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Gavronskyté, Gabija (2025). Quantitative Risk Analysis of Cryptocurrency Portfolios Using Machine
Learning Methods. MBA Graduation Paper. Kaunas: Vilnius University, Kaunas Faculty, Institute of

Social Sciences and Applied Informatics. 77 p.

SUMMARY

Since the inception of cryptocurrencies in 2009, when the first cryptocurrency, Bitcoin (BTC), was
launched, this market has grown to a $1.13 trillion market. It is predicted that by 2030 this market
should exceed 4 trillion US dollars with an average annual growth of 27.8%. With the growing
popularity of cryptocurrencies, risk analysis of cryptocurrency portfolios using machine learning
methods is becoming relevant in the scientific community as well. This line of research allows you to
evaluate and understand what factors influence the dynamics of the crypto currency market and
provides new insights into investment effectiveness of strategies. Compared to traditional risk
assessment methods, machine learning risk assessment methods enable the management of large and
complex data sets and the discovery of non-linear relationships. Unlike traditional static models,
machine learning algorithms are constantly learning and adapting to new data, making them highly
responsive to volatile cryptocurrency markets. Additionally, machine learning techniques can integrate
real-time sentiment analysis from multiple sources, increasing predictive accuracy. These capabilities
allow for a more accurate and dynamic assessment of risk in the rapidly evolving cryptocurrency

environment.

Based on the analysis of literature, it was found that DMLP machine learning technique together with
sentiment analysis was used only on stock prices prediction and risk evaluation, so this model was
chosen to be tested on cryptocurrencies. Before forecasting cryptocurrencies prices methods like
sentiment analysis, correlation and regression analysis were carried out. To evaluate DMLP models’
with sentiment analysis results, they were compared to the results received from Monte Carlo
simulation, DMLP and SVR models. Predictions were calculated for 4 periods. For periods when
market was consolidated DMLP model with sentiment analysis provided the most accurate results and

when there was bull and bear markets, DMLP method had the best results.

This paper consists of 68 pages, 42 tables and 11 illustrations.



IVADAS

Nuo kriptovaliuty pradzios 2009 metais, kai buvo pradéta naudoti pirmoji kriptovaliuta —
Bitcoin (BTC), §i rinka iSaugo iki 1,13 trilijono JAV doleriy rinkos (CoinMarketCap, 2024).
Prognozuojama, kad iki 2030 mety $i rinka turéty virSyti 4 trilijonus JAV doleriy su vidutiniu 27,8%
metiniu augimu (GrandViewResearch, 2022). Didéjant kriptovaliuty potencialui, daugéja ir
investuotojy, kurie renkasi §j finansinj instrumenta, taciau su didele graza kartu yra ir didelé rizika, nes

kriptovaliuty rinka yra gan nestabili ir nereguliuojama.

Temos aktualumas

Kriptovaliuty rinka pastaraisiais metais sparciai augo, pritraukdama vis daugiau investuotojy
(Best, 2024). Si dinamiska rinka turi gausybe rizikos veiksniy, tokiy kaip dideli kainy svyravimai,
reguliavimo trilkumas ir technologiniai jvykiai galintys paveikti kainas. Technologinés galimybés,
tokios kaip masininis mokymasis, tampa labai svarbiu jrankiu analizuojant ir vertinant kriptovaliuty
portfeliy rizikg (Huang, 2024).

Imonéms, tokioms kaip Multicoin Capital, Digital Currency Group, Amber Group ir kitoms
uzsiimancéioms kriptovaliuty portfeliy valdymu, prognozuoti kriptovaliuty kainas ir vertinti rizikg yra
be galo svarbu siekiant sékmingai funkcionuoti ir biiti konkurencingais. Kompanijoms kaip Microsoft,
Paypal, Starbucks, Burger King ir kitoms, kurios jau priima kriptovaliutas kaip atsiskaitymo priemong,
taip pat yra svarbu vertinti kriptovaliuty kainy svyravimo rizikas, nes tos jmonés susiduria su
papildoma rizika dél didelio kriptovaliuty kainy nepastovumo. Kadangi §i rinka nuolat kinta, tampa vis
sudétingesne, yra veikiama daugybés veiksniy, todél jmonés yra svarbu turéti efektyvius jrankius
rizikos vertinimui ir sprendimy priémimui (J. Almeida ir Gongalves, 2022). Gera ir efektyvi rizikos
analizé ir valdymas gali padéti sumazinti rizika, siekiant kuo didesnés grazos ir stabilumo (Natale,
Poppensieker, & Thun, 2022).

Kriptovaliutos skiriasi nuo kity finansiniy instrumenty dél jy decentralizacijos ir bloky
grandinés technologijos naudojimo. Jy prognozavimas yra sudétingas, nes rinkos yra labai nepastovios
ir stipriai priklausomos nuo spekuliacijy ir rinkos nuotaiky. Taip pat kriptovaliutas yra sudétinga
prognozuoti, nes jos néra susietos su jokiais fiziniais aktyvais, todél tradiciniai finansiniai
prognozavimo modeliai yra sunkiai pritaikomi (Sebastido ir Godinho, 2021; Khan ir Hakami, 2022).

Augant kriptovaliuty populiarumui, kriptovaliuty portfelio rizikos analizeé, taikant masininio
mokymosi metodus, tampa aktuali ir mokslinéje bendruomenéje. Si tyrimo kryptis leidzia vertinti ir

suprasti, kokie veiksniai turi jtakos kriptovaliuty rinkos dinamikai, bei suteikia naujy jzvalgy apie
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investavimo strategijy efektyvuma (Sebastido ir Godinho, 2021). Lyginant su tradiciniais rizikos
vertinimo metodais, masininio mokymosi rizikos vertinimo metodai leidzia valdyti didelius ir
sudétingus duomeny rinkinius ir atrasti netiesinius rysius. Skirtingai nuo tradiciniy statiniy modeliy,
masininio mokymosi algoritmai nuolat mokosi ir prisitaiko prie naujy duomeny, todél jie labai reaguoja
] nepastovias kriptovaliuty rinkas. Be to, maSininio mokymosi metodai gali integruoti realaus laiko
nuotaiky analize i§ jvairiy 3altiniy, didinant nuspéjimo tiksluma. Sios galimybés leidzia tiksliau ir

dinamiskiau jvertinti rizikg sparciai besivystancioje kriptovaliuty aplinkoje (J. Chen, 2023).
Problemos iStyrimo lygis

Kriptovaliuty portfeliy rizikos vertinimas taikant tradicinius ir masininio mokymosi metodus
yra aktuali ir nagrinéjama tema. I$ tradiciniy rizikos vertinimo metody buvo nagrinéti dispersijos,
pusiau dispersijos, vidutinio nuokrypio, asimetrijos ir kurtozés koeficientai (Cibulskiené ir Brazauskas,
2016; Bowala ir Singh, 2022). Taip pat, portfeliy rizikai vertinti placiai naudojami VaR modeliai
(Behera et al., 2023; Su ir Hung, 2018; Cibulskiené ir Brazauskas, 2016), GARCH modeliai (Bowala ir
Singh, 2022; Barauskaité ir Constantinescu, 2016) bei Monte Karlo simuliacija (Kozlovskyi et al.,
2022; Likitratcharoen et al., 2021). Rizikos vertinimui naudojant masininio mokymosi metodus placiai
naudojami yra ANN ir BN modeliai (Ghasemi et al., 2018), Random Forest, XGBoost, KNN modeliai
(Behera et al., 2023) bei SVM ir LSTM modeliai (Ma et al., 2021). Taciau Siems modeliams truksta
tikslumo skaiCiuojant kriptovaliuty portfelio rizika, nes GBT modelis gali persimokyti, kai yra
naudojamas triukSmingose ir nepastoviose rinkose, tokiose kaip kriptovaliuty, RF yra labiau tinkamas
klasifikavimui, o ne laiko eilu¢iy prognozavimui, SVM yra labiau tinkamas dirbti su nedideliu
duomeny rinkiniu (Sebastido ir Godinho, 2021; Khedr et al., 2021), todél reikia rasti metodus, kaip
pagerinti ML modeliy tikslumg. Kuo tikslesni modeliai leidZia optimizuoti graza priimant strateginius
sprendimus, veiksmingiau subalansuojant galimg pelng su susijusia rizika (Huras, 2023). Taip pat,
finansiniai reglamentai daznai reikalauja tikslaus rizikos jvertinimo, siekiant uZtikrinti, kad jstaigos
turéty pakankamai kapitalo atsargy ir laikytysi apdairios rizikos valdymo praktikos (Nilsson,
Poppensieker, Schneider, & Thun, 2022).

Analizuojant moksling literatirg pasigendama gilesnio poZilirio ] panaSy elgesj turinciy
finansiniy instrumenty rizikos vertinimo modeliy pritaikymg kriptovaliutoms. Rizikai vertinti DMLP
metodas kartu su sentimenty analize buvo naudotas akcijy rinkos rizikos vertinime (Liapis et al., 2023),
kur modelis parod¢ efektyvius rezultatus. Kriptovaliuty rizikos vertinimui DMLP metodas buvo
naudotas tik atskirai, be sentimenty analizés (Tharun et al., 2023; D. Almeida et al., 2022; Sebastido ir

Godinho, 2021; J. Almeida ir Gongalves, 2022). Taciau zinant, kad kriptovaliuty kainos yra stipriai
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paveiktos spekuliacijy ir rinkos nuotaiky, sentimenty analizé yra vienas i§ pagrindiniy veiksniy
nurodanciy nuotaikas socialiniuose tinkluose ir prognozuojanciy, kuria linkme judés kainos (Abraham
et al.,, 2018; C. Y. H. Chen ir Hafner, 2019). Taigi galima teigti, kad kriptovaliuty portfelio rizikos
analiz¢ taikant masSininio mokymosi metodus, kurie yra naudojami panaSy elges] turintiems
finansiniams instrumentams yra ganétinai aktuali tema, kurig svarbu iStirti ir iSspresti tiek teoriniu, tiek

praktiniu lygmeniu.

Darbo problema

Kaip pagerinti kriptovaliuty portfelio rizikos vertinimo tikslumg taikant masininio mokymosi

metodus?

Darbo objektas

Masininio mokymosi metodais grindziamas portfelio rizikos vertinimas, naudojant kriptovaliuty

dieniniy kainy duomenis.

Darbo tikslas

Pritaikyti masininio mokymosi metodus kriptovaliuty portfelio rizikos vertinimui ir palyginti jy

tiksluma, taikant skirtingus vertinimo kriterijus.

Darbo uzdaviniai:

1. Atlikti mokslinés literatiros analiz¢ apie kriptovaliutas, jas veikianCius veiksnius bei
ISanalizuoti masininio mokymosi metodus, taikomus portfeliy rizikos vertinime

2. Apibrézti tyrime naudojamus duomenis, metodus ir vertinimo kriterijus

3. Igyvendinti kriptovaliuty portfelio rizikos vertinimo modelj, jvertinti jo efektyvuma ir palyginti
jo tikslumg su kitais rizikos vertinimo metodais

4. Aptarti rezultatus ir pasitilymus
Darbo struktiira.

Pirmoje darbo dalyje ,Kriptovaliuty portfelio rizikos analizés taikant masininio mokymosi
metodus teoriniai aspektai® nagrinéjami kriptovaliuty kainy svyravimams jtakos turintys veiksniai.
Taip pat nagrinéjami rizikos vertinimo metodai, jy skirtumai ir pritaikomumas kriptovaliuty duomeny

analizei.
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Antroje darbo dalyje ,Kriptovaliuty portfeliy rizikos vertinimo sitilomas sprendimas®
iSvardinamas kriptovaliuty rizikos vertinimo metodo eiliskumas. Paaiskinamos visos naudotos
formulés ir jy prasmé modelyje.

Treciojoje darbo dalyje ,.kriptovaliuty portfeliy rizikos analiz¢ taikant masininio mokymosi
metodus* yra atlieckama socialiniy tinkly sentimenty analize, skai¢iuojama koreliacija ir regresija tarp
priklausomy ir nepriklausomy kintamyjy bei atliekama kainy prognozavimo ir rizikos analizé

naudojant Monte Karlo simuliacijag, DMLP ir SRV masininio mokymosi metodus.

Darbe naudoti literatiiros $altiniai.

Teoringje darbo dalyje daugiausia naudotasi uzsienio autoriy moksliniais darbais susijusiais su
kriptovaliuty kainy svyravimams daranciais faktoriais ir kriptovaliuty rizikos vertinimo metodais.
Praktiniams vertinimams ir pastebéjimams apie kriptovaliuty portfeliy rizikos analize ir metodus

pagristi naudojama uzsienio autoriy straipsniuose ir internete pateikiama informacija.

Darbo ir tyrimo metodai.

Analizuojant kriptovaliuty kainy svyravimams jtakos turinCius veiksnius ir rizikos vertinimo
metodus buvo naudojami Sie tyrimo metodai — lyginamoji mokslinés literatiiros analizé, abstrahavimas
ir sisteminimas.

Atliekant empirinj tyrimg buvo naudotas koreliacijos koeficientas, regresiné analize,

vizualizacija, Monte Karlo simuliacija, DMLP ir SVR masininio mokymosi metodai.

Darbo rezultaty teoriné reik§me.

Atlikta teoriné analize leido nustatyti, kad kriptovaliuty kainy svyravimams jtakos gali turéti
iSoriniai faktoriai, tokie kaip kriptovaliuty rinka, makroekonominiai ir politiniai faktoriai ir vidiniai
faktoriai tokie kaip paklausa ir pasiiila. Taip pat nustatyta, kad i§ masininio mokymosi metody DMLP
kartu su sentimenty analize dar nebuvo naudota kriptovaliuty kainy prognozavimui ir rizikos

vertinimui.

Darbo rezultaty praktiné reikSmeé.

Surasti kurie faktoriai turi jtakos kiekvienos kriptovaliutos kainy svyravimams. Patikrinti, kurie
metodai gali tiksliausiai prognozuoti kriptovaliuty kainy judéjimag ir teikti informacija pelningam ir

optimaliai rizikingam portfelio valdymui.

Darbo sunkumai, taikymo apribojimai.
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Sio darbo apribojimai yra tai, kad socialinius tinklus mano darbe reprezentuoja Twitter, nes tai
buvo vienintelé platforma, kuri suteikia prieigg prie istoriniy duomeny. Dar vienas apribojimas yra tas,
kad darbe analizuojami dieniniai duomenis, kadangi nepavyko pasiekti valandiniy duomeny, kas leisty

darbui bati tikslesniam.

Darbo struktiira ir apimtis.

Darbg sudaro jvadas, 3 dalys, iSvados. Pagrindiné darbo medziaga apraSyta 68 puslapiy,
jskaitant 42 lenteles, 11 paveiksly. Taip pat pateikiama 6 priedai. Panaudotos literatiros sgrasg sudaro

93 galtiniai.
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1. KRIPTOVALIUTU PORTFELIO RIZIKOS ANALIZES TAIKANT
MASININIO MOKYMOSI METODUS TEORINIAI ASPEKTAI

Siame skyriuje pateikiama kriptovaliuty samprata, analizuojami jas veikiantys veiksniai ir kokie

metodai naudojami jy rizikos vertinime.
1.1. Kriptovaliuty svyravimus lemiantys veiksniali

Siame poskyryje bus nagrin¢jamos kriptovaliutos kaip finansinis instrumentas, lyginamas jy
panaSumas su kitais finansiniais instrumentais ir nagrin¢jami faktoriai, kurie paveikia kriptovaliuty
kainy svyravimus. Rasti faktorius, turinius jtakos kriptovaliuty kainy svyravimams, yra labai svarbu
tiek investuotojams, tieck mokslininkams. Tinkama svyravimy prognoz¢ padéty investuotojams priimti

sprendimus ir jvertinti tikéting graza bei galimus kainy svyravimus.
1.1.1. Kriptovaliutos kaip investavimo alternatyva

Sparciai vystantis mokslui ir technologijos, finansy technologijos padaré daug proverziy finansy
industrijoje. Vienas jy yra kriptografinés valiutos. Kriptovaliutos ir skaitmeninis turtas buvo pripazinti
vienu jtakingiausiy pastarojo deSimtmecio technologiniy pasiekimy, suzavéjusiy investuotojus,
ieSkancius didesnés grazos. Kriptografinés valiutos mazina finansinés prekybos priklausomybe nuo
finansiniy tarpininky ir prisideda prie skaitmeninés ekonomikos augimo.

Pirma karta 2009 metais Nakamoto pasiiilyta kriptovaliuta yra skaitmeniné, decentralizuota ir
tiesioginé tarpusavio sandoriy sistema be tarpininko. D¢l naujovisky savybiy ir nepriklausomybés nuo
pasaulinés pinigy politikos kriptovaliuty rinka kyla ir tampa vis populiaresné kaip vieta investuotojams,
ieSkantiems diversifikacijos. Privalumai, susij¢ su investicijomis } kriptovaliutg, yra prekybos visg parg
galimybes ir sumazéjusias sandoriy iSlaidas, nes néra finansiniy tarpininky (de Souza et al., 2023).
Taciau esant silpnoms reguliavimo sistemoms ir intensyviai spekuliacinei veiklai, $i nauja rinka daZnai
pasizymi itin dideliu nepastovumu. Anot Huang (2024) kriptovaliutos gali veiksmingai iSvengti
centriniy finansy jstaigy isitraukimo dél jy decentralizavimo ir didelio skaidrumo, suteikiant abiem
sandorio Salims didele autonomijg ir Zymiai sumaZinant administracinius arba tarpininky mokescius,
kuriuos ima finansy jstaigos vykdant tradicines sandoriy formas. 2015 m. JAV zaliavy ateities sandoriy
prekybos komisija (CFTC) oficialiai apibrézé Bitcoin kaip preke Jungtinése Valstijose, kuriai taikomas
prekiy birZos jstatymas, kartu su auksu ir nafta. 2021 m. lapkricio 9 d. kriptovaliuty rinkos vertinimas

virSijo 3 trilijonus USD. Bitcoin rinkos kapitalizacija pakilo nuo debiutinés maZesnés nei 30 centy
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kainos iki 19 141 USD 2017 m. pabaigoje, tada krito ir 2021 m. v¢l pakilo iki 67 567 USD, o véliau vél
smuko, kol 2024 pasieké naujas aukStumas. Toks kainy svyravimas gali atneSti investuotojams
nejtikétino pelno ar sukelti didziuliy nuostoliy.

