervalo duomenis, bet ir valandos.

Atlikus tyrima nebuvo nustatyta tik vieno geriausiai veikianc¢io modelio, kadangi priklausomai
nuo laiko eilutés keikvienas i§ modeliy pasirodydavo skirtingai. Tyrimo pabaigoje buvo nustatyta,
kad Yang Zhang kintamumo eiluc¢iy prognozavimas turéjo geresnius pasirinkty metriky ivercius.
Taip pat, buvo pastebéta, kad net ir geriausius jvercius turintys modeliai nesugebéjo gerai suprog-
nozuoti duoty laiko eilu¢iy kintamumus ir jy tendencijas.

Atlikus tyrima gautos tokios iSvados:

* Yang Zhang kintamumas prognozuojamas lengviau ir tiksliau. Prognozuojant Yang Zhang
kintamumo eilutes, R2 ir MDA metrikos rodydavo geriausius rezultatus, abiejy metriky jver-
¢iai visada buvo arti 1.

* KNN modelis neblogai prognozuoja kintamumo laiko eilutes. PavyzdZiui, prognozuojant
Yang Zhang Bitcoin kriptovaliutos kainy valandinj kintamuma, metriky jvertinimai buvo
tokie: MAE - 0.001, R2 - 0.939, RMSE - 0.001, o MDA - 0.944.

* Visi modeliai pasiZyméjo didesniu efektyvumu prognozuojant didesnés apimties laiko ei-
lutes Litcoin kriptovaliutos atveju. Taciau prognozuojant Bitcoin kriptovaliutos eilutes,
prognozavimo rezultatai buvo geresni prognozuojant dienos, t.y. mazesnés apimties, lai-
ko eilutes. PavyzdZiui, SVM modelio Bitcoin kriptovaliutos dienos intervalo logaritmnio
kintamumo eilutes prognozavimo MDA rezultatas yra 0.480, o valandos intervalo - 0.525.
Litecoin atveju, dienos intervalo MDA yra 0.534, o valandos - 0.527.

* Vizualizavus skirtingy modeliy prognozavimo rezultatus, SVM, KNN ir RF geriausiai ati-
taikydavo kintamumo poky¢ius ir tendencijas, taiau su vélavimu.

* Pastebéta, kad pasirinktos metrikos, t.y. MDA, RMSE, MAE ir R2, negali gerai atvaizduoti
sudaryty modeliy prognozavimo rezultaty tikslumo.

* Pastebéta, kad kity autoriy darbuose GRU ir LSTM algoritmai su prognozavimo uzZduotimi
susitvarko Zymiai geriau, nei SVM ar RF. Todél abu modeliai galéty biity sudaryti geriau.

* Visi modeliai gana prastai susitvarké su prognozavimo uZduotimi, nors pasirinkty metriky
iverciai buvo neblogi.

Pateikiamos tokios darbo rekomendacijos:

* Rekomenduojama sudaryti geresng struktiirg tiek GRU, tiek LSTM modeliams kriptovaliuty
kainy kintamumui prognozuoti.

* Rekomenduojama naudotis kryZminio patikrinimo metodu skirtingy modeliy geriausioms
kombinacijoms atrasti.

* Rekomenduojama pasirinkti kitas modeliy vertinimo metrikas, kurios geriau galéty apraSyti
sudaryto modelio efektyvuma.
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Ateities tyrimy planas

Vertinant gautus $io magistro baigiamojo darbo rezultatus, atitinkamai susidare ir ateities darby
sgrasas:

* Apzvelgti visas imanomas metrikas prognozavimo modelio naSumui ir efektyvumui jvertin-
ti. Palyginti jas su AIC, RMSE, R2 ir MDA metrikomis.

Sudaryti geresnius LSTM ir GRU modelius: pridéti daugiau sluoksniy.

Naudoti daugiau ivairesniy kriptovaliuty eksperimentiniams tyrimams.

Atliekant prognozavima su LSTM arba GRU modeliais, naudoti papildoma veiksni, pavyz-
dziui, valiutos kursa.
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Priedai

1 iSeities kodas. GraZos skaiCiavimas

1

vol

= np.log(day_close.close.values/day_close.close.shift().values

2 iSeities kodas. Yang Zhang kintamumo skai¢iavimas

2

O 0 N L bW

10
11
12
13
14

1 def get_yang_zhang_volatility (source_data, T, alpha = 1.0):
>].shift (1)) .apply(

log_oc = (source_data[’open’]/source_data[’close
np.log)

log_co = (source_data[’close ’]/source_data[’open’]).apply(np.log)

avg_log_oc = log_oc.rolling (window=T) .mean ()

avg_log_co = log_co.rolling (window=T) .mean ()

sigma_o2 = (log_oc — avg_log_oc)=x2

sigma_o2 sigma_o2.rolling (window=T) . mean ()

sigma_c2 (log_co — avg_log_co)x=2

sigma_c2 sigma_c2.rolling (window=T) . mean ()

sigma_rs2 = get_rogers_satchell_volatility (source_data, T)x*%2

k = (alpha —1.0)/(alpha+(T+1)/(T—1))

# pagrindine formula

vol = (sigma_o2+kxsigma_c2+(1.0—-k)xsigma_rs2).apply(np.sqrt)

return vol

3 iSeities kodas. Rogers Satchell kintamumo skai¢iavimas

O 00 1 N L A W N =

def

get_rogers_satchell_volatility (source_data, T):

log_hc = (source_data[’high ’]/source_data[’close ']).apply(np.log)
log_ho (source_data[’ high ]/ source_data[’open’]) .apply(np.log)
log_lc (source_data[’low ’]/source_data[’ close ’]) .apply(np.log)
(source_data[’low ’]/source_data[ open’]).apply(np.log)

# pagrindine formula

vol = log_hcxlog_ho+log_lcxlog_lo

vol = vol.rolling (window=T) .mean () . apply (np.sqrt)

return vol

log_lo
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