Anot Huang (2024), atsizvelgiant j simetrinj ir asimetrinj priezastinj poveik]j, tradiciniy finansy
rinky priezastinis poveikis kriptovaliutoms yra periodiskas ir trumpalaikis, o ilgalaikio reikSmingo
priezastinio poveikio néra. TaCiau aukso ateities sandoriy kursai tur¢jo reikSmingesnj ir ilgalaikj
poveikj kriptovaliutoms nei akcijy rinkos svyravimai. Nitithumbundit ir Chan (2022) atliktas tyrimas
taip pat parodé, kad kriptovaliuty rinka elgiasi kitaip nei tradicinés rinkos, tokios kaip akcijy, prekiy ar
valiuty. Tokios pat mintys buvo iSreikstos ir Dubey (2022), kuris teigé, kad Bitcoin yra valiuta, kuri
neseka jokios finansy rinkos pavyzdziu ekonomikoje. Taip pat remiantis atlikto tyrimo rezultatais,
nustatyta, kad tarp kriptovaliuty ir makro kintamyjy néra jokio bendro integravimo rysio, iSskyrus
Tether, kuris turi ry$j su aukso ir naftos kainomis. Pirgaip et al. (2019) taip pat patvirtina, kad
kriptovaliuty rinka iSlieka izoliuota nuo visy kity finansiniy aktyvy rinkos ir todél yra gera
apsidraudimo priemoné. Taciau Panagiotidis (2018) nustaté, kad aukso kainos prisideda prie Bitcoin
kainy nustatymo. Taip pat jis nustaté, kad Bitcoin kaina yra neigiamai susijusi su aukso kaina, juanio ir
JAV dolerio valiuty kursu ir investuotojy nuotaikomis. Kartu Bitcoin teigiamai susij¢ su euro ir JAV
dolerio valiuty kursu, akcijy rinkos SP500 indeksu ir paieSskos tendencija. Taciau anot Hanif et al.,
(2023), kriptovaliuty kainy svyravimai turi keletg panaSumy su akcijy kainy svyravimais, ypa¢ dél
nepastovumo ir reagavimo j rinkos nuotaikas. Abi rinkos yra veikiamos spekuliacijos, investuotojy
nuotaiky ir iSoriniy ekonominiy veiksniy, kurie ir lemia kainy nepastovumg. Pavyzdziui, tyrimai
parod¢, kad Bitcoin ir kitos kriptovaliutos tam tikromis salygomis gali rodyti reikSminga koreliacijg su
akcijy rinkos indeksais, o tai rodo, kad esant rinkos jtampai ar ekonominiams jvykiams, abi rinkos gali
reaguoti panaSiai. Be to, tyrimais buvo iStirtas rySys ir nepastovumo perdavimas tarp kriptovaliuty ir
akcijy, jrodant, kad abiejy tipy turtas gali turéti panasia rizikos dinamika neramiais rinkos laikotarpiais.
Taigi, apibendrinant galima teigti, kad kriptovaliutos yra isskirtiniai finansiniai instrumentai, kurie
néra susieti su jokiu turtu ir néra regulivojami jokios centrinés valdzios, taciau vis tiek galima rasti
panasumy su tradiciniais finansiniais instrumentais, tokiais kaip akcijos. Tiek kriptovaliuty, tiek akcijy

kainy svyravimus gali paveikti investuotojy nuotaikos, spekuliacijos ar ekonominiai jvykiai.
1.1.2. Faktoriai turintys jtakos kriptovaliuty svyravimams

Siekiant prognozuoti kriptovaliuty svyravimus yra svarbu iSsiaiskinti, kokie faktoriai turi jtakos
ir gali paveikti kriptovaliuty kainas.
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Anot Khedr et al. (2021), kriptovaliuty kainas veikian¢ius veiksnius galima suskirstyti j vidinius

ir iSorinius (1 pav.).

Kriptovaliuty kaina

ISoriniai faktoriai Vidiniai faktoriai

Macroekonominiai

e Politiniai faktoriai

Kriptovaliuty rinka Paklausa ir pasiiila

o Zetony ir monety
Akcijy rinka cirkuliacija
Rinkos tendencijos Palukany norma Apribojimai Transakcijos
Rinkos Forex rinka — mokesciai
. Legalizacija .
patrauklumas Aukso kainos Kiti Kasimo sunkumas
Spekuliacija Kiti . Apdovanojimy
sistema
Skilimai (Forks)
) J J J

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Khedr et al. (2021). Cryptocurrency price prediction using traditional statistical

andmachine-learning techniques: A survey, p. 7.

1 pav. Kriptovaliuty kainy svyravimus lemiantys veiksniai

Vidiniai faktoriai apima su paklausa ir pasiiila susijusius veiksnius, tokius kaip monety ir
zetony skaicius cirkuliacijoje. Transakcijy mokesciai ir kasimo sunkumas taip pat priskiriami vidiniams
faktoriams. ISoriniai faktoriai yra iSskirstomi ] 3 dalis, kurios apima kriptovaliuty rinka,
makroekonominius faktorius ir politinius faktorius. Kriptivaliuty rinka apima rinkos tendencijos, jos
patrauklumas investuotojams ir spekuliacijos toje rinkoje. Makroekonominiai faktoriai apima akcijy ir
Forex rinkas, paliikany normas, aukso kainas ir kitus makroekonominius veiksnius. Prie politiniy

faktoriy priskiriami kriptovaliuty apribojimai ir legalizavimas. Su kriptovaliuty rinka susij¢ veiksniai
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tokie kaip prekybos apimtis, rinkos beta koeficientas ir nepastovumas taip pat gali bati laikomi vienu i8
reikSmingy veiksniy, lemianc¢iy kriptovaliutos kaing (Khedr et al., 2021).

Be anks¢iau paminéty, yra daugybé faktoriy, kurie paveikia kriptovaliuty kainas. Vienas i$ jy
yra paiesky apie kriptovaliutas skai¢ius internete. Anot Ozyesil (2019), atlikto tyrimo nustatyta, kad
kriptovaliuty paiesky internete skaiciaus padidéjimas teigiamai veikia visy kriptovaliuty kainas, grazg ir
prekybos apimtis. Atliktame tyrime buvo pastebétas didziausias poveikis kainoms ir prekybos apimciai
buvo ,,Bitcoin®. Tokie pat rezultatai buvo rasti ir Guo et al. (2021) atliktame tyrime. Jy tyrime buvo
nustatyta, kad ,,Google Trends* paiesSky skaiCius yra svarbus veiksnys prognozuojant kriptovaliuty
kainas, nes jis rodo investuotojy démesj kriptovaliutoms. Taigi, i§ Siy tyrimo galima daryti iSvada, kad
kriptovaliutos populiarumas gali biti laikomas svarbiu veiksniu, lemianciu kriptovaliutos kaing ir
prekybos apimt;.

Kad ir kokia populiari buti kriptovaliuta, kiekviena i$ jy susiduria su buliy ir mesky rinka.
Gunay (2019) atliko tyrimg kaip vieSoje erdvéje skelbiama informacija per buliy ir mesky rinkas
paveikia kriptovaliutos kaing ir pastebéjo, kad kai yra buliy rinka vieSojoje erdvéje skelbiama teigiama
informacija daro teigiamg jtaka kriptovaliutai (tame tyrime buvo tirta su Ripple), o mesky rinkoje,
teigiama informacija neatitraukia kriptovaliutos nuo mazejimo tendencijos. Taigi, galima teigti, kad
buliy rinkoje kainos jau ir taip kyla ir teigiamos naujienos tik dar labiau sustipring rinkos efekta, taciau
kai rinka yra meSky, net ir teigiamos naujienos nedaro statistiskai reikSmingo efekto.

Kriptovaliuty kainoms jtakg daro ne tik paieSky skaicius internete, bet ir prekybos apimtis, bei
birzos dydis. Guo et al. (2021) atliktame tyrime pastebéta, kad yra skirtingo dydzio birZose prekybos

apimtys skiriasi kintant kriptovaliuty kainai. Sie rezultatai atvaizduoti 2 pav.
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Saltinis: Guo, H., Zhang, D., Liu, S., Wang, L. ir Ding, Y. (2021). Bitcoin price forecasting: A

perspective of underlying blockchain transactions, p. 2.

2 pav. Normalizuotos prekybos apimtys Houbi ir Bleutrade keityklose

Paveikslélyje galima matyti, kad kai Bitcoin kaina krenta, didziojoje birzoje (Hoibi) prekybos
apimtys auga, kai tuo tarpu mazojoje birZoje (Bleutrade) krenta. Ir prieSingai, kai Bitcoin kaina kyla,
prekybos apimtys kyla maZesnése birZose. Tai parodo, kad maZos ir didelés birZos prekybos apimtys
turi skirtingg koreliacija su kriptovaliuty kainomis ir kai kurios birZos turi daugiau jtakos kainy
svyravimams ir jos turéty biiti jtrauktos i kriptovaliuty kainy prognozavima.

Be kriptovaliuty populiarumo ir birzy, kuriose prekiaujama, jtakos kainy svyravimams turi ir
pinigy politika. Aloui et al. (2024) atliko tyrima, kuriame buvo tiriamas kriptovaliuty atsakas j pinigy
politikos intervencijas. Rezultatai parodé teigiama ry$j tarp Jungtiniy Amerikos Valstijy centrinio
banko politikos ir kriptovaliuty grazos. Sj rezultata galima paaiskinti taip, kad auksta FED paliikany
norma yra susijusi su Bitcoin grazos padid¢€jimu, nes dalis kapitalo nuteka j kriptovaliuty rinka, po
pinigy politikos pokyc¢iy, kai maz¢ja Zmoniy pasitikéjimas priimamais sprendimais. Taciau yra tyrimy,
kurie teigia, kad Bitcoin nereaguoja j Federaliniy rezervy sistemos, Europos centrinio banko, Japonijos
banko ir Anglijos banko sprendimus dél pinigy (Vidal-Tomas ir Ibafiez, 2018). PanaSius rezultatus
nurodo ir Lyocsa et al. (2020). Anot jo, Bitcoin nepastovumui jtakos neturi dauguma JAV
makroekonominiy naujieny ir praneSimy, tokiy kaip vyriausybés biudZeto deficitas, infliacija ir net

pinigy politikos praneSimai. Kai kurie tyrimai rodo, kad kriptovaliutos gali veikti kaip saugus
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prieglobstis apsisaugoti nuo ekonomingés politikos neapibréztumo. Taigi, nors yra tyrimy, kurie rodo,
kad pinigy politika gali turéti jtakos kriptovaliuty kainy svyravimams, didesné dalis tyrimy vis tik
prieStarauja Siai hipotezei ir teigia, kad néra statistiSkai reikSmingy rezultaty, pagrindzianciy $ig
hipoteze.

Be pinigy politikos, yra atlikta tyrimy, kad ir klimato politika gali paveikti kriptovaliuty kainas.
Jin ir Yu (2023) atliko tyrimg ir nustaté, kad klimato politikos neapibréztumas daro didele teigiama
jitaka kriptovaliuty kainy svyravimui ir kad §j poveikj daugiausia lemia ekstremaltis klimato politikos
sukrétimai. Tai reiskia, kad staigiis ir esminiai klimato politikos pokyc¢iai padidina kriptovaliuty kainy
nepastovumg. Be to, skirtingos kriptovaliutos skirtingai reaguoja j klimato politikos neapibréztuma.
Tuo metu, kai klimato kaita tampa vis ryskesné ir klimato nelaimés daznos, kai kurios Salys jgyvendino
jvairig klimato politika, sieckdamos suSvelninti klimato kaitos poveikj visuomenei ir ekonomikai.
Taciau dé¢l klimato politikos kylantis netikrumas paveiké pasaulio ekonoming veiklg. Kadangi
kriptovaliuty rinka pastaraisiais metais toliau kaista, Sis poveikis taip pat persimeté j kriptovaliuty
rinkg. Todél rinkos dalyviams itin svarbu tiksliai numatyti kriptovaliuty kainy svyravimus. Jy tyrimas
pabrézia lemiama procesoriaus vaidmenj darant jtakg kriptovaliuty rinkos dinamikai. Klimato politikos
neapibréZtumo supratimas ir jtraukimas j prognozavimo modelius yra labai svarbus efektyviam rizikos
valdymui ir pagristy sprendimy priémimui nuolat besivystancioje kriptovaliuty rinkoje.

Naftos kainos taip pat yra veiksnys turintis jtakos kriptovaliuty kainy svyravimams. Bitcoin
kaing sudaro ne tik jo paklausos ir pasiiilos santykis taciau ir jo gavybos sgnaudos, o naftos kaina yra
susijusi su jo iSgavimo sgnaudomis. Dubey (2022) teigia, kad naftos kaina yra veiksnys turintis jtakos
Bitcoin kainai tiek ilguoju, tiek trumpuoju laikotarpiu. Anot jo Bitcoin kaina vadovaujasi sagnaudomis
pagristos kainodaros teorija.

Apibendrinant galima teigti, kad yra daugybé veiksniy daranciy jtakos kriptovaliuty
svyravimams. Kriptovaliuty paiesky skaiciaus internete augimas ir teigiami komentarai socialinéje
erdvéje buliy rinkos metu gali turéti teigiamgq jtakq kriptovaliuty kainy svyravimams. Prekybos apimtys
ir birzos kuriose kriptovaliutomis prekiaujama taip pat gali paveikti kainy pokycius. Galiausiai klimato
politika ir naftos kainos taip pat gali biiti reiksSmingi faktoriai kainy svyravimams. Taigi, yra nemazai

veiksniy, kurie paveikia kriptovaliuty kainas.
1.1.3. Socialiniy tinkly sentimenty jtaka kriptovaliuty svyravimams

Nuo ankstyvyjy 2000-yjy mety iki Siy dieny socialiniai tinklai iSaugo i didelj tinkla, kuris apima
socialiniy tinkly svetaines, socialiniy apZvalgy svetaines, vaizdo ir nuotrauky dalijimosi svetaines,
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diskusijy svetaines ir beveik viska, kg galima jsivaizduoti. Ir pagal statistikg nuo 2023 mety visame
pasaulyje 1§ 8 milijardy Zmoniy, 4,9 milijardai naudoja socialinius tinklus ir §is skaicius per ateinancius
4 metus tikimasi, kad padidés iki 5,85 milijardy naudotojy. Vidutiniskai asmuo kasdien praleidzia apie
dvi su puse valandos socialiniy tinkly platformose (Ruby, 2023). Anot Pulido et al. (2020), mes esame
antrame informacijos revoliucijos etape. Pirmasis buvo, kai buvo israsta rasytiné spauda, o antrasis yra
dabar - skaitmeninis transformavimas. Socialiniai tinklai beveik pakeité pagrindinius Zziniasklaidos
kanalus, nes dauguma zmoniy daugiau nebesiklauso radijo, nebeskaito spaudos zurnaly, laikrasciy arba
nebeziiiri televizijos. Taigi, Sie skaiCiai parodo, kokie svarbiis socialiniai tinklai yra vidutiniam zmogui
ir koks svarbus yra naujieny skelbimas Siose svetainése.

Siandien Ziniasklaida yra klasifikuojama j dvi pagrindines grupes: tradicine ir naujaja
ziniasklaidg. Tradiciné ziniasklaida apima spausdintus laikras¢ius, zurnalus, radija ir televizija, o
naujoji ziniasklaida apima viska, kas skelbiama internete. Nors naujosios ziniasklaidos populiarumas
auga, tyrimai rodo, kad Zmones vis dar daugiau pasitiki tradicine Ziniasklaida, nes naujoji Ziniasklaida
yra maziau tiksli (Fan et al., 2021). Abiejose tradicinés ir naujosios ziniasklaidos rasyse naujienos yra

tokios pacios: jas galima klasifikuoti kaip "kietas" ir "minkstas" naujienas (3 pav.).

Naujienos
/ \

Kietos Minkstos
|| Politika | 5| Sportas
|| Tarptautiniai reikalai 5| Menas

L »| Verslas 5| Pramogos
|| Ekonomika || Skandalai
_,| Finansai | Zvaigzdes

Saltinis: sudaryta autoriaus

3 pav. Naujieny klasifikavimas
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Kietosios naujienos apima politikos, verslo, tarptautiniy reikaly, finansy ir ekonomikos
naujienas. Tai yra svarbi kasdieniné informacija visam pasauliui. Kita vertus, minkstos naujienos apima
naujienas apie zvaigzdes, mena, skandalus, sportg ir pramogas. Tai labiau susij¢ su Zmoniy asmeniniais
gyvenimais. Pagal Fan et al. (2021) atlikta tyrima, kietosios naujienos labiau tinkamos tradicinéms
Ziniasklaidos priemonéms, tuo tarpu minkstos naujienos yra populiaresnés naujojoje Ziniasklaidoje, ir
kai skirtingo tipo naujienos skelbiamos skirtingo tipo ziniasklaidoje, zmonéms gali biiti sunku islaikyti
ta patj pasitikéjimo lygj.

Del didelio informacijos kiekio vis daugiau tyrimy yra atliekama, kaip surinkti, jvertinti ir
iSmatuoti tinkamus duomenis. Kadangi i§ ilgo teksto yra sunku iSgauti informacija, naujieny teksto
klasifikavimo metodai yra naudojami. Paprastas paaiSkinimas, kas yra teksto klasifikavimas, pateiktas

4 pav.

Duomeny
apdorojimas

Duomeny surinkimas Ypatybiy iSgavimas

Klasifikatoriy
mokymas ir
testavimas

Klasifikatoriaus
modelio jvertinimas

Ypatybiy
pasirinkimas

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Ahmed, J. ir Ahmed, M. (2021). Online News Classification
Using Machine Learning Techniques, p. 2.

4 pav. Duomeny iSgavimas i teksto ir klasifikavimas

Pirmas zingsnis yra duomeny surinkimas ir apdorojimas. Po to i§ duomeny yra pasirenkami ir
i§skiriami specifiniai pozymiai. Tuomet duomenys yra testuojami ir jvertinami. Vienas i$ daZniausiai
naudojamy teksto klasifikavimo metody yra gilieji mokymosi (DL) algoritmai. Siame metode i§
duomeny yra iSskiriami atskiri Zodziy vektoriai, ir ZodZiy tarpusavio saryS$is yra ignoruojamas. Kitais
7odziais, §is metodas vadinamas teksty gavyba (M. Zhang, 2021). Giliuoju mokymusi galima naudotis
ne tik duomeny klasifikavimui, bet ir jvykiy aptikimui ar elgesio atpazinimui. Anot Jang et al. (2019),
Sis metodas tinkamas naujieny straipsniams ir Twitter Zinutéms, nes jose yra didelis duomeny kiekis,
taciau nereikalinga informacija turi buti paSalinta, nes | duomeny rinkinj gali patekti reklama. Kitas

biidas matuoti duomenis yra nuotaiky analizé. Tai yra nuomoniy ir poziiiriy tekste analizé. Nuotaiky
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analiz¢ galima suskirstyti ] masininio mokymosi metodus ir nuotaiky zodyno metodus (S. Zhang,
2021). Taigi, metody skaiCius yra didelis, bet kuris metodas duomeny analizei yra pasirenkamas,
priklauso nuo reikiamy rezultaty ir analizuojamo duomeny rinkinio pobudzio. Taigi, dél didziulio
informacijos kiekio Siandieniniame pasaulyje, sugebéti issirinkti tinkamq informacijq yra be galo
svarbu, nes tai vienintelis biidas kaip mes galime apdoroti mus svarbiq ir aktualiq informacijq. Teksty
gavybos metodas yra vienas is dazniausiai naudojamy dél savo didelio pritaikomumo.

Socialiniy tinkly sentimenty jtaka kriptovaliuty svyravimams yra placiai nagrinéjama tema. Yra
atlikta daugybé tyrimy bandanciy nustatyti kaip tiksliai socialiniuose tinkluose skelbiamos naujienos
paveikia kriptovaliuty rinkg ir kaip galima tas naujienas panaudoti bandant nuspéti kainy judéjimo
krypti. ,,Twitter yra vienas i§ pagrindiniy socialiniy tinkly puslapiy, kuriame skelbiama informacija
laikoma kaip turinti jtakos kriptovaliuty kainy svyravimams (Zhu et al., 2021). Anot Moser & Brauneis
(2023), ,,Twitter paskelbty zinuciy skaiCius gali bati vertinamas kaip vienas i§ pagrindiniy
investuotojy susidoméjimo matavimo maty. Jy atliktame tyrime buvo nustatyta, kad 1% augimas
»Twitter” zinuciy skaiciuje apie kriptovaliutas per 10 minuciy padidina kriptovaliuty likvidumg apie
7% ir tas padidéjes likvidumas gali testis iki 1 valandos. PanaSiis rezultatai buvo nustatyti ir Dubey
(2022) atliktame tyrime. Jy tyrimas atskleidé statistiSkai reik§mingg kainos pokytj per pirmas 3 minutes
po ,, Twitter* Zinutés paskelbimo. Taciau jy tyrimas parodé, kad didesnis poveikis buvo padarytas ne
nuotaikos buvusios Zinutéje, o pacios turinio kokybés. Investuotojus pirmiausiai paveike zodziy
pasirinkimas ir ,, Twitter* Zinutés populiarumo skaiciaus. Taip pat jy tyrimas atskleide, kad 15 minuciy
laikotarpis po zinuciy paskelbimo nebuvo statistiS$kai reik§mingas. Tuo tarpu Li et al. (2022) savo
atliktame tyrime rado, kad rinkoje esant burbului, socialiniuose tinkluose skelbiama informacija
nepriklausomai ar ji yra teigiama ar neigiama, gali turéti jtakos iki sekancios dienos. Taip pat tyrimo
metu buvo rastas dvipusis rySys tarp socialiniuose tinkluose skelbiamy zinuciy skai¢iaus pokycio ir
kriptovaliuty kainy svyravimo. Anot jy atlikto tyrimo didelis kainos pokytis gali padidinti Zinuciy
skai€iy socialiniuose tinkluose. Panasius rezultatus, kad ,, Twitter Zinutés gali turéti jtakos po 1 dienos
rado ir Critien et al. (2022). Jo atliktame tyrime naudojant dirbtinio intelekto modelius ir ,, Twitter*
duomenis nuo 2018-08-30 iki 2019-11-23 buvo nustatyta, kad 1 dienos ,,Bitcoin“ kainos judéjimas
pasizymejo dideliu patikimumu ir sieké iki 64,2%. 3 ir 7 dieny prognozés jau buvo Zymiai maziau
patikimos. Taigi, galima daryti i§vada, kad 1 dienos ,,Twitter* zinuciy jtaka gali tikrai buti statistiSkai
reikSminga ir paveikti kriptovaliuty kainy svyravimus.

Siekiant dar giliau jvertinti ,, Twitter* jtaka kriptovaliuty svyravimams buvo sukurtas ,, Twitter*

laimés indeksas. Anot de Souza et al. (2023) , Twitter laimés indeksas turéjo jtakos SeSioms

23



analizuotoms kriptovaliutoms. Jy atliktas tyrimas atskleidé, kad laimés indeksas turéjo galéti numatyti
kriptovaliuty graza jvairiuose kvantiliuose, taciau turéjo nedidele galig prognozuoti graza tiek buliy,
tiek mesky rinkose. Taciau galutiné iSvada buvo, kad investuotojy nuotaikos iSreikstos socialiniuose
tinkluose turi jtakos kriptovaliuty kainy svyravimams.

Socialinéje erdvéje nuomones skelbia ne tik investuotojai, bet ir nuomonés formuotojai bei kiti
izymus zmonés. Nuomonés formuotojai, tai zmonés, kurie mégaujasi dideliu vartotojy susidomejimu ir
patikimumu. Anot Scheer ir Stern (1992), imonés formuotojai gali panaudoti savo zinomumag
perteikiant informacija, patirtj ar sitilant paslaugg savo stebétojy tinklui. Anot Ante (2023), Elonas
Muskas yra vienas i§ tokiy zmoniy, kuris naudoja savo sékminguma ir turtus bei buvimg technologijy
novatoriumi, kad paveikty investuotojus ir rinkg. Atliktame tyrime analizuojant 47 kriptovaliuty kainy
poky¢ius ir Elono Musko ,,Twitter” jvykiy pavyzdzius buvo rastas statistiSkai reik§Smingas pokytis
prekybos apimtyje ir kriptovaliuty kainose, nors tas poveikis buvo reikSmingas ne visoms
kriptovaliutoms. Dogecoin kriptovaliuta buvo paveikta ,,Twitter zinu¢iy zymiai labiau, nei Bitcoin
kriptovaliuta. ,, Twitter zinutés padidindavo Bitcoin kriptovaliutos kaing iki 16,9% arba sumazindavo
iki 11,8%. Taigi, $is tyrimas parodé, kokig didele jtaka kriptovaliuty kainoms gali turéti jtakingy
asmeny veikla socialiniuose tinkluose. Vienas i§ pavyzdziy gali bati 2019-01-29, kai Elon Musk (tuo
metu turtingiausias pasaulio Zmogus) pakeité savo ,,Twitter paskyros bio i ,#bitcoin®. Per kelias
valandas nuo §io jvykio Bitcoin kaina pakilo nuo 32 000 doleriy iki 38 000 doleriy. Tai rodo, kad
padidéjes ,, Twitter™ zinuc€iy skaicius ir susidoméjimas padidina kriptovaliuty trumpalaikj likvidumg ir
tai gali paaiskinti prekybos apimt] ir kainy svyravimus, o ty zinuciy nuotaikos gali numatyti kainos
poky¢io krypti. Taigi, nuomonés formuotojy jtaka islieka reiksminga tik tol, kol ji néra pastovi, nes jei
visokios zinutés ir naujienos biity skelbiamos kelis kartus per dieng, Zmonés j tai pradéty ziuréti kaip j
triuksmgq, o ne reiksSmingq informacijq. Taciau, kai tokie jvykiai néra dazni, jie didina rizikg rinkos
dalyviams dél neprognozuojamy kainos pokyciy, kai viena Elon Musk , Twitter* Zinuté gali taip
paveikti rinkq trumpalaikéje perspektyvoje.

Individualiis investuotojai finansy rinkose susiduria su informacijos pertekliumi. Net jei jie néra
pribloksti informacijos srauto, jie susiduria su sunkumais paskirstydami savo ribotg laikg ir démes;j
jvairiems informacijos $altiniams. D¢l informacijos pertekliaus asmenims sunku jg tinkamai apdoroti, o
tai, pavyzdziui, sukelia psichologines problemas, trumpesnj démesio sutelkimg ar prastg sprendimy
priémimg (Agnew ir Szykman, 2005). 2022 m. liepos mén. coinmarketcap.com (CMC) ir
coingecko.com (CQG) i§ viso pateikia atitinkamai mazdaug 20 000 ir 13 000 skirtingy kriptovaliuty. Be

»bluechip® kriptovaliuty, tokiy kaip Bitcoin ir Ethereum, investuotojams yra prieinama daugybeé
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mazesniy ir net mazyciy kriptovaliuty projekty pagal rinkos kapitalizacijg. Tyrin¢jant kriptovaliuty
projekta, paprastai reikia skaityti informacinius dokumentus ir rinkti informacija i§ projekto svetainés.
Vienas i§ sprendimy perteklinei informacijai apdoroti yra pasitelkti iSorinius informacijos tarpininkus,
tokius kaip internetinés paieskos sistemos, finansy pataréjai, socialiniy tinkly nuomonés formuotojai ar
kitos Salys, kuriy pareiskimai ir nuomonés palengvina vartotojy informacijos valdymg. Anot Moser ir
Brauneis (2023), atsizvelgiant j kiekvieng dieng iSleidziamus naujus kriptovaliuty projektus, net
patyrusiems investuotojams greiCiausiai bus sunku neatsilikti nuo kiekvienos potencialiai pelningos
monetos ar zetono. Todél pagrista manyti, kad daugelis investuotojy pasikliaus specializuoty
,»YouTube“ kanaly pateikta informacija apie minimas kriptovaliutas, priimant investavimo sprendimus.
Sie kanalai daznai turi §imtus tikstan¢iy prenumeratoriy, o vaizdo jrasai paprastai taip pat turi daug
perzitiry. Tai gali sukelti papildomag zetono paklausa, todél taip pat turés jtakos zetono kainai ir
prekybos apiméiai. Be to, daugelis Siuose vaizdo jrasuose apraSyty zetony yra mazos kapitalizacijos,
todel greiciausiai yra nelikvidZios, o tai dar labiau padidina ,,YouTube* poveikj kainoms ir prekybos
apimciai. PanaSius rezultatus savo atliktame tyrime rado ir Critien et al. (2022). Anot jo, maZos
kapitalizacijos kriptovaliutos yra gana paprastai manipuliuojamos per nuomonés formuotojy ar
»Youtube“ kanalus. Jei kriptovaliuta yra nusistoveéjusi ir turinti didele rinkos kapitalizacijg, ji bus
maziau pazeidziama tokiems elgesio reiSkiniams, kaip bandos elgesys ar manipuliavimas kainomis per
socialiniy tinkly jrasus. Apibendrinant galima pasakyti, kad kriptovaliuty ,, YouTube“ kanalai
tikriausiai yra pagrindinis informacijos Saltinis daugeliui mazy rinkos dalyviy. Pasirinke, koks turinys
bus rodomas kanale, Siuos kanalus valdantys Zmonés gali turéti jtakos mazq kapitalizacijq turincioms
kriptovaliutoms.

Be nuomonés formuotojy, ,,Youtube* kanaly ir kity Zinomy Zmoniy, jtakos kriptovaliuty
kainoms gali turéti ir ,,Blockchain® programuotojy ir kiiréjy nuotaikos ir jZzvalgos. Bartolucci et al.
(2020) atliktame tyrime buvo atsizvelgta j ,,Blockchain® kiiréjy pastabas ir veiklg ties ,,Bitcoin“ ir
»~Ethereum® projektais ,,Github® platformoje. Tyrime buvo rastas rySys tarp ,,Blockchain®
programuotojy emocijy laiko eiluciy ir ,,Bitcoin / Ethereum* kainos naudojant ,,Granger* prieZastinj
ry$]. Taip pat jtraukus jtakos laiko eilutes | LSTM, vidutiné kvadratiné klaida Zymiai sumazéjo. Taigi,
»Blockchain® programuotojy nuotaikos ir emocijos socialinéje erdveje gali turéti jtakos kriptovaliuty
kainy svyravimams.

Apibendrinant socialiniy tinkly sentimenty jtakq kriptovaliuty svyravimams, galima teigti, kad
kriptovaliutos yra priklausomos nuo socialiniy tinkly dél jy didziulio populiarumo ir kasdieninio

naudojimo investuotojy gyvenime. [takos kriptovaliuty kainy svyravimams turi ne tik Zinuciy skaicius
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., Twitter ar kituose socialiniuose tinkluose, taciau ir Zinomy Zmoniy, ,, Youtube* kanaly ar bloky
grandinés programuotojy elgesys. Nors socialiniy tinkly jtaka yra pastebima visoms kriptovaliutoms,

taciau poveikis yra zymiai didesnis mazos kapitalizacijos kriptovaliutoms.
1.2.  Kriptovaliuty portfelio rizikos vertinimo metodai

Investuojant pinigus tik j vieng finansinj turtg, galima gauti didziule graza, taCiau taip pat kyla
nemaza rizika prarasti visg investicija. Tokioje situacijoje pasitvirtina posakis ,,nickada nedékite visy
kiauSiniy | vieng kreps$j“. Kitaip tariant, investuotojas turéty sudaryti jvairaus arba idealiu atveju
nesusijusio finansinio turto portfelj, kad paskirstyty individuali kiekvieno turto rizika ir taip sumazinty
bendra portfelio rizika. Pasak Siuolaikinés portfelio teorijos pradininko Harry Markowitz, rizikos ir
grazos santykij galima padidinti optimaliai diversifikuojant ir atskiriant kiekvienos investicijos ir bendro

portfelio rizikas, galima zZymiai sumazinti rizika.

1.2.1. Klasikiniai rizikos vertinimo metodai kriptovaliuty portfeliams

Investiciniy portfeliy rizikg galima vertinti daugybe skirtingy budy, kuriy pasirinkimas
priklauso nuo to, j kokj finansinj instrumentg ar finansiniy instrumenty portfelj yra investuojama.

Vienas i§ placiausiai studenty ir mokslininky bei fondy valdytojy naudojamy rizikos matavimo
metody yra dispersija ir standartinis nuokrypis pasitlyti 1952. 1956 metais Markowitz rizikos
matavimui taip pat pasitilé pusiau dispersija, kuri yra geresnis pozilris ] rizikos matavimg nei
dispersija, nes rizika yra jvertinta atsizvelgiant j neigiamas grazos vertes (Cibulskiené ir Brazauskas,
2016). Taciau anot Bowala ir Singh (2022) portfelio standartinis nuokrypis ir dispersija nors ir yra
placiai paplitusios portfeliy rizikos analizés priemonés, kriptovaliutoms ir jy portfeliams néra tinkamas
rizikos vertinimo biidas. Anot jy, po 2008 mety pasaulinés finansy krizés, finansy rinkos susiduria su
bitinybe jdiegti tvarius prognozavimo modelius, jtraukiancius rinkos rizikas. PanaSius rezultatus savo
atliktame tyrime gavo ir Ahmadi-Javid (2023), kuris teigé, kad beveik visoms populiarioms rizikos
priemonéms, pateiktoms literatiiroje iki 2000 m. tokioms kaip vidutiné dispersija ar vidutinis
standartinis nuokrypis, triiksta kai kuriy aksiominiy savybiy, reikalingy nuoseklumui uZztikrinti. Taip
pat anot jo vidutinés dispersijos ir vidutinio standartinio nuokrypio rizikos matas, néra monotoniskas,
todél jis ekonomiskai beprasmis. Kitas Sios rizikos priemoneés trukumas yra tas, kad ji simetriSkai
atsizvelgia pelng ir nuostolius, o rizika yra asimetrinis reiSkinys. D¢l Sios priezasties Siy rizikos
matavimo priemoniy populiarumas sumaze¢jo. Taigi, galima teigti, kad dispersija ir standartinis

nuokrypis néra tinkami rizikos vertinimo metodai kriptovaliuty portfeliui vertinti, nes kriptovaliuty
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kainos yra labai svyruojancios ir Sie klasikiniai rizikos vertinimo metodai neduoty reikiamos
informacijos.

Kitas rizikos vertinimo metodas yra Bayesiniai tinklai. Anot Ghasemi et al. (2018), bayesiniai
tinklai nurodo tiesioginius prieZastinius rysius tarp kintamujy. Sis modelis gali greitai apskaigiuoti
konkrety tikimybiy skirstinj ir jvairiais biidais prisidéti prie rizikos analizés. BN taip pat padeda
jvestinti kaip vienos ar daugiau riziky pasalinimas gali paveikti kitas. Taciau bayesiniai tinklai yra
kritikuojami dél rémimosi eksperty ziniomis, nes tai gali buti subjektyvu (Ghasemi et al., 2018). Taigi,
bayesiniai tinklai gali biiti naudojami, kai yra eksperty, kuriy Ziniomis galima pasiremti.

Vienas i$ placiai paplitusiy rizikos vertinimo modeliy yra rizikos verté arba VaR. Rizikos verte
apibudina didziausig nuostolj per tam tikrg laikotarpj su i§ anksto nustatyta maza tikimybe, kad tie
nuostoliai bus didesni (Cibulskiené ir Brazauskas, 2016). Anot Bowala ir Singh (2022), investavima |
kriptovaliutas galima prilyginti lo§imui dél neprognozuojamy kainy pokyciy, taciau rizikos vertinimui
jis sitlé naudoti VaR ir CVaR, nes Sie metodai gali padéti kapitalo paskirstymo procese iSvengti
finansiniy nesékmiy. Taciau Ahmadi-Javid (2023) savo tyrime nustaté, kad nors VaR ir yra placiai
naudojamas, jis néra nuoseklus ir jam truksta subjektyvumo. Taip pat jis pastebéjo nesuderinamumag su
gerai diversifikuotu portfeliu ir su $iuo rizikos vertinimo metodu susij¢ modeliai yra sunkiai valdomi,
kai yra dideli duomeny kiekiai. Taigi, gali teigti, kad nors VaR ir yra populiarus rizikos vertinimo
modelis, jis néra pats tinkamiausias kriptovaliuty vertinimui vien d¢l to, kad su kriptovaliutomis visada
bus dideli duomeny kiekiai, kai 81 rinka dirba kiekvieng diena.

Vienas i§ populiariausiy kriptovaliutoms naudojamy rizikos metody yra Monte Karlo
simuliacija. Monte Karlo simuliacija leidzia numatyti galimas baigtis ir kokia to tikimybé. Monte Karlo
modeliavimas ir atsitiktiniy skai¢iy generavimas yra metodai, placiai naudojami finansin¢je analiz¢je
kaip priemoné jvertinti rizikos lygj (Kozlovskyi et al., 2022). Anot Banyai, Tatay, Thalmeiner, ir Pataki
(2024) Monte Karlo modeliavimas gali uzfiksuoti uodegos rizika, dél kurios atsiranda ekstremalis ir
reti jvykiai, kurie daZnai praleidziami naudojant paprastesnius metodus. PanasSius rezultatus, kad Monte
Karlo simuliacija yra pranaSesné¢ uz kitus rizikos vertinimo modelius rado ir JeCminek et al. (2020).
Atliktame tyrime buvo naudojami parametriniai (GARCH ir EWMA), neparametriniai (istorinis VaR)
rizikos vertinimo metodai ir Monte Karlo modeliavimas (pagal GBM). Tyrime buvo nustatyta, kad
Monte Karlo simuliacija geriausius rezultatus vertinant kriptovaliuty vertés rizika dél intensyvaus
difuzijos proceso ir rezultaty patikimumo. Monte Karlo simuliacija buvo pasirinkta kaip geriausias
kriptovaliuty riziky vertinimo metodas, nes su istoriniu VaR Bitcoin kriptovaliuta virSydavo nustatytas

ribas labiau nei kartu tirti kiti finansiniai instrumentai. Likitratcharoen et al. (2021) savo tyrime taip pat
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rado, kad Monte Karlo simuliacija parodé puikius rezultatus kriptovaliuty rizikos vertinime 99%
patikimumo lygiui ir parod¢ geresnius rezultatus nei istorinio VaR modeliavimo metodas. Tokie patys
rezultatai buvo rasti ir Zheng et al. (2022) ir Matic et al. (2023) atliktuose tyrimuose. Taigi, galima
teigti, kad Monte Karlo simuliacija parodé tikrai gerus rezultatus kriptovaliuty rizikos vertinime.
Apibendrinant galima teigti, kad yra daugybé klasikiniy rizikos vertinimo metody, taciau Siais
laikais, kai finansiniai instrumentai yra stipriai pasikeite, klasikiniai metodai yra sunkiai pritaikomi. Is
atlikty tyrimy matoma, kad paprasti rizikos vertinimo metodai kaip standartinis nuokrypis ar dispersija
néra tinkami kriptovaliuty rizikos vertinimui, nes Sis finansinis instrumentas yra labai nestabilus ir turi
didelius kainos svyravimus. IS klasikiniy rizikos vertinimo biidy placiausiai yra naudojami istorinis

VaR ir Monte Karlo simuliacija, kuri rodo gerus rezultatus kriptovaliuty rizikos vertinime.
1.2.2. Masininio mokymo rizikos vertinimo metodai kriptovaliuty portfeliams

Masininis mokymasis yra dirbtinio intelekto (AI) sritis (5 pav.), suteikianti kompiuteriams
galimybe mokytis 1§ duomeny tiesiogiai neprogramuojant. Tai procesas, kurio metu algoritmai

analizuoja didelius duomeny kiekius, atpazjsta modelius ir pagal Siuos duomenis priima sprendimus.

Dirbtinis intelektas
Atkartoja natiiraly intelekta

Masininis mokymasis
Mokosi i§ praeities

Neuroniniai tinklai
Kopijuoja biologinius neuronus

Gilusis mokymasis
Pritaiko daugybe sluoksniy neuroniniy tinkly

Saltinis: Sutiene, et al. (2024). Enhancing portfolio management using artificial intelligence:
literature review, p. 5.

5 pav. MaSininio mokymosi ir sasaja su dirbtiniu intelektu

Pats masSininis mokymasis apima gilyjj mokymasi ir neuroninius tinklus. Anot Sutienes ir kity
(2024), rizikos vertinime masininis mokymasis yra veiksmingesnis uz klasikinius rizikos vertinimo
metodus dél iy priezasCiy:
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Masininis mokymasis yra specialiai sukurtas prognozavimo tikslams

Masininis mokymasis gali susitvarkyti su dideliu kintamyjy skai¢iumi ir jveikti

dimensiskumg apjungdamas silpus informacijos Saltinius

persimokyma

Masininis mokymasis gali aptikti netiesinius ir kompleksinius rySius ir sumazinti

Panasius rezultatus, kad masSininis mokymasis yra pranasesnis uz klasikinius rizikos vertinimo

modelius rado ir Pagnottoni (2019). Jo atliktame tyrime prognozavimo klaidos vidutini§kai buvo 46%

mazesnés naudojant masininj mokymasi nei klasikinius rizikos vertinimo modelius. Taigi, galima

teigti, kad masininis mokymasis yra zymiai geresnis pasirinkimas kriptovaliuty rizikos vertinimui.

Taciau maSininis mokymasis iSsiskaido i daugybe skirtingy algoritmy, kiekvienas 1§ jy turi

specifines savybes ir pritaikymo sritis.

1 lentelé

MaSininio mokymosi algoritmai rizikos vertinime

Masininio | Kam dazniausiai naudota Autoriai
mokymosi
algoritmas
GBT Naudoja mokymosi algoritmus nustatyti geriausiai veikian¢ius | (Sutiene, et al., 2024) (Wolff ir
turtus pagal pelninguma ir rizika tam tikram laikotarpiui. Echterling, 2024) (Chowdhury et al.,
2020) (Liu et al., 2023)
RF Eliminuoja nestabiluma duomenyse. Pasirenkamas efektyviausias | (Sutiene, et al., 2024) (Pinelis ir Ruppert,
kelias. 2022) (Ma et al., 2021) (Wolff ir
Echterling, 2024)
DL Naudoja mokymosi algoritmus nustatyti geriausiai veikian¢ius | (Sutiene, et al., 2024)
turtus pagal pelningumag ir rizika tam tikram laikotarpiui
ANN Sumazina klaidas. Didelis tikslumas kainy prognozavimui. (Sutiene, et al., 2024) (Wolff ir
Echterling, 2024) (Chowdhury et al.,
2020)
SVR Laiko eilu¢iy prognozavimas. Atmeta nereikalingus duomenis ir | (Ma et al., 2021) (Paiva et al., 2019)
pagerina prognozavima.
LSTM Atpazjsta ilgalaikes sasajas tarp kintamyjy. (Ma et al., 2021) (Wolff ir Echterling,
2024) (Chowdhury et al., 2020) (Zuniga
et al., 2023)
DMLP Naudingas uzduotims, kuriose reikia atpazinti sudétingus | (Maetal., 2021)

modelius didelivose duomeny rinkiniuose.
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1 lentelés tesinys

Masininio mokymosi | Kam daZniausiai naudota Autoriai
algoritmas
XGB XGBoost yra specifiné GBT implementacija, | (Liu et al., 2023)

sukurta siekiant didesnio nasumo ir efektyvumo.
XGBoost jgyvendina daugybe optimizacijy,
kurios daro §j algoritma greitesnj ir efektyvesnj uz

tradicinius GBT.

Saltinis: sudaryta autoriaus

Taigi, yra nemazai ML ir DL algoritmy ir kiekvienas i§ jy skiriasi savo veikimo principu. Anot
Chowdhury et al. (2020) GBT yra ypac¢ naudingas kainy prognozavimo kontekste dél keliy priezasciy.
Visy pirma, Siam algoritmui nereikia normalizuoti duomeny. Antra, jis yra taisyklémis pagristas
mokymosi metodas ir jis sukuria galutinj modelj, pagrjsta atskiry modeliy rinkiniu. Galiausiai, jis jau
yra nemazai patikrintas ir s€ékmingai veikia kriptovaliuty kainy prognozavimo procese. Taciau GBT
modelis gali persimokyti, kai yra naudojamas triukSmingose ir nepastoviose rinkose, tokiose kaip
kriptovaliutos. Taip pat, GBT modeliai daznai yra vadinami ,juodosiomis dézémis*“ dél savo
sudétingumo interpretuojant rezultatus (Sebastido ir Godinho, 2021). Taigi, GBT modelis turi
privalumy, nes nereikia normalizuoti duomeny, taciau prognozavime gali buti netikslumy, kai rinkos
yra nepastovios.

Kitas placiai naudojamas prognozavimo modelis yra RF. RF yra mokymosi metodas, kuris
veikia konstruojant kelis sprendimy medZius. Pagrindinis RF algoritmo naudojimo pranaSumas yra tai,
kad jis sumazina persimokymo rizikg ir reikalingg treniruo¢iy laikg. Anot Pinelis ir Ruppert (2022), dar
vienas RF privalumas yra tas, kad optimizuojamy parametry skai¢ius yra mazesnis nei daugelyje kity
masininio mokymosi modeliy. Pavyzdziui, gilieji neuroniniai tinklai gali turéti Simtus parametry,
kuriuos reikia jvertinti, o galimos paslépty sluoksniy ir neurony konfigiiracijos yra praktiskai
nesuskaiciuojamos. Taip pat RF algoritmas sitilo auksta tikslumo lygj ir efektyviai veikia dideliuose
duomeny rinkiniuose, o ji galima naudoti tiek klasifikavimo, tiek regresijos problemoms spresti. Taciau
anot Akyildirim et al. (2021), triukSmas duomenyse kartais gali privesti modelj prie persimokymo ir jis
gali duoti labai klaidingus rezultatus. PanaSias mintis, kad RF yra labiau tinkamas klasifikavimui, o ne
laiko eilu¢iy prognozavimui reiské ir Khedr et al. (2021). Taigi, geriausias RF panaudojimas yra

klasifikavimo problemoms spresti, o laiko eiluc¢iy prognozavimui jis néra taip daznai naudojamas.
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Kitas pla¢iai naudojamas modelis yra SVR. Anot Paiva et al. (2019), SVM metodu siekiama
iSspresti modelio atpazinimo, klasifikavimo, regresijos jvertinimo ir laiko eiluciy jvertinimo problemas.
SVR metodas turi didesnj tiksluma nei kiti individualtis prognozavimo metodai. Jis pasizymi puikiu
naSumu, nes yra skirtas sumazinti struktiiring rizika, o kiti metodai yra skirti empiriniam rizikos
mazinimui (AKyildirim et al., 2021). Taciau anot Khedr et al. (2021), SVR yra labiau tinkamas dirbti su
nedideliu duomeny rinkiniu. Taigi, galima teigti, kad SVR yra tinkamas dirbti su laiko eilutémis, taciau
iki galo néra aiSku ar jis tinkamas naudoti su dideliais duomeny rinkiniais.

ANN yra dar vienas paplites maSininio mokymosi algoritmas, kuris yra naudojamas kainy
prognozavimui. Neuroniniai tinklai yra matematinis modelis, kuris yra paremtas biologiniy neuroniniy
tinkly struktiira ir funkcijomis. Neuroninj tinklg sudaro tarpusavyje sujungty dirbtiniy neurony tinklas,
kuris apdoroja informacija naudodamas jungtinj skai¢iavimo metoda. Neuroniniai tinklai gali buti
naudojami sudétingiems rySiams tarp jvesties ir iSvesties modeliuoti arba duomeny modeliams surasti,
kad buty galima numatyti kriptovaliuty kaing (Chowdhury et al., 2020). ANN yra naudojamas
kriptovaliuty kainy prognozavime, nes jis randa netiesinius santykius tarp kintamyjy ir gali rasti
sudétingus Sablonus duomenyse. Taip pat ANN geba mokytis ir istoriniy duomeny ir leidZia integruoti
kitus duomenis, tokius kaip sentimenty analizé (Murray et al., 2023). Vienas i§ ANN algoritmy LSTM
yra placiai naudojamas kriptovaliuty kainy prognozavime. Anot Dutta et al. (2020), LSTM veikia
geriau nei tradiciniai laiko eilu¢iy prognozavimo modeliai kriptovaliuty rinkoje. Tyrime buvo palyginti
tradiciniai modeliai su LSTM algoritmu jvertinant biisimg BTC kaing ir LSTM algoritmas turéjo
Zymiai mazesn¢ viduting absoliucig paklaida. Turédami ribotus duomenis neuroniniai tinklai gali
reguliuoti praeities informacija, kad galéty veiksmingai mokytis i§ netiesiniy rySiy. Taciau anot Murray
et al. (2023), LSTM mokymas reikalauja dideliy skai¢iavimo iStekliy ir laiko, ypa¢ naudojant didelius
duomeny rinkinius. Taip pat LSTM tinklai turi daug hiperparametry, tokiy kaip sluoksniy skaicius,
vienety skaicius sluoksnyje ir mokymosi greitis, kuriuos reikia tiksliai sureguliuoti, kad biity pasiektas
optimalus nasumas. Galiausiai, dél didelio sudétingumo LSTM modeliai gali lengvai prisitaikyti prie
treniruoCly duomeny ir persimokyti, ypa¢ kai dirbama su mazais arba triukSmingais duomeny
rinkiniais. Taigi, neuroniniai tinklai ir LSTM yra vieni i§ dazniausiai naudojamy algoritmy dél didelio
tikslumo ir gebéjimo rasti netiesinius rysius, taciau panaSiai kaip ir su kitais masininio mokymosi
algoritmais yra didelio rizika, kad jie persimokys ir didelis parametry skaicius gali apsunkinti
optimalaus nasumo pasiekimg.

Lyginant SVR ir LSTM masininio mokymosi modelius tarpusavyje yra keletas skirtumy.

LSTM masininio mokymosi metodas yra dazniausiai naudojamas metodas kriptovaliuty laiko eiluc¢iy

31



prognozavimui, taciau jis yra labiau tinkamas, kai yra didelis duomeny rinkinys. SVR metodas yra
placiau naudojamas, kai duomeny aibé yra mazesn¢, o LSTM kai duomeny aib¢ yra saglyginai didelé.
Vienas i§ pagrindiniy skirtumy tarp $iy modeliy yra jy kompleksiSkumas. SVR yra pagristas
optimizavimo metodais ir jo modeliai yra paprastesni, kai tuo tarpu LSTM yra neuroninis tinklas su
daugybe pasikartojanciy sluoksniy. Dél modeliy komplektiSkumo skirtumo, SVR modelis reikalauja
mazesniy skai¢iavimo iStekliy. Taip pat, $iy modeliy efektyvus priklauso nuo duomeny apimties, taigi
SVR modelis yra efektyvesnis, kai duomeny aibé yra nedidelé arba viduting, o LSTM tampa
tinkamesnis, kai duomeny kiekis yra didelis (Goodday ir Ledisi, 2020). Taigi, apibendrinant, tiek SVR
tieck LSTM yra tinkami modeliai kriptovaliuty kainy prognozavimui, taciau pasirinkimas kurj model;j
naudoti priklauso nuo duomeny imties.

DMLP yra maziau naudotas algoritmas, kuris taip pat yra priskiriamas prie neuroniniy tinkly.
DMLP algoritmas yra sukurtas susitvarkyti su dinamiSkais ir laikui bégant kintanciais duomenimis,
todél jis yra tinkamas kainy prognozavimui finansy rinkose, jskaitant kriptovaliutas (Sebastido ir
Godinho, 2021). Anot Murray et al. (2023), DMLP algoritmas turi daug privalumy, tokiy kaip
prisitaikymas. DMLP gali prisitaikyti prie duomeny paskirstymo poky¢iy laikui bégant, todél jis labiau
tinka dinamiSkoms rinkoms, tokioms kaip kriptovaliuty rinka. DMLP gali fiksuoti nelinijinius rySius
duomenyse, kurie yra jprasti finansinése laiko eilutése. Taip pat DMLP metodui gali tikri jvairios
jvestis, tiek skaitiniai duomenys, tiek kategoriniai duomenys ar net tekstiniai duomenys, kurie derinami
su kitais metodais, tokiais kaip sentimenty analizé. Galiausiai koreguodamas savo struktirg, DMLP
gali pasiekti geresnj prognozavimo tiksluma, palyginti su statiniais modeliais. Taciau i$ kitos puseés Sis
metodas gali turéti ir trakumy, tokiy kaip sudétingumas, persimokymas ar priklausomybé nuo duomeny
kokybés. DMLP metodas yra sudétingesnis uz kitus tradicinius modelius ir jis reikalauja daugiau
skai¢iavimo iStekliy ir ilgesnio mokymosi laiko. Taip pat, jei duomenys yra riboti, gali biiti didele
persimokymo rizika. Galiausiai modelio nasumas labai priklauso nuo jvesties duomeny kokybés ir
kieko. Jei duomeny nepakanka arba jie yra triukSmingi, tai gali sumazinti modelio tiksluma.

Taigi, apibendrinant galima teigti, kad kriptovaliuty kainy prognozavimui naudojami jvairis
masininio mokymosi (ML) ir gilaus mokymosi (DL) algoritmai, kurie skiriasi savo veikimo principais ir
efektyvumu. GBT algoritmas yra naudingas dél savo duomeny normalizavimo nereikalavimo ir
taisykliy pagrindu veikiancio mokymosi, taciau gali persimokyti triuksmingose rinkose. RF algoritmas
sumazina persimokymo vrizikqg ir reikalauja maziau parametry optimizavimo, taciau gali biiti
netinkamas laiko eiluciy prognozavimui. SVR algoritmas yra tikslus mazZiems duomeny rinkiniams,

taciau gali biti maziau efektyvus dideliems duomenims. ANN ir ypac¢ LSTM tinklai geba rasti
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netiesinius rySius duomenyse ir mokytis is istoriniy duomeny, bet reikalauja dideliy skaiciavimo
istekliy ir turi daug hiperparametry. DMLP algoritmas yra pritaikytas dinamiskiems duomenims ir gali
apdoroti jvairius duomeny tipus, taciau gali buti sudétingas ir jautrus duomeny kokybei. Tinkamo
algoritmo pasirinkimas gali Zymiai padidinti prognoziy tikslumq ir sumazinti rizikq kriptovaliuty
rinkose.

Kitame skyriuje bus parodyta tyrimo eiga ir kokie metodai bus naudojami tyrime.

33



2. KRIPTOVALIUTU PORTFELIU RIZIKOS VERTINIMO SIULOMAS
SPRENDIMAS

Siame skyriuje pateikiami metodai kaip bus gaunami ir analizuojami duomenys. Schema kaip

bus atlikta praktiné dalis yra pavaizduota 6 pav.

Literattiros analizé
(Faktoriy turin€iy jtakos kainy svyravimams
analize)

v

Kriptovaliuty pasirinkimas

v

Statistiniy duomeny ir socialiniy tinkly
sentimenty surinkimas

v

Duomeny analizé:
o Koreliacijos koeficientas
e Regresiné analizé

Monte Karlo simuliacijos metodas rizikos Masininio mokymosi metodas rizikos
vertinimui vertinimui

Gauty rezultaty jvertinimas ir interpretavimas

Saltinis: sudaryta autoriaus

6 pav. Tyrimo eigos struktiira

Darbo struktiira susideda 1§ trijy pagrindiniy daliy, teorinés analizés, metodologinés dalies ir
praktinés dalies. Teorinéje dalyje nagrin¢jami faktoriai, kurie gali turéti jtakos kriptovaliuty kainy
svyravimams ir nagrinéjama kaip tas poveikis daromas. Metodologin¢je dalyje paminimi kokie metodai
bus naudojami atliekant skai¢iavimus. Praktin¢ dalis susidaro i§ keliy daliy. IS pradZziy bus
pasirenkamos kriptovaliutos, kurios bus nagrinéjamos. Tada bus surenkami statistiniai duomenys ir

socialiniy tinkly sentimenty duomenys, Siuo atveju duomenys bus renkami i§ Twitter kadangi tai yra
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vienintel¢ socialiniy tinkly platforma, kuri dalinasi istoriniais duomenimis. Surinkus duomenis, bus
atlikta duomeny analizé, bus patikrinta koreliacija tarp kintamyjy ieSkant stipriai koreliuojanciy
faktoriy. Tada bus atlickama regresiné analizé, kuri parodys, kurie duomenys yra statistiskai reikSmingi
ir toliau bus naudojami kainy prognozei atlikti. Kai duomenys bus paruosti, bus atliekamas kainos
prognozavimas naudojant Monte Karlo simuliacijg ir DMLP ir SVR masininio mokymosi metodus.

Tada gauti rezultatai bus aptarti ir interpretuoti.
2.1.  Socialiniy tinkly sentimenty vertinimo metodai

Rinkos nuotaikos yra bendras jausmas apie rinkos klimatg. Kadangi zmonés yra socialios
butybés, jy sprendimus jtakoja kity Zmoniy nuomoné, internete pateikiama informacija ir kiti
komunikacijos kanalai, kuriy skai¢ius auga eksponentiskai.

Sentimentus galima suskirstyti j du tipus, kurie yra aiSkiis ir numanomi. Aiskiis jausmai yra
tada, kai nuomoné yra aiskiai iSreiksta, kita vertus, numanomame sakinyje tekstas reiskia nuomong.
Aiskius jausmus daug lengviau pastebéti ir analizuoti.

Sentimenty analizé yra labai glaudZiai susijusi su kompiuterine lingvistika, natiiralios kalbos

apdorojimu ir teksto gavyba. Procesas kaip duomenys paruo$iami sentimenty analizei pavaizduotas 7

Duomeny i$ twitter surinkimas Nuorody pasalinimas

pav.

Sujungty zodziy atskyrimas Skaiciy pasalinimas

Isvalyti duomenys paruosti
sentimenty analizei

Saltinis: Sudaryta autoriaus pagal Ontotext (2007)
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7 pav. Socialiniy tinkly duomeny paruoSimas sentimenty analizei

Analizuojant jausmus, jausmai paprastai skirstomi j teigiamus ir neigiamus. Taip pat gali buti
situacijy, kai yra miSraus poliSkumo, nes tekste yra ir teigiamy, ir neigiamy jausmy, o kartais gali biiti
net neutraliis arba be poliSkumo tekstai

Taigi, jausmy analizés procesas apima Siuos veiksmus:

« Sentimenty aptikimas — pirmoji uzduotis yra aptikti objektyvuma. Tai galima apibudinti kaip
objektyvo-subjektyvaus poliskumo apskai¢iavimg nuo O iki 1. Paprastai jis pagristas budvardziy
aptikimu tekste.

* Neigiamas-teigiamas klasifikavimas — §is zingsnis apima duomeny klasifikavimag j teigiama,
neutraly ir neigiamg. Kiekvienas zodis gali biti labai stiprus, stiprus, vidutinio sunkumo, silpnas.

* Tikslo identifikavimas — svarbiausia §io zingsnio dalis yra tiksliai nustatyti iSreikSto jausmo
tikslg. Tai vienas 1§ sunkiausiy zZingsniy, nes kartais taikiniy gali buti daugiau nei vienas.

* Rinkimas ir agregavimas — §io zingsnio id¢ja yra apibendrinti ir paslépti nuotaikas | vieng
nuotaiky mata visiems tekstiniams duomenims. Sis veiksmas gali biiti paprastas, jei apima tik teksto
poliSkumo ir stipriyjy pusiy apibendrinimg, arba gali buti sudétingas, jei jis apima semantinio
agregavimo metodus i§ natiiralios kalbos apdorojimo. Siame etape naudojami leksikonai. Pavyzdziui,
Prinstono leksika turi iSplétima, kuriame identifikuojamas teigiamas-neigiamas poliSkumas ir
subjektyvus-objektyvus poliskumas. Ten Zzodis turi tris dimensijas: pozityvumg, negatyvumg ir
objektyvuma.

<4 pN —>

poliariSkumas
Pozityvu Subjektyvu Negatyvu

A

SO poliariskumas

v

Saltinis: Sudaryta autoriaus pagal Ontotext (2007)

Poliariskumas

Objektyvu

8 pav. Sentimenty poliariSkumas
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Taigi, atlikus nuotaiky analize, tekstui priskiriamas sentimenty balas. Kiekvienas Zodis pagal
leksikg ir jo vartojimo biidg gauna balg, o véliau skaiCiuojamas ty baly vidurkis, kuris yra nuotaikos
balas. Sentimenty balas ir sentimento kategorija pavaizduota

Yra keletas skirtingy idéjy, kaip suskirstyti j kategorijas ir jvertinti nuotaiky balo verte.

2 lentelé

Socialiniy tinkly nuotaiky vertinimo balai ir kategorijos

Vertés ribos Sentimento kategorija
Nuo 0,5 iki 1 Labai pozityvu

Nuo 0,1 iki 0,5 Pozityvu

Nuo -0,1 iki 0,1 Neutralu

Nuo -0,1 iki -0,5 Negatyvu

Nuo -0,5 iki -1 Labai negatyvu

Saltinis: Chohan, A. (2016)

Pagal auks$¢iau pateikta lentele reikSmés gali buti nuo 1 iki -1, o nuotaikos yra neutralios, jei
reikSmés yra nuo -0,1 iki 0,1. Tai naudojama, kai kiekviename Zodyje yra priskirtas 1, jei zodis ir
teigiamas, ir -1, jei Zodis yra neigiamas. Siuo atveju vidurkis yra nuo -1 iki 1. Taigi, jei galutinis balas
yranuo 0,5 iki 1, tai reiskia, kad tekstas yra labai teigiamas. Jei reikSmé yra nuo -0,5 iki -1, tai yra labai
neigiama. Jei reik§mé yra nuo -0,1 iki 0,1, tekstas yra neigiamas.

Taigi, nuotaiky analiz¢ turéty pateikti nuotaiky balus, kurie parodys jvertintg Zmoniy nuotaika

skaitine forma, kuri yra biitina norint toliau atlikti kainy prognozavimus.
2.2.  StatistiSkai reikSmingy faktoriy pasirinkimas

StatistiSkai reik§mingy faktoriy pasirinkimas yra bitinas naudojant tiesing regresija, taciau
naudojant maSininj mokymasi, tai néra bitina, taciau rekomenduotina. ReikSmingy nepriklausomy
kintamyjy pasirinkimas gali biiti svarbus dél keliy priezas¢iy. Pirma priezastis yra pageréja modelio
tikslumas, nes pasalinus statistiSkai nereikSmingus veiksnius, modelis gali labiau susitelkti j labiausiai
nuspéjamas laiko eilutes. Taip pat tai sumazina duomeny triuk§mga ir prognozés tampa patikimesnés
(Awan et al., 2018). Antra priezastis — sumazéja skai¢iavimo sudétingumas. Mazesnis kintamuyjy kiekis
reiSkia maZesnj skaiciavimo poreikj. Tai gali buti labai svarbu dirbant su dideliais duomeny rinkiniais
ar realaus laiko sistemomis, kur duomeny apdorojimo greitis yra labai svarbus. Kintamyjy
sumazinimas ne tik pagerina greiti, bet ir supaprastina modeli bei palengvéja jo atnaujinimas
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(Brownlee, 2021). Galiausiai — geresnis rezultaty interpretavimas ir aiSkumas. Supaprastinus modelj, jj
lengviau interpretuoti ir paaiskinti, o tai yra ypac svarbu tokioje srityje kaip finansai, kur suinteresuotos
Salys turi suprasti prognoziy pagrindag (Awan et al., 2018). Taigi, nereik§mingy veiksniy paSalinimas
suteikia modeliui tikslumo ir patikimumo.

Pirmas zingsnis prie$ tikrinant ar veiksniai yra statistiSkai reikSmingi yra patikrinti koreliacijg
tarp paciy faktoriy ir pasalinti faktorius, kurie koreliuoja tarpusavy. Kai yra daugiakolineariSkumas tarp
kintamyjy, modelio gebéjimas atskirti atskiry faktoriy svarbg sumazéja. Kai kurie maSininio mokymosi
algoritmai, kaip RF, GBM ar pasirinkimo medZiai, yra maziau paveikti daugiakolineariSkumo, nes jie
sutelkia démesj j funkcijy svarbg ir medziy skaidymus, o ne j koeficientus. Taciau pasalinus perteklines
funkcijas, netgi Siy modeliy efektyvumas ir aiSkinamumas gali padidéti. Pasalinus koreliuojancius
veiksnius, modelis supaprastinamas, o tai gali padéti sumazinti persimokymo galimybe ir pagerinti
rezultatus (Brownlee, 2021).

Koreliacija galima patikrinti naudojant Pearsono koreliacijg r. Formulé, kaip apskaiciuoti

Pearsono koreliacijos koeficientg, yra (Jaadi, 2019):

_ __ cov(x,y)

Cia Cov(x,y) yra dviejy kintamyjy kovariacija;

S(x,y) yra kiekvieno kintamojo standartinis nuokrypis.

Pearsono koreliacijos koeficiento reikSmes gali biiti nuo 1 iki -1. Jei koreliacijos reikSme lygi 1
arba artima jai, tada tarp kintamyjy yra labai didelé teigiama koreliacija, o tai reiSkia, kad vienam
kintamajam padidéjus arba maZzéjant, kitas judés beveik taip pat. Jei koreliacija artima nuliui, tai
reiSkia, kad néra koreliacijos tarp kintamyjy ir kintamyjy judé¢jimas yra visiSkai nesusijes. Ir jei reikSmeé
yra artima minus vienam, tada tarp kintamyjy yra neigiama koreliacija ir kai vienas kintamasis didéja,

kitas mazéja ir atvirksciai.

3 lentelé

Pearsono koreliacijos koeficiento reik§miy interpretavimas

Koreliacijos dydis Interpretacija

Nuo 0,9 iki 1 (-0,9 iki -1) Labai auksta teigiama (neigiama) koreliacija
Nuo 0,7 iki 0,9 (-0,7 iki -0,9) Auksta teigiama (neigiama) koreliacija

Nuo 0,5 iki 0,7 (-0,5 iki -0,7) Vidutiné teigiama (neigiama) koreliacija
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3 lentelés tesinys

Koreliacijos dydis Interpretacija
Nuo 0,3 iki 0,5 (-0,3 iki -0,5) Zema teigiama (neigiama) koreliacija
Nuo 0 iki 0,3 (0 iki -0,3) Koreliacijos néra

Saltinis: Sudaryta autoriaus pagal Jaadi, Z. (2019)

3 lenteléje parodyta, kaip interpretuoti kintamyjy koreliacijos koeficienta. Pearsono koreliacijos
koeficientas naudojamas tik rySiui tarp kintamyjy matuoti, ta¢iau jis nepaaiSkina kaip nepriklausomo
kintamojo pokyciai paveiks priklausomg kintamajj.

Po koreliacijos tarp kintamyjy patikros kitas zingsnis yra patikrinti ar duomenys yra
stacionariis. Norint patikrinti, ar laiko eilu¢iy duomenys yra stacionariis, naudojamas ADF testas.

Apskaiéiuoto ADF testo formulé yra (Prabhakaran, 2019):

Ye=c+pt+ay._1+ @AY, + e 2

Cia y(t) — laiko eilutés reik§mé laiku t;

¢ — konstanta, kai eilutés reikSmé nepriklauso nuo laiko t;

y(t-1) — 1 eilés laiko eilu¢iy vélavimas;

Pt — laiko eilutés tendencija;

delta y(t-1) — pirmasis laiko eilutés skirtumas laiku (t-1);

e; — klaida.

Jei ADF testo p reikSmeé yra mazesné nei 0,05, tada duomenys yra stacionaris ir paruosti
tolesnei analizei, taCiau jei p reikSmeés rezultatai yra didesni nei 0,05, tada duomenys yra nestacionariis
ir juos reikty diferencijuoti.

Patikrinus koreliacijos koeficientg tarp kintamyjy, kitas Zingsnis yra sukurti regresijos model;.
Pagrindinis $io modelio tikslas — statistinéje analizéje iStirti nepriklausomy ir priklausomy kintamyjy
ryS8]. Regresijos modelis parodo, kaip nepriklausomo arba prognozuojamojo kintamojo pokyciai turi
jtakos priklausomo kintamojo pokyCiams. Kuriant regresijos modelj, pasirenkami nepriklausomi
kintamieji su teoriniu pagrindimu. Keliy nepriklausomy veiksniy tiesinés regresijos modelio formule

atrodo taip (Eck, 2018):

Yi =Bo+ P1Xi1 + BoXin + - BrXik + & (3)
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Cia Yi — priklausomas kintamasis;

B — koeficientas nepriklausomies kintamiesiems;

Xi — nepriklausomi kintamieji;

ei— klaida;

k — nepriklausomy kintamyjy skaicius.

Beta koeficientas parodo, kiek priklausomasis kintamasis pasikeis, kai vienas nepriklausomo
kintamojo vienetas padidés. Beta nulis parodo, kokig reikSme turéty priklausantis kintamasis, jei visi
nepriklausomi kintamieji bty lygts nuliui

Yra daugiau nei vienas biidas sukurti regresijos modelj. Siame darbe bus naudojama atgaliné ir
progresyvioji regresija. Regresijos modelis bus sukurtas naudojant Matlab programg. Atgaliniame
MLR modelyje i§ pradziy pridedami visi nepriklausomi kintamieji, o nepriklausomas kintamasis,
turintis didZiausig p reikSme, pasalinamas. Po to sukuriamas naujas MLR modelis ir vel paSalinamas
nepriklausomas kintamasis su didZiausia p reik§me. Sie veiksmai kartojami tol, kol liks modelis su tik
reikSmingais kintamaisiais (Bahrami et al., 2020). Kintamyjy reikSmingumas gali biiti 95 % arba 90 %
pasitikéjimo intervalais. Kitas naudojamas tiesinés regresijos modelis yra progresyvusis MLR modelis.
Sio modelio idéja yra gana aiski. I§ pradziy sukuriami atskiri modeliai su kiekvienu nepriklausomu
kintamuoju. Pasirinktas modelis su didziausiu pakoreguotu R kvadratu ir maziausia p verte. Po to vél
sukuriama daug modeliy, bet jau su pasirinktu nepriklausomu kintamuoju ir veél pasirenkamas
reik§mingiausias modelis (Hubens et al., 2021). Sie veiksmai kartojami tol, kol atsiranda modelis, kai
visi nauji nepriklausomi kintamieji yra nereik§mingi, todél modelis, kuris buvo sukurtas pries ta etapa,
yra galutinis modelis. Kintamyjy p reikSmé gali biiti mazesné nei 0,05 arba 0,1 — tai priklauso nuo
pasikliovimo intervalo.

Taigi, kaip parenkamas geriausias modelis. Jis parenkamas atsizZvelgiant |} determinacijos
koeficiento, R kvadrato ir pakoreguoto R kvadrato koeficienty reikSmes su statistiniu reikSmingumu,

iSmatuotu p reikSme. R kvadrato apskai¢iavimo formulé yra tokia:

2 _ 4 _ X0i-9)?
RE=1 LOi-y)? )

Cia Y.(v; — 9;)? — kvadratiniy faktiniy y; reik§miy kitimas nuo pagal regresija apskai¢iuoty yi
reikSmiy;
Y (y; — ¥)? — kvadratiniy faktiniy yi reikémiy nukrypimas nuo vidurkio.

O pakoreguoto R kvadrato formulé yra tokia (Bhalla, 2014):
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_ (A-RH(N-1)

Pakoreguoto R* =1
N-p-1

()

Cia R? — modelio R kvadratas;

p — nepriklausomy kintamyjy numeris;

N — visas imties dydis.

Jei p reikSmé yra didesné nei 0,05, regresijos modelis yra neperspektyvus, todél jo vykdyti
nerekomenduojama. Jei p reikSmé yra mazZesné nei 0,05, regresijos modelis yra tinkamas
prognozavimui. Pasirinkus geriausia modelj, galima interpretuoti koeficientus. Paprastais zodziais
tariant, R kvadratas parodo, kiek procenty priklausomo kintamojo galima paaiskinti nepriklausomais
kintamaisiais MLR modelyje. Kuo didesnis R kvadratas, tuo geriau. R kvadratas paprastai didéja, kai i
tiesinés regresijos modeli pridedama daugiau nepriklausomy kintamyjy. Kadangi R kvadrata gali
paveikti nepriklausomy kintamyjy skaicius, taip pat naudojamas koreguotas R kvadratas, nes jo
reik§mé nepriklauso ir nedidéja, jei pridedama daugiau kintamyjy, todél parodo, ar pridedamas
papildomas nepriklausomas kintamasis yra tikrai naudingas ar ne. Taigi modelis, turintis didZiausig

pakoreguota R kvadrata, yra geriausias MLR modelis.
2.3.  Monte Karlo simuliacijos metodas kriptovaliuty portfelio rizikos vertinimui

Monte Karlo simuliacija yra skai¢iavimo metodas, naudojamas modeliuoti ir analizuoti
duomenis su neapibréztumu ir atsitiktiniais jvykiais. Tai apima daug bandymy vykdyma, kad biity
galima numatyti sudétingy ar atsitiktiniy problemy rezultatus generuojant atsitiktinius kintamuosius.
Pagrindiniai Monte Karlo simuliacijos aspektai apima atsitikting atranka, tikimybing iSvest] ir taikyma.
Monte Karlo simuliacija remiasi atsitiktine atranka, kad buty galima iStirti daugybe scenarijy. Atlikus
daugybe iteracijy, modeliavimas pateikia galimy rezultaty tikimybiy pasiskirstyma. Tai leidzia jvertinti
jvairiy rezultaty tikimybe. Monte Karlo simuliacija naudojama finansuose kainy modeliavimui, rizikos
vertinimui ar portfelio valdymui, fizikoje, inzinerijoje ir daugelyje kity sri¢iy (Mba et al., 2022).

Monte Karlo simuliacija yra placiai naudojama kainy prognozavimui jvairiuose sektoriuose, nes
ji gali modeliuoti neapibréztuma ir svyravimus. Siekiant prognozuoti akcijy kainas, Monte Karlo
simuliacija yra daznai naudojama su Geometrinio Browno jud¢jimo (GBM) modeliu. Taikant §j
metoda, sukuriami keli kainy judéjimo keliai, atsizvelgiant i tikéting graza ir atsitiktinius kainy

svyravimus. Tai leidzia analitikams jvertinti kainy svyravimy tikimybe ir rizikg (Xiang et al., 2021).
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Taciau prognozuojant kriptovaliuty, tokiy kaip Bitcoin, kainas Monte Karlo simuliacija gali biiti
integruojama su sudétingesniais modeliais. Vienas tokiy yra Ornstein-Uhlenbeck procesas, kuris
fiksuoja vidutinés reversijos tendencijas. Sis modelis atsizvelgia j i3skirtines kriptovaliuty kainy
pokyciy savybes, tokias kaip netikéti Suoliai ir nestabilumo klasterizavimas, ir pateikia tikimybines
busimy kainy prognozes (Mba et al., 2022).

Ornstein-Uhlenbeck proceso diferencialiné lygtis (Mba et al., 2022):

Cia X, — proceso verté laiku t;

u — ilgalaikis vidurkis j kurj grizta procesas;

6 — vidutinés reversijos greitis (kaip greitai procesas grjzta j p);

o — standartinis nuokrypis;

W; — Vynerio procesas (Brauno judéjimas), kuris jtraukia atsitiktinuma.

Atliekant Monte Karlo simuliacijas galima pasirinkti kokj skaic¢iy simuliacijy norima atlikti.
Simuliacijy skai¢ius priklauso nuo keliy priezas¢iy. Kuo didesnis simuliacijy skaicius, tuo didesnis
skai¢iavimo tikslumas ir maZesné tikimybé gauti atsitiktinj rezultata. Didesnis simuliacijy skaicius
leidzia turéti maZesn¢ prognoziy paklaidg. Galiausiai simuliacijy skaiCius gali priklausyti nuo
kompiuteriniy iStekliy ir laiko sagnaudy, nes kuo daugiau simuliacijy atliekama, tuo didesni istekliai yra
reikalingi. Anot Glasserman (2004), 1000 simuliacijy gali buti pakankama reik§mé nesudétingiems

skai¢iavimams atlikti.
2.4.  MaSininio mokymosi metody taikymas kriptovaliuty portfelio rizikos analizéje

Masininis mokymasis atlieka vis svarbesn] vaidmenj prognozuojant finansinio turto kainy
svyravimus, nes suteikia galimybe panaudoti didziulius duomeny kiekius ir pazangius algoritmus. Tai
leidzia pastebéti modelius, kuriuos tradiciniai modeliai galéty praleisti ar nepastebéti.

DMLP gilaus mokymosi architektiiros tipas, kuriame prie tinklo yra pridedami keli paslépti
sluoksniai, siekiant modeliuoti sudétingus, nelinijinius rySius. DMLP architektiirg sudaro 3 dalys:
jvesties sluoksnis, paslépti sluoksniai ir i§vesties sluoksnis.

Ivesties sluoksnj sudaro (Heaton, 2018):

X = [x1,%2, o, Xq] @)
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Cia X € R, ir d yra nepriklausomy kintamuyjy skaicius.

Pasléptus sluoksnius sudaro (Heaton, 2018):
7O =wal-1) 4 pO (8)

Ciale {1, 2, .., L-1} - paslépti sluoksniai;

ZWe RM1 — svertiné jvestis sluoksnyje I;

W®e RN1x¥N1-1 _ syorio matrica tarp sluoksniy 1-1 ir I;
AU=De RN1-1 _ aktyvinimas i§ ankstesnio sluoksnio;
b®e RN1 — ] sluoksnio $aliskumo vektorius.

Aktyvavimo funkcija (Heaton, 2018):
A® = £(z®) ©)

Cia f() — aktyvavimo funkcija;
AW — aktyvavimas | sluoksniui.

I$vesties sluoksnio formulé (Heaton, 2018):
70 = W L-1) 4 p@) (10)

Cia L — paskutinis sluoksnis.
DMLP yra treniruojamas siekiant sumazinti klaidy funkcija, tokig kaip MSE (viduting

kvadrating klaidg). Ji skai¢iuojama naudojant §ig formule:

L(Y,7) =23, (v - %) (11)

Cia Y — faktinés priklausomo kintamojo reik§més;
Y; — faktinés priklausomo kintamojo reik§més i laiku;
Y- prognozuojamos modelio reik§més;

N — duomeny tasky skaic¢ius duomeny rinkinyje.
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Skai¢iavimuose naudojant DMLP modelj galima naudoti tik priklausomaj; kintamgjj arba
priklausomajj kintamajj ir nepriklausomus kintamuosius. DMLP modelis paprastai veikia geriau, kai
naudojami ir nepriklausomi kintamieji, nes tai leidzia gauti papildomos informacijos ir jvertinti
sudétingus rySius tarp kintamyjy ir priklausomojo kintamojo. Taigi, DMLP modelj, nepriklausomy
kintamyjy jtraukimas jprastai padidina modelio tiksluma, nes suteikia papildomy duomeny, leidzianciy
modeliui giliau iSmokti priklausomybés struktirg ir geriau suprasti prognozuojamo kintamojo
svyravimus.

Kitas magininio mokymosi algoritmas, kuris bus naudojamas $iame darbe yra SVR modelis. Sis
modelis pasirinktas, dél jo tinkamumo ir efektyvumo su mazais duomeny rinkiniais. Sis algoritmas yra
skirtas regresijai, pagristai klasifikacijos principu. SVR formulé yra pagrjsta optimizavimu, kad klaida
biity minimizuota.

SVR algoritmo tikslas yra rasti funkcija f(x), kuri biity kuo ar¢iau priklausomojo kintamojo y,

kai nepriklausomy kintamyjy reikSmeés yra x. SVR algoritmo formulé yra (Smola & Schélkopf, 2004):
f(X) = WiXq + WoXo + -+ WdXd + b (12)

Cia d — nepriklausomy kintamyjy skai¢ius;
w; — svorio koeficientas kiekvienam nepriklausomam kintamajam;

b — poslinkio terminas.

Tikslas yra minimalizuoti Zemiau pateiktg optimizavimo funkcijg (Smola & Scholkopf, 2004):
.1 .
minz [lwll? + C i1 (& + &) (13)

Cia ||w||? — svoriy vektoriaus norma, kuri reguliuoja sprendimo pavirsiy ir sumazina modelio
sudétinguma;

C —reguliavimo koeficientas;

& ir & - klaidos kintamieji.

Modelyje taip pat atsiranda apribojimy, kurie iSreiSkiami pagal $ig formule (Smola &
Scholkopf, 2004):
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{yi—(w*xi+b)S6+€i (14)

wxx; +b)—y, <e+§&

Cia y; — tikroji priklausomojo kintamojo reik§me;

x; — nepriklausomo i-to kintamojo reik§me¢;

w * x; — sandauga tarp svorio koeficienty ir nepriklausomojo kintamojo.

SVR algoritmas yra skirtas regresijai, kai yra priklausomas ir nepriklausomi kintamieji. Gali
buti vienas ar daugiau kintamyjy, taciau skaiiavimai nebus atlikti tik su istoriniais priklausomo
kintamojo duomenimis (Smola & Scholkopf, 2004).

Tiek DMLP tiek SVR metodams reikia duomenis padalinti | treniravimo ir testavimo dalis.
Behera et al. (2023) atliktame tyrime buvo testuojama, su kokiu treniravimo ir testavimo santykiu
gaunama maziausia santykiné klaida. Buvo testuoti 60:40, 70:30, 80:20 ir 90:10 treniravimo ir
testavimo santykiai ir santykis 70:30 turéjo maziausig viduting absoliucia klaidg (MAE), viduting
kvadrating klaidg (MSE) ir kvadratinés vidutinés klaidos Saknj (RMSE). Dalinti duomenis j treniravimo
ir testavimo reikia todél, kad tai leidzia jvertinti modelio tikslumg ir palyginti skirtingus modelius.

Pasirinkti duomeny atrankos metodai, socialiniy tinkly sentimenty analize, statistiné analizé ir
rizikos vertinimo metodai padés pasiekti uzsibréztus darbo tikslus bei iStirti, kurie metodai yra
maziausiai rizikingi ir turi didZiausig pelninguma.

Kitame skyriuje bus atlikta praktiné tyrimo dalis.
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3. KRIPTOVALIUTU PORTFELIU RIZIKOS ANALIZE TAIKANT
MASININIO MOKYMOSI METODUS

Sioje darbo dalyje bus siekiama iSsiaiskinti, kuris rizikos vertinimo ir kainy prognozavimo

metodas duoda tiksliausius rezultatus pasirinktam prognozavimo laikotarpiui.
3.1.  Kriptovaliuty duomeny rinkimas ir pasirinkimas portfelio sudarymui

Pirmas zingsnis sudarant kriptovaliuty portfelj yra kriptovaliuty pasirinkimas. Pasak J. Almeida
ir Gongalves (2023), portfelyje derinant jvairiy tipy kriptovaliutas kaip monetas ir Zetonus, galima
sumazinti portfelio rizikg. Todél | portfelj pasirinkta imti po 2 didziausias monetas ir Zetonus pagal

rinkos kapitalizacija. Tos kriptovaliutos yra BTC, ETH, BNB ir SOL.

4 lentelé
Pasirinkos kriptovaliutos ir ju rinkos kapitalizacija
Monetos Rinkos kapitalizacija (2024.10.30) Saltinis
Bitcoin (BTC) 1420495 103 942 | (CoinMarketCap.com, 2024)
Ethereum (ETH) 322 656 425 425
Zetonai
Binance coin (BNB) 87 236 981 846
Solana (SOL) 82 243 429 182

Saltinis: sudaryta autoriaus

Pasirinkus kriptovaliutas, sekantis zingsnis yra surasti ty kriptovaliuty socialiniy tinkly
sentimenty bala. Sis balas bus skai¢iuojamas nuo 2024.01.01 iki 2024.11.05 kiekvienai dienai. I§
Twitter Zinutés buvo ieSkomos pagal kriptovaliuty pavadinimus. Pavyzdziui BTC twitter zinutés buvo
ieSkomos pagal du raktazodZius:

e _BTC*
e  Bitcoin®

Surinkus kiekvienos dienos Twitter Zinutes pagal raktazodzius, kitas zingsnis yra jvertinti ty
zinuéiy nuotaika ir gauti sentimenty balg. Zinu¢iy nuotaika yra vertinama suskirstant ZodZius j

teigiamus ir neigiamus. ZodZiy suskirstymas pavaizduotas 9 pav.
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Saltinis: sudaryta autoriaus

9 pav. Teigiami ir neigiami sentimentai

5 lentelé
Teigiamy ir neigiamy sentimenty pasikartojimo daznis
Teigiami sentimentai Daznis Neigiami sentimentai Daznis
»Like 17 ,,.Block* 4
,,Price 12 ,,Median* 4
»BUy* 11 ,Fees* 4
»YAporovals® 7 ,,Change* 3
,,Bull« 5 ,,Dead* 3
»Huge 5 ,»Past® 3
,»Rising* 5 ,,Stille 3

Saltinis: sudaryta autoriaus

I§ paveikslélio ir lentelés galima matyti, kad prie teigiamy zodziy priskiriami ir daugiausia
pasikartoj¢ Zodziai yra buliy rinka, pajamos, verte, pradzia, kylantis, patvirtintas, tikétas, naujas,
saugus, didelis, stiprus ir kiti. Prie neigiamy Zodziy priskirti zodZiai kaip vidutinis, mokesciai, praeitis,
stovintis vietoje, klaidingas ir kiti. Taigi, kai Zodziai yra suskirstomi j teigiamus ir neigiamus, jiems
priskiriami balai ir suskaiCiavus baly vidurkj gaunamas socialiniy tinkly, Siuo atveju Twitter BTC

sentimenty balas.
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Bitcoin Twitter sentimenty balai nuo 2024.01.01 iki 2024.11.05 atrodé taip:

BTC sentimentuy balai
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Saltinis: Parengta autoriaus

10 pav. BTC twitter sentimenty baly ir BTC kainy judéjimo grafikas

IS vizualizacijos (10 pav.) atrodyty, kad kainy pakilimai ar nuosmukiai gan sutampa su Twitter
sentimenty pakilimais ir nuosmukiais, ta¢iau statistiskai sentimenty judéjimo kryptis su BTC kainos
judéjimo Kryptini sutapo 160 karty i§ 345 karty arba 47,54% Kkarty. 22,90% BTC kainy pakilimy
sutampa su teigiamais Twitter sentimenty baly pakilimais ir lygiai taip pat 24,64% BTC kainy Kkritimy
tasky sutampa su neigiamais sentimenty balais.

Suskaic¢iavus BTC, ETH, BNB ir SOL sentimenty balus, kitas zingsnis yra surinkti teorin¢je
darbo dalyje analizuoty, nepriklausomy faktoriy, daranciy jtaka kriptovaliuty kainy svyravimams,
duomenis. Tie faktoriai apima socialiniy tinkly duomenis, tokius kai paiesky skaiCius internete ar
pamingjimy skaicius bei socialiniy tinkly dominavimo procentas. Taip pat duomenis apie kitus
finansinius instrumentus yra jtraukiami, tie duomenis apima akcijy rinka, kuri yra atspindéta S&P 500
indekso kainy, tada banky paliikany rinka, kuri yra atspindéta JAV Federalinio banko nustatytos
paliikany normos, obligacijy rinkos, kuri yra atspindéta 3 ménesiy T-bills paliilkany norma ir aukso

rinkos, kuri atspindéta aukso kainos per uncijg kainos. Like faktoriai apima rinkos dominavimo
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procenta, prekybos apimtj ir kelis kriptovaliuty vertinimo reitingavimus. Visi faktoriy duomenys buvo

surinkti nuo 2024.01.01 iki 2024.11.05 kasdienai (6 lentelé).

6 lentelé

Pasirinkti nepriklausomi kintamieji ir jy Zyméjimas

Faktorius Zyméjimas Reiksmé Matavimo | Saltinis
vnt.
Kaina PRICE Kasdieniné kaina usb (CoinMarketCap.com, 2024)
Sentimenty SENTSCORE | Socialiniy tinkly (Twitter) sentimenty | Skaiius
balas balas
Alt reitingas ALTRANK AltRank balas buvo sukurtas jvertinti ir | Balas (LunarCrush.com, 2024)
palyginti kriptovaliutas atsizvelgiant |
rinkos apimtj, socialinio balo reitingg ir
procentinj pokytj su BTC.
Galaxy balas GALSCORE Tai patentuotas balas, kuris vertina | Balas (LunarCrush.com, 2024)
kriptovaliutas ir rodo kaip gerai jos veikia.
Paiesky ENGAGE Paiesky skaicius internete per dieng Skaicius (LunarCrush.com, 2024)
skaiCius
Pamingjimy MENTIONS Paminéjimy socialingje erdvéje skaiCius | Skaiius (LunarCrush.com, 2024)
skaiCius per dieng
Sentimentai SENTIMENT | Nuotaikos — tai pranes§imy, kuriy | Procentai | (LunarCrush.com, 2024)
teigiamas svertinis jvertinimas pagal
jsipareigojimus, procentas. 100 % balas
reiskia, kad visi jrasai buvo teigiami, o 0
% reikia, kad visi jrasai buvo neigiami.
Socialinis SOCDOM Rodo kriptovaliutos apimtj socialingje | Procentai | (LunarCrush.com, 2024)
dominavimas erdvéje .
Rinkos MARKETCAP | Rinkos kapitalizacija kasdien Skai¢ius | (CoinMarketCap.com, 2024)
kapitalizacija
Rinkos MARKDOM Dominavimas rinkoje apskai¢iuojamas | Procentai | (LunarCrush.com, 2024)
dominavimas imant monety rinkos Kkapitalizacijg ir
padalijus ja i§ visos kriptovaliuty rinkos
kapitalizacijos.
Prekybos TRADEVOL Prekybos apimtis kasdien Skaicius (CoinMarketCap.com, 2024)
apimtis
SP500 indeksas | SP500 S&P500 akcijy indeksas usb (Investing.com, 2024)
JAV fed. banko | INTRATE JAV federalinio banko paliikany norma Procentai | (TradingEconomics.com,

paltkany %

2024)
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6 lentelés tgsinys

Faktorius Zyméjimas Reiksmé Matavimo | Saltinis
vnt.
3 mén. T-Bills | TBILL 3 ménesiy T-Bills palukany norma Procentai | (Fred.com, 2024)
paltikany
norma
Aukso kaina GOLD Aukso kaina per uncija usD (Gold.org, 2024)

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Surinkus visus duomenis, jiems yra priskiriamas zymé¢jimas, kuris bus naudojamas

tolimesniuose skai¢iavimuose, paaiSkinama faktoriy reikSmé bei jy matavimo vienetai. Surinkus

duomenis,

koreliuojancius duomenis, siekiant iSvengti klaidingy rezultaty.

Kitas zingsnis yra patikrinti duomeny Kkoreliacija tarpusavy ir pasSalinti stipriai

Pirmiausiai buvo suskai¢iuota BTC duomeny koreliacija ir koreliacijos lentelé yra pateikta

Zemiau.
7 lentele
BTC nepriklausomuy kintamuyjy koreliacijos lentelé
= < _
L %)
O < Q o o = ol u a ﬁ .

ol E x 9 =z E| 8l x I el O

o | ooz 2| g & 8/ < | g & 8 g & o

a| ouw < o w = n N 22 a = [ & < ~ o
PRICE 002019042 | 0,17 | 0,24 | 0,33 0,02 | 0,21 0,17
SENTSCORE 0,03 0,01 0,020,416 | 0,19 | 0,07 0,06 | 0,06 | 0,15 | 0,010 | 0,16 | 0,20
ALTRANK 0,02 | 0,03 | x 0,17 1 0,19 | 0,24 | 0,06 | 0,23 | 0,03 | 0,02 | 0,05 0,299 | 0,62
GALSCORE 0,19 | 0,01 | 0,17 | x 0,21 | 0,06 | 0,01 | 0,08 | 0,19 | 0,01 | 0,11 | 0,09 | 0,111 | 0,20 | 0,01
ENGAGE 0421002 |0,19 | 0,21 | X 0,21 0,43 10,06 | 0,15 | 0,42 | 0,570 | 0,08 | 0,39
MENTIONS 0,17 | 0,16 | 0,24 | 0,06 X 0,17]027 017|001 0,18 | 0,42 | 0,132 | 0,22 | 0,17
SENTIMENT | 0,24 | 0,19 | 0,06 | 0,01 | 0,21 | 0,17 | X 0,09 (024|008 ]022]|037|0,419| 0,21 | 0,42
SOCDOM 0,33 | 0,07 | 0,23 | 0,08 0,27 | 0,09 | x 0,33 | 0,06 | 0,08 | 0,38 | 0,483 | 0,07 | 0,35
MARKETCAP 003019 043|017 ]0,24 0,33 | x 0,02 | 0,21 0,18
MARKDOM 0,02 | 0,06 | 0,02 | 0,01 | 0,06 | 0,01 | 0,08 | 0,06 | 0,02 | x 0,02 | 0,13 | 0,081 | 0,03 | 0,08
TRADEVOL 0,21 | 0,06 | 0,05 0,11 | 0,15 | 0,48 | 0,22 | 0,08 | 0,21 | 0,02 | X 0,05 | 0,068 | 0,02 | 0,03
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7 lentelés tgsinys

EEREEEEEEEEERE
o 8 o 8 O] - = O E > L n o
elB 3 &g =z £ 9 ¥ =z 2 E
Z < < w Z n o < P =
% O) = ('-}J) <§E = [
SP500 - 0,09|042| 0,12 | 0,37 | 0,38
INTRADE 0,30 | 0,11 | 0,57 | 0,13 | 0,42 | 0,48
TBILL 0,62 | 0,20 | 0,08 | 0,22 | 0,21 | 0,07
GOLD 0,01|0,39| 0,17 | 0,42 | 0,35

Saltinis: sudaryta autoriaus.

IS 7 lentelés galima matyti, kad koreliacija tarp BTC kainos ir rinkos kapitalizacijos yra 1, nes

rinkos kapitalizacija yra apskaiiuojama padauginus kriptovaliutos kaing i$ cirkuliacijoje esanciy

monety ar Zzetony. BTC kaina taip pat turéjo viduting teigiamg koreliacija su sentimenty balu, S&P500

indeksu, JAV federalinio banko palikany norma ir aukso kaina. BTC kaina turéjo viduting neigiamg

koreliacijg su paiesky skai¢iumi internete. Vidutiné arba auksta koreliacija taip pat buvo tarp S&P500

indekso ir JAV federalinio banko palikany normos, 3 ménesiy JAV obligacijy paliikany normos

procentu ir aukso kainos.

Sekantis zingsnis buvo apskaiciuoti ETH duomeny koreliacijg tarpusavyje. Koreliacijos lentelé

yra pavaizduota Zemiau.

ETH nepriklausomy kintamuyju koreliacijos lentelé

8 lentelé

31z 13| 8¢ 35 8|z 5
82 2 |9 | EE |E| 8l#.% 2] 8 & 2 ¢
T he e S F Y28y 9[$83s/eg & oz B 3
PRICE X 0,31 0,24 0,37_ 0,26 | 0,20 | 0,22 0,1i-0,25 0,04; 0,133-0,1E->
SENTSCORE | 0,31 | x 0,08 0,0i 0,09 | 0,25 | 0,11 0,12- 0,30 0,1:;: 0,05 | 0,15 0,01(; 0,1(; 0,20
ALTRANK 0,21;r 0,08 | x 0,22 0,1&5 0,13-’ 0,1(; 0,1(-) 0,21; 0,3(-) 0,0C; 0,27 | 0,101 0,35: 0,26
GALSCORE 0,37- 0,0i 0,22 | x 0,14 0,0i 0,0é 0,19 0,37- 0,155 0,14 | 0,05 0,292- 0,3:; 0,04;.
ENGAGE 0,26 | 0,09 0,1§ 0,14 | x 0,27 0,06-0,26-0,29 0,61; 0,585--
MENTIONS 0,20 | 0,25 0,13- 0,0i 0,27 | x 0,010,147 | 0,20 | 0,08 | 0,20 | 0,00 0,091- 0,02 | 0,01
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8 lentelés tesinys

Saltinis: sudaryta autoriaus.

I ] 4 1] (T %) E S o S | (=] [T, - a
o [ [ 0} Z pd < o 3 a) =
zl o % o < 8 4 8§ o 9 >3 2 < 5 o
o O o O O = = N w o ~ o
o K & =z B = 8 oy ¥ o =
El o 2 & & &l Q@ X Z < z
% S % g = =
SENTIMENT [0,22 | 0,11 | 0,10 | 0,08 | 0,06 | 0,01
SOCDOM 0,11 ] 0,12 | 0,10 | 0,19 - 0,17
MARKETCA = =
P 0,30 | 0,24 | 0,37 | 0,26 | 0,20
MARKDOM 0,13 0,30 | 0,19 - 0,08
TRADEVOL | 0,25 | 0,05 | 0,03 | 0,14 | 0,29 | 0,20
SP500 0,04 | 0,15 | 0,27 | 0,05 0,00
INTRADE 0,13 | 0,01 | 0,10 | 0,29 0,09
TBILL - 0,16 | 0,35 | 0,33 0,02
GOLD 0,15 ] 0,20 | 0,26 | 0,04 0,01

IS 8 lentelés galima matyti, kad ETH kaina turi viduting koreliacijg su Twitter sentimenty balu,

su Galaxy balu, su rinkos dominavimo procentu ir 3 ménesiy JAV obligacijy palikany normos

procentu. Tarp kity faktoriy vidutiné koreliacija buvo tarp AltRank ir 3 ménesiy JAV obligacijy

palikany normos, paiesky skaiciau internete ir socialinio dominavimo procento, rinkos dominavimo

procento, S&P500 indekso kainos, JAV federalinio banko palikany normos ir aukso kainos. Taip pat

tarp socialinio dominavimo procento ir S&P500 indekso kainos, JAV federalinio banko paltikany

normos ir aukso kainos.

Po to buvo apskai¢iuota BNB kriptovaliutos kainos ir jg veikian¢iy faktoriy duomeny

tarpusavio koreliacija. Ji pavaizduota lenteléje Zemiau.

9 lentele
BNB nepriklausomuy kintamuyjy koreliacijos lentelé

O L — (@) L

o |2 |9 6l e | s 2L o |3 2
w @ | |8 QE |E A x | |8 ol I 4 a
Zlaw 5 2w 984 g 8 2x=_|E4 B E 3 o
T UE Ivlor & s2/H=2 835 =s/Ed 5% zl B o
PRICE X 0,32 10,04 |023)|0,13 | 0,15 | 0,24 | 0,26 0,25
SENTSCORE | 0,11 | x 0,01]014|003]0,01]002])006]011|0,07|0,00]0,15 0076|011 0,13
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9 lentelés tgsinys

Saltinis: sudaryta autoriaus.

m m < m m ) = ST S - S m - a
O o 04 0] prd prd O 2 &) |
z| o % o <« & 4 9B Sl 3| B 2 5 o
o 8 o 8 @) - g O '-Q vz LIDJ 2 P_f [ o
El 5 2 & & E ol T g =
prd < < S E < < o -
& © » = = =
ALTRANK 0,04 | 0,01 | x 0,12 | 0,16 | 0,13 | 0,23 | 0,13 | 0,06 | 0,05 | 0,12 | 0,23 | 0,146 | 0,34 | 0,25
GALSCORE 0,23 | 0,14 | 0,12 | x 0,13 (0,01 | 0,03 | 0,10 | 0,23 | 0,19 | 0,01 | 0,01 | 0,203 | 0,20 | 0,03
ENGAGE 0,13 | 0,03 | 0,16 | 0,13 | x 0,34 031|024 |0,11|0,28|0,28| 0,210,392 | 0,18 | 0,33
MENTIONS 0,15(0,01|0,13|0,01|0,34 | x 0,15 | 0,27 | 0,16 | 0,02 | 0,14 | 0,06 | 0,162 | 0,10 | 0,09
SENTIMENT | 0,24 | 0,02 | 0,23 | 0,03 | 0,31 | 0,15 | x 0,33 | 0,21 | 0,42 | 0,07 | 0,55 | 0,379 - 0,54
SOCDOM 0,10 | 0,24 | 0,27 | 0,33 | x 0,24 | 0,40 | 0,00 | 0,40 | 0,403 | 0,25 | 0,43
MARKETCA - - - - -
P 0,230,111 0,16 | 0,21 | 0,24 | X 0,40 0,21
MARKDOM 0,19 | 0,28 | 0,02 | 0,42 | 0,40 X 0,12 0,33
TRADEVOL 0,01 | 0,28 | 0,14 | 0,07 | 0,00 | 0,40 | 0,12 | x 0,16 | 0,087 | 0,03 | 0,08
SP500 0,01 | 0,21 | 0,06 | 0,55 | 0,40 0,16 | x
INTRADE 0,20 | 0,39 | 0,16 | 0,38 | 0,40 0,09 X 0,14
TBILL 0,20 | 0,18 | 0,10 0,25 | 0,21 | 0,33 | 0,03 -0,14 | x
GOLD 0,03 10,33 | 0,09 | 0,54 | 0,43 0,08 X

IS 9 lentelés galima matyti, kad BNB kaina turi viduting teigiama koreliacija su rinkos

dominavimo procentu, S&P500 indekso kaina, JAV federalinio banko paliikany norma ir aukso kaina.

Kiti faktoriai kaip socialinis dominavimas turi negiamg viduting koreliacijg su S&P500 indekso kaina,

JAV federalinio banko palikany norma ir aukso kaina. Rinkos dominavimas turi didel¢ teigiamag

koreliacijg su S&P500 indekso kaina, JAV federalinio banko paliikany norma ir aukso kaina.

Galiausiai buvo apskaiciuota SOL kriptovaliutos ir ja veikianciy faktoriy duomeny tarpusavio

koreliacija. Ji yra pavaizduota lenteléje Zzemiau.
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SOL nepriklausomy kintamujy koreliacijos lentelé

10 lentele

Saltinis: sudaryta autoriaus.

L = < |
T x| 2l z ) 2| © "
ol Z| Q| & o 2| i al o a)
175) < &) Q = = o| ¥ w <
w2 g @ < E FE Aal¥ X g o 41
S Z K 4 9 & zl 9Ff g 3 E 2 =2
| @ o < =z Y & o < < e & 5 @ o
a %) < o w = » D = a = [= 7 = = o
PRICE X 0,44 | 0,07 | 0,05
SENTSCORE | 0,44 | x 0,09 | 0,03 | 0,03 | 0,05 | 0,07 | 0,02 | 0,02 | 0,05 | 0,09 | 0,01 |0,02]| 0,03 | 0,00
ALTRANK 0,07 | 0,09 | x 0,10 | 0,08 | 0,04 | 0,14 | 0,27 | 0,05 | 0,04 | 0,09 | 0,13 | 0,08 | 0,15 | 0,11
GALSCORE 0,05 | 0,03 | 0,10 | x
ENGAGE 0,03 | 0,08 | 0,06
MENTIONS 0,05 | 0,04 | 0,09
SENTIMENT | 0,02 | 0,07 | 0,14 | 0,03
SOCDOM 0,17 | 0,09
MARKETCAP 0,05 | 0,03
MARKDOM 0,04 | 0,12
TRADEVOL 0,09 | 0,03
SP500 0,13 | 0,17 | 0,08
INTRADE 0,08 | 0,10 | 0,01
TBILL 0,15 ] 0,28 | 0,31
GOLD 0,11 | 0,06 | 0,14

IS 10 lentelés galima matyti, kad SOL kaina turi stiprig arba viduting teigiama koreliacija su

paiesky skai¢iumi internete, pamingjimy skai¢iumi, rinkos dominavimo procentu, S&P500 indekso

kaina, JAV federalinio banko paltikany norma ir aukso kaina. Tarp faktoriy auksStesné koreliacija buvo

tarp paieSky skaiciaus ir prekybos apimties, paminéjimy socialinéje erdvéje ir S&P500 indekso kainos,

JAV federalinio banko paltkany normos ir aukso kainos. Taip pat tarp rinkos dominavimo ir ir

S&P500 indekso kainos, JAV federalinio banko paliikany normos ir aukso kainos.

Apskaiciavus koreliacijg tarp veiksniy, kitas zingsnis yra patikrinti duomeny stacionarumg.

Duomeny stacionarumas yra tikrinimas naudojant ADF testg. Jei testo p-vertés yra daugiau nei 0,05,
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reiSkia duomenys yra nestacionariis ir néra tinkami tolimesniems skai¢iavimams. ADF testo p-vertés

yra pavaizduotos lentel¢je Zemiau.

11 lentelé
Duomeny stacionarumo tikrinimas naudojant ADF testa
L = 1
21 2| | o| 2| 2| 5| 2| wm 2
L - o 7] < E - a X a o < - o)
= 2| 5| 3| 2|8\ g 8 2 £ E| =l 3|3
Fl 8 2|l ol &l sl @] | s El & z| Bl o
BTC | 0,86 | 0,001 | 0,001 | 0,21 | 0,001 | 0,99 | 0,53 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,98 | 0,84 | 0,004 | 0,99
ETH | 0,60 | 0,001 | 0,001 | 0,18 | 0,004 | 0,83 | 0,52 | 0,04 | 0,41 | 0,001 |0,98 | 0,84 | 0,004 | 0,99
BNB | 0,85 | 0,001 | 0,001 | 0,27 | 0,001 | 0,99 | 055 | 0,001 | 0,64 | 0,03 |0,98 | 0,84 | 0,004 | 0,99
soL | 0,72 | 0,001 | 0,001 0,24 | 003 |049 |061 |006 |058 |0,001|098 |084 |0,004|0,9

Saltinis: sudaryta autoriaus.

IS 11 lentelés galima matyti,

kad kriptovaliuty kaina, Galaxy balas, pamin¢jimy skaicius

internete, sentimenty balas, rinkos dominavimas, S&P500 indekso kaina, JAV federalinio banko

palikany norma ir aukso kaina yra nestacionariis duomenys. Todél jy reikSmés buvo diferencijuotos 1

kartg siekiant gauti stacionarius duomenis. Po diferenciacijos ADF testas buvo atliktas dar kartg ir

naujos p-reikSmeés yra pavaizduotos lenteléje zemiau.

12 lentelé
Duomenuy stacionarumo tikrinimas naudojant ADF testg po diferenciacijos
L =
L n s .|
O Z Q ) o) s S a ot a
O = o n = — o o = o -
| &| S| 2| 2| §| | 8| £| & 2| E| | ©
o 7 < ) | S 7} b p= = & = = o
BTC | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,004 | 0,001
ETH | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,004 | 0,001 | 0,001 | 0,04 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,004 | 0,001
BNB | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,03 | 0,001 | 0,001 | 0,006 | 0,001
soL | 0,001 | 0,001 | 0,001 | O,001 | 0,02 | 0,001 | 0,001 | 0,07 | 0,001 (0,03 |O0,001|0,001| 0,006 | 0,001

Saltinis: sudaryta autoriaus.

IS 12 lentelés galima matyti, kad 1 lygmens diferenciacija buvo pakankama, siekiant gauti

stacionarius duomenis.

Kai duomenys yra paruosti tolimesniems skaiiavimams, kitas Zingsnis yra rasti statistiSkai

reikSmingus faktorius naudojant tiesinés regresijos modelj. Atlikus atgalinés ir progresyviosios tiesinés

regresijos metodus buvo gauti tokie patys rezultatai ir galutiniai modeliai atrodé taip.

BTC regresijos modelis:
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PRICE = 0.0010 + 1.32 * SP500 + 0.11 * SENTIMENT + e (15)

Kai R?=0.117 ir koreguotas R? = 0.111.

IS regresijos modelio galima matyti, kad BTC kaina turi tendencijg kilti neveikiama Kkity
faktoriy. I8 nepriklausomy kintamyjy tik S&P 500 kainy indeksas ir sentimenty balai buvo reik§mingi
faktoriai. Kai S&P 500 kainy indeksas pakyla vienu procentu, BTC kaina pakyla 1,32 procento ir kai
sentimenty balas pakyla 1 procentu, tai BTC kaina pakyla 0,11 procento. Apskritai zitirint | koreguoto
R kvadrata, Sie kintamieji paaiskina tik 11,1% BTC kainos jud¢jimo, kas yra labai mazai.

Kitas buvo apskai¢iuotas ETH regresijos modelis ir jis atrod¢ taip:

PRICE = —0,0039 + 0,72 x BTC + 0,31 x MARKDOM + 0,39 = SP500 + 0,007 *
SENTSCORE + 0,29 x GOLD + 0,0001 x ENGAGE + e (16)

Kai R?=0.779 ir koreguotas R? = 0.774.

IS modelio galima matyti, kad ETH kaina yra veikiama daugybés kintamyjy, tokiy kaip BTC
kainos, rinkos dominavimo procento, S&P 500 kainy indekso, socialiniy tinkly sentimenty balo, aukso
kainos ir paieSky skaiciaus internete. Nejtraukiant jokiy nepriklausomy faktoriy, ETH kaina turéty
tendencijg mazeéti, taciau visy nepriklausomy kintamyjy ji yra veikiama teigiamai. Labiausiai ETH
kaina reaguoja | BTC kaing, nes kai BTC kaina pakyla 1 procentu, ETH kaina pakyla 0,72 procento.
Kai rinkos dominavimo procentas pakyla 1 procentu, ETH kaina pakyla 0,31 procento. ETH kaina taip
pat stipriau reaguoja j S&P 500 kainy indekso ir aukso kainy svyravimus. Taciau labai didelis
skirtumas nuo BTC atsiranda zZitirint j koreguota R kvadrata, kuris yra 0,774. Tai rodo, kad Sie
nepriklausomi kintamieji paaiskina 77,4% ETH kainy judéjimo, kas yra labai daug.

Sekantis buvo apskai¢iuotas BNB regresijos modelis, kuris atrodé taip:

PRICE = —0,0054 + 0,64 * BTC + 0,23 *x MARKDOM + 0,004 * TRADEVOL — 0,001 x
ALTRANK + e (17)

Kai R?=0.543 ir koreguotas R? = 0.537.
IS regresijos modelio galima matyti, kad BNB kaina yra veikiama BTC kainos, rinkos

dominavimo procento, prekybos apimties ir Alt reitingo ver¢iy. Nejtraukiant jokiy nepriklausomy
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faktoriy, BNB kaina turéty tendencijag mazéti, ta¢iau dauguma nepriklausomy kintamyjy ja veikia
teigiamai. Kai BTC kaina pakyla 1 procentu, BNB kaina pakyla 0,64 procento. Kai rinkos dominavimo
procentas pakyla 1 procentu, BNB kaina pakyla 0,23 procento. Koreguotas R kvadratas yra 0,537, ir tai
rodo, kad Sie nepriklausomi kintamieji paaiskina 53,7% BNB kainos judé¢jimo, kas yra nemazai.

Galiausiai buvo apskai¢iuotas SOL regresijos modelis ir jis atrodé taip:

PRICE = 0,0048 + 0,73 * BTC + 0,45 *x MARKDOM — 0,002 x ALTRANK + e (18)

Kai R?=0.768 ir koreguotas R? = 0.766.

IS regresijos modelio galima matyti, kad SOL kaina yra veikiama BTC kainos, rinkos
dominavimo procento ir Alt reitingo verCiy. Nejtraukiant jokiy nepriklausomy faktoriy, SOL kaina
turéty tendencija didéti ir dauguma nepriklausomy kintamyjy ja veikia teigiamai. Kai BTC kaina
pakyla 1 procentu, SOL kaina pakyla 0,73 procento. Kai rinkos dominavimo procentas pakyla 1
procentu, SOL kaina pakyla 0,45 procento. Koreguotas R kvadratas yra 0,766, ir tai rodo, kad Sie

nepriklausomi kintamieji paaiskina 76,6% SOL kainos judéjimo, kas yra didelis procentas.
3.2.  Portfelio rizikos vertinimas taikant Monte Karlo simuliacija

Pirmas Zingsnis prie§ atliekant kriptovaliuty portfelio rizikos vertinimg, yra portfelio
sudarymas. Kaip minéta 3 skyriaus pradzioje, portfelis bus sudarytas i§ 2 Zetony ir 2 monety turin¢iy
didziausig kapitalizacijg. Jos visos sudarys vienoda dalj investiciniame portfelyje, tai yra po 25%.
Piniginiu atzvilgiu portfelis bus 1 000 000 USD, taigi kiekvienos kriptovaliutos bus perkama uz
250 000 USD.

Kriptovaliuty kainos bus prognozuojamos nuo 2024-10-21 iki 2024-11-05 ir jy kainy prognozé
bus lyginama su tikrgja verte. Pirmi prognozavimai buvo atlikti prognozuojant BTC kaing dienai j
priekj su 1000 Monte Karlo simuliacijy (13 lentelé).

13 lentelé

BTC kainos prognozavimas naudojant Monte Karlo simuliacija

Data

o — o~ ™ < o) © ~ ©

~ ~ N N Q R\ ~ N N

S S S S S S S S S

— — — — — — — — —

< < < < < < < < <

N N Q Q Q N N N N

oS oS S

~ ~ « « IV (\I (\I (\I (\I
Prog. kaina 69215 67551 67439 66789 68325 66698 67272 68141

57



13 lentelés tesinys

Veiksmas Pirk. - - - - - - - -
Reali kaina 69031 67371 67427 66664 68192 66697 67087 68005 69954
Prog. kryptis J j J» J J» J» j J
Reali kryptis
P 4 | 4 | 4 l ] ]
Data
(o)) o — — AN o <t Lo
N @ @ < < < < <
o o o — — — — —
— — — — — — — —
< < < < < < < <
AN AN AN AN N N N N
o o o o o o o o
N N N N N N [aV] N
Prog. kaina 70035 72858 72340 70549 69702 69400 69088 67930
Veiksmas - Pard. Pirk - - - -
Reali kaina 72730 72348 70405 69545 69259 68910 67826 69433
Prog. kryptis
] | 4 ] ] 1 {
Reali kryptis | | | | | |
J v v v v v v

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Prognozés buvo atlickamos kiekvienai dienai atskirai ir pagal kiekvieng prognoze buvo
priimami investiciniai sprendimai. Jei kitai dienai buvo prognozuojama, kad kaina kils, tai buvo
perkami BTC ir jeigu prognozuojama kaina buvo maZesné¢ nei esamos dienos, tada BTC buvo
parduodami.

Vadovaujantis Monte Karlo simuliacijos prognozuojamomis kainomis, rezultatai gavosi tokie:

14 lentelé
BTC pirkimai ir pardavimai vadovaujantis Monte Karlo simuliacija
Data Balansas Kiekis BTC kaina, USD
2024-10-20 250000 3,621588 69030,5
2024-10-21 243991,1 3,621588 67371,3
2024-10-22 2441939 3,621588 67427,3
2024-10-23 2414285 3,621588 66663,7
2024-11-03 256450,2 3,721509584 68910,26
2024-11-04 252415,6 3,721509584 67826,14
2024-11-05 258395,6 3,721509584 69433
Skirtumas 8395,575
Pokytis % 3,36%

Saltinis: sudaryta autoriaus.
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IS lentelés galima matyti, kad su Monte Karlo simuliacija, 16 dieny laikotarpyje BTC buvo

3,36% pelningas. Bendra Monte Karlo simuliacijos rezultaty lentelé pateikta zemiau.

BTC pelningumas ir rizika

15 lentelé

Kriptovaliuta BTC
Pelningumas 3,36%
Krypties tikslumas 46.66%
Normalizuotas MSE 0,0496
Normalizuotas MAE 0,1911

Saltinis: sudaryta autoriaus.

I$ lenetlés galima matyti, kad BTC kainos prognozavimas su Monte Karlo simuliacija buvo

46,66% tikslingas, nes modelis teisingai prognozavo kainos jud¢jimo krypti 46,66% karty.

Tada buvo prognozuojama ETH su 1000 simuliacijy ir rezultatai buvo tokie.

16 lentelé
ETH kainos prognozavimas naudojant Monte Karlo simuliacija
Data o | d |l |o | |wl|lo | ~|]o|lo|lo|ld|d9|loa|lw|og | w
¥|l¥|¥|I¥|I¥|I¥|I¥¥Id¥I¥Ie|Ie|e|e |-
o o o o o o o o o o o o — — — — —
S| I | TSI FIFIZISIFIDISlIY| S
< < < < < < < < < < < < < < < < <
N N AN [aN] N N [aN] [aN] N N N N N N (o] (o] N
o o o o o o o o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N N N N N N N N
Prog.
N~ < N~ (o)) — ™ Ln o [{(=) — ™ M~ Lo [o0] ™ <
. <t O [9N] N < < [oe] — O < O — N [e0] o o
kaina S Q|8 |88 |3 I3 |8 |28 |8 |88 |3 |33
Veiksmas N T | X T | X T |«
- © = [ —_ [ —
1 1 [a 1 1 1 1 1 o o 1 [a o 1 [a [a
Reali
N~ N~ N [{e] [{=) — ™ N~ N~ (@] D [o0] Te] N~ n (2] o
. <t (] [9N] [9N] [92] < oo o O o Lo i — [ee) o (2] o
kaina Q|8 |8 |3 |3 |8 |8 |8 |8 |8 |& |3 |3 |8 |
Prog. | | | P
| A A A R AL N AR A AL A AL
kryptis .
Reali | | ! | | |
. v v vl j v J j j j j \'| v | v v j
kryptis
Saltinis: sudaryta autoriaus

IS 16 lentelés galima matyti, kad ETH kriptovaliutos pelningumas vadovaujantis Monte Karlo

simuliacija buvo -7,6%.

Tada buvo prognozuojama BNB su 1000 simuliacijy ir rezultatai buvo tokie.
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17 lentelé

BNB kainos prognozavimas naudojant Monte Karlo simuliacija

Data o — o~ ™ < o © N~ © o o — — N ™ < o
N N N N N N N N N N ? @ Q@ Q@ Q@ < Q@
o o o o o o o o o o S S - - A - A
- - - - - - - - - - - - s - - s -
< < < < < < < < < < < < < < < < <
(9] N N [a] (9] (9] [a] (9] (9] [a] (9] (9] [a] AN AN [a] AN
o o o o o o o o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N N N N N N N N
Prog.
o) — — ™ — © < o ™ ~ ~ ™ ~ N~ ™
kaina S o o o} o ~ o o S o o ~ © Lo Lo
re} e} e} o e} e} o T}
Veiksma ;
o ; o © /
= s |= |58 | 2 5 =
S o . o o o o ' : : ' : : ' o . a
Reali
[{e] (2] o [9V] <t <t [92] ()] — [{e] (Lo} [{e) N o) o] (9] <t
kaina o > o © o ~ 1eS) & o o > ~ ~ © Y} Lo ©
© e} e} 7} e} o 7} e} © © el Lo o e} T} Te} e}
. v v v v
Kryptis v
Reali ‘AR AR A AR AR RN |
. v v v v 4
kryptis v

Saltinis: sudaryta autoriaus

BNB kriptovaliutos pelningumas vadovaujantis Monte Karlo simuliacija buvo 1,02%.

Tada buvo prognozuojama SOL su 1000 simuliacijy ir rezultatai buvo tokie.

18 lentelé
SOL kainos prognozavimas naudojant Monte Karlo simuliacijg
Data o i N (8¢ < Lo O N~ [ee] (2] o — — (o] ™ < Lo
N R B B B B N B I N N I N N A I B B
o o o o o o o o o o o o — — — — —
I N O O B B B B B BT B B B BT B B B,
< < < < < < < < < < < < < < < < <
N (o] (o] N N (o] (o] N N (o] (o] N N (o] (o] N N
o o o o o o o o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N N N N N N N N
Prog.
N~ N~ [o0] N N~ O M~ (2] (2] Lo [o0] © Lo ™ D
kaina S |S|S|S|S |3 |55 |55 |5 S 3| S
Veiksma . . . .
X = X~ = X
S = < = I =
1 n— 1 1 1 1 1 n— n— 1 1 n— 1 1 1 n—
Reali
; N~ (<=} N~ — N~ Lo — N~ o] [op) Lo (2] © Lo ™ [o0] N~
kaina S |18 |& || |8 ||| |85 |8 |3|&3|& |33 |3
Prog. |
| | |
. v
kryptis J j J J j j v J J v j j v J J
Reali | | | | | |
| | v v v v v J
kryptis v j J J v J j j J

Saltinis: sudaryta autoriaus

SOL kriptovaliutos pelningumas vadovaujantis Monte Karlo simuliacija buvo 6,58%.
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Bendrai zitirint j viso portfelio pelninguma, jis buvo teigiamas.

19 lentelé

Portfelio pelningumas naudojant Monte Karlo simuliacija
BTC ETH BNB SOL Portfelis Pokytis %

2024-10-20 250000 250000 250000 250000 1000000
2024-10-21 2439911 250000 247233,66 250000 991224,8 -0,88%
2024-10-22 244193,9 250000 |  244980,66 251569,2 | 990743,7 -0,93%
2024-10-23 241428,5 240875,5 |  244980,66 257092,6 | 984377,2 -1,56%
2024-10-24 246961,5 241807,1 |  249893,68 266454,5 | 1005117 0,51%
2024-10-25 241548,3 232778 |  249893,68 247804,1 | 972024,1 -2,80%
2024-10-26 242960,7 236720 |  253615,41 256751,9 990048 -1,00%
2024-10-27 246284,6 239091,4 | 256187,11 265540,4 | 1007104 0,71%
2024-10-28 253344,9 2448146 |  261356,93 265540,4 | 1025057 2,51%
2024-10-29 263399,5 244814,6 |  263564,17 267412,8 | 1039191 3,92%
2024-10-30 262013,9 246668,4 259238,46 260799,4 1028720 2,87%
2024-10-31 262013,9 233665,2 250662,35 252129,7 998471,2 -0,15%
2024-11-01 258810,9 233665,2 248760,69 252129,7 993366,5 -0,66%
2024-11-02 257747,1 231109,9 |  247241,97 252129,7 | 988228,7 -1,18%
2024-11-03 256450,2 228102,2 |  247241,97 252129,7 | 983924,1 -1,61%
2024-11-04 252415,6 228102,2 |  247241,97 252129,7 | 979889,5 -2,01%
2024-11-05 258395,6 231007,7 |  252551,44 266448,6 | 1008403 0,84%

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Visy likusiy kriptovaliuty ir bendro portfelio rezultaty lentelé naudojant Monte Karlo

simuliacijg pateikta Zemiau.

20 lentele

Portfelio pelningumas ir rizikos analizé naudojant Monte Karlo simuliacija

Kriptovaliuta ETH BNB SOL Portfelis
Pelningumas -7,6% 1,02% 6,58% 0,84%
Krypties tikslumas 56,25% 56,25% 62,5% 55,425%
Normalizuotas MSE 0,0576 0,0365 0,0554 0,0498
Normalizuotas MAE 0,1947 0,1713 0,1815 0,1847

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Apibendrinant, per laikotarpj nuo 2024.10.21 iki 2024.11.05 su Monte Karlo simuliacijos

metodu portfelis buvo pelningas 0,84 procento. Modeliui atspéti kriptovaliutos krypt; pavyko 55,425%

tikslumu.
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3.3.  Portfelio rizikos vertinimas taikant masininio mokymosi metoda

Tada tam pa¢iam 1 000 000 USD portfeliui buvo atliekamas prognozavimas nuo 2024.10.21 iki
2024.11.05 naudojant DMLP masininio mokymosi metod3.

Pirma buvo prognozuota BTC kriptovaliuta naudojant DMLP model; ir rezultatai buvo tokie:

21 lentelé
BTC kainos prognozavimas naudojant DMLP metoda
Data o — o~ ™ < o © r~ © o o - - N ™ < o
N N N N N N N N N N X @ < Q@ < Q@ <
S S S S I I S S S S S S — - - A -
- - s - - - - - s s - - - - - - -
< < < < < < < < < < < < < < < < <
(9] (9] AN (9] (9] (9] (9] (9] (9] (9] (9] (9] (9] (9] (9] (9] (9]
o o o o o o o o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N N N N N N N N
Prog. ITe) o ™ o N~ o © o ™ < o o ~ © ~ —
[9V] o Lo <t L0 o N [{e] L0 (2] (2] — N (@3] N~ —
. (o) [{e} — N~ o M~ — [{o] (o)) o © o <t [ee] o ™
© © © © © © © [{o] [{o] © © [{o] [{o] © © [{o]
Velksmas 1 1 1 1 ] ] 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Reali — — ~ <t o~ N~ ~ To} < o o) [To} T} o) o © ™
™ ~ ~ @ o o 0 o o ) < o < re] = ~ ™
. o %) < © — © S S oy ~ N < e} I8 o © <
kaina > ~ ~ © 0 1%} ~ I5%s) » o~ ~ o o2} o 15%) N~ o
© © ({e) © © © [{e) [{e) [{e] N~ N~ N~ [{e] [{e] [{e] © [{e]
Prog.
kryptls 1 1 1 1 1 1 1 ] ] 1 1 ] 1 1 1 1
Reali
kryptis . + . + . + |+ |+ |+ . . . . . . +

Saltinis: sudaryta autoriaus

Pagal DMLP prognozes BTC net nebuvo nupirktas, nes visos prognozes blidavo mazesnés, jei

reali kaina skai¢iuojama dieng, todél BTC pelningumas buvo 0%. Tada buvo prognozuota ETH kaina

naudojant DMLP metoda.
22 lentelé
ETH kainos prognozavimas naudojant DMLP metodg
Data o — N ™ < Lo © N~ o] (2] o — — N ™ < Lo
S I I T N B G I O L N B N I N S I A B
o o o o o o o o o o o o — — — — —
SIS |IFISNS S
< < < < < < < < < < < < < < < < <
N AN AN N (o] (o] N (o] (o] N [aN] (o] N N N N N
o o o o o o o o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N N N N N N N N
Prog.
(9N] ™ < - (2] o ~ N~ [92] o (oo} o © To] ™ To]
. O — Lo o0} O N ~ o [(] (2] ™ — (2] o © <
kaina RN |8 |Q& |&Q& |8 |& & |[& Q& |& |8 |3 & |3 &
Veiksma . . .
X~ = X~
= © =
S 1 1 n— 1 1 1 1 1 n— 1 1 1 n— 1 1 1
Reali
N~ N~ N (] (=} — [92] ~ N~ (2] (o2} [eo} Lo ~ Lo D o
. < (=] N N o™ < [ee] o O ™ Lo — i o) Lo (2] ™
kaina & €@ |8 |[&@ & |3 [J& |&[|Q|[& |&|Q&|& | |3 |& &




22 lentelés tesinys

N N N N N N N N N N @ ®@ < < < < <
o o o o o o o o o o o o — — — — —
- - - - - - - - - - - - - - - - -
< < < < < < < < < < < < < < < < <
AN AN AN N N AN AN AN N N N AN N N N N N
o o o o o o o o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N N N N N N N N

Prog.

Krypti

S . ' ' + + + + + + ' : . . + + +

Reali

krypti

S . ' ' + : + + + + + : . . ' ' +

Saltinis: sudaryta autoriaus.

ETH pelningumas per laikotarpj nuo 2024.10.21 iki 2024.11.05 buvo 2,04%. Tada buvo
prognozuota BNB kaina naudojant DMLP metods.

23 lentelé
BNB kainos prognozavimas naudojant DMLP metoda
Data o — o~ ™ < o © r~ © o o — — N ™ < Ty
N N N N N N N N N N @ @ < < < < <
o o o o o o o o o o o o — — — — —
- - - - N N - - N N - - N N - - N
< < < <t < < <t <t < < <t <t < <t < < <t
AN AN N N (9] (9] N N (9] (9] (9] (9] (9] AN (9] (9] AN
o o o o o o o o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N N N N N N N N
Prog.
. AN [e0) <t (o] [92] o ({e) (90] N~ [ee) N~ Lo N (92]
kaina 2|8 |8 (8|8 |8 |8 |8 |2 |8 |8 g5 |8
Veiksmas x o x - x . x . x
— [ 3 [ — [ 3 [ —
1 1 1 [a [a [a 1 1 1 o [a 1 o [a [a R o
Reali
. [{e] (o] o (9V) <t <t o™ ()] — [{e] (o) [{o] N [e0] [ee] (9] <
kaina 8|3 |3 || K|V |B|S8 |8 |3 |6 |6 |8 |18 |8 |8
Prog.
kryptis . . . + . + + + + . . . . . . +
Reali
kryptis . . . + . + + + + . . . . . . +

Saltinis: sudaryta autoriaus.

BNB pelningumas per laikotarpj nuo 2024.10.21 iki 2024.11.05 buvo 3,49%. Galiausiai buvo
prognozuota SOL kaina naudojant DMLP metoda.
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SOL kainos prognozavimas naudojant DMLP metoda

24 lentelé

Data o | « N < w | o |~ |lo |o | o | d < | o o | = 0
N N o o N N o o N N @ @ < < < < <
o o o o o o o o o o o o — — — — —
A < | N N < | - - < | - - A -
< < < < < < < < < < < < < < < < <
N N (o] (o] N N (o] (o] N N N N N N N N N
o o o o o o o o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N N N N N N N N

Prog.

. n (o] o] o o ~ [o0] < (o] (o] — N~ Ln
Kaina SIS |S |25 (51312335 S | S
Veiksmas . - . 5 .

= 5 | = 5 | =

[a 1 1 1 (a (a 1 1 1 1 [a [a 1 1 1 1
Reali

) N~ [{e] N~ — N~ Ln — N~ [ee] (2] Lo (2] [(e] Lo ™ o] N~
kaina = - - T i B i I i i R R T = T = =T =t
Prog.
Kryptis + + + + ' + + + + + ' + + + + +
Reali
kryptis . + |+ |+ . + |+ |+ |+ . . . . . . +
Saltinis: sudaryta autoriaus

SOL pelningumas per laikotarpj nuo 2024.10.21 iki 2024.11.05 buvo 11,08%. Bendras portfelio

pelningumas buvo Zymiai didesnis nei su Monte Karlo simuliacija. Portfelio pelningumas atrodé taip:

25 lentele
Portfelio pelningumas naudojant DMLP metoda
BTC ETH BNB SOL Portfelis Pokytis %

2024-10-20 250000 250000 250000 250000 1000000

2024-10-21 250000 250000 250000 248917,3 998917,3 -0,11%
2024-10-22 250000 250000 250000 250479,7 1000480 0,05%
2024-10-23 250000 250000 250000 255979,2 1005979 0,60%
2024-10-24 250000 250966,9 255013,69 265300,6 1021281 2,13%
2024-10-25 250000 241595,7 255013,69 265300,6 1011910 1,19%
2024-10-26 250000 245687 258811,66 274880,1 1029379 2,94%
2024-10-27 250000 248148,3 261436,05 284289,2 1043874 4,39%
2024-10-28 250000 254088,3 266711,8 286794,3 1057594 5,76%
2024-10-29 250000 261137,7 268964,26 288816,5 1068919 6,89%
2024-10-30 250000 261137,7 268964,26 281673,8 1061776 6,18%
2024-10-31 250000 261137,7 260066,4 281673,8 1052878 5,29%
2024-11-01 250000 261137,7 258093,4 2764104 1045642 4,56%
2024-11-02 250000 261137,7 258093,4 275577,6 1044809 4,48%
2024-11-03 250000 257739,2 253296,4 270764 1031800 3,18%
2024-11-04 250000 251886 253296,4 262785,6 1017968 1,80%
2024-11-05 250000 255094,5 258735,88 277709,6 1041540 4,15%

0,00% 2,04% 3,49% 11,08%

Saltinis: sudaryta autoriaus.
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Tada bendri portfelio rezultatai su pelningumu, tikslumu ir klaidomis buvo paskaiciuoti ir jie

pavaizduoti lenteléje zemiau.

26 lentelé
Portfelio pelningumas ir rizikos analizé naudojant DMLP metoda
Kriptovaliuta BTC ETH BNB SOL Portfelis
Pelningumas 0% 2,04% 3,49% 11,08% 4,15%
Krypties tikslumas 56,25% 75% 100% 62,5% 73,44%
Normalizuotas MSE 0,4906 0,1243 0,0351 0,3673 0,2543
Normalizuotas MAE 0,6173 0,2421 0,1563 0,5357 0,3879

Saltinis: sudaryta autoriaus.
Bendras portfelio pelningumas naudojant DMLP metoda buvo 4,15% su 73,44% tikslumu
prognozuojant sekancios dienos kriptovaliutos kaing.
Tada buvo prognozuoti portfelio kriptovaliuty kainy svyravimai naudojant DMLP su
sentimenty analize ir buvo gauti tokie rezultatai:
I§ pradziy paskaiciuoti BTC kainos svyravimai nuo 2024.10.21 iki 2024.11.05.
27 lentelé

BTC kainos prognozavimas naudojant DMLP metoda su sentimenty analize

Data o — o~ ™ < o © r~ © o o — — N ™ < o
N N N N N N N N N N @ @ < < < < <
o o o o o o o o o o o o — — — — —
- - - - N N - - N N - - N N - - N
< < < < < < < < < < < < < < < < <
N N N N N N N N N N N N N N N N N
o o o o o o o o o o o o o o o o o
I3 I3 Y Y I3 I3 Y Y I3 I3 Y Y I3 3% I3 I3 3%
Prog. © o ™ o o o o N~ — < Lo o o ™ o ©
3 o for} © o o > o) N ey T} — <5 Lo = I59]
. ) 54 1o} — re} =~ 1o} & Lo Y} — o < ~ o ©
kaina 19 © o © S ~ o — I5e] 0 ™ %) S o o @
© © © © = © © ~ © © © ~ = © =~ ©
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e ; - ;
= s | = | & =

1 1 0— 1 1 0— 0— D— 1 1 D— 1 1 1 1 1
Reali - — N~ < o N~ N~ o) < o foe) To) ) o o © ™
) ~ ~ © o o © o e} %) 5 o < ) = N ]
. S ) < © — © S S o ~ N < o IN o © <
kaina o) I~ ~ © © © =~ o o o~ ~ S o o © ~ o
© © © © © © © © © ~ ~~ =~ © © © © ©

Prog.
kryptis . ' + + + + ' + ' . . + + + + +

Reali
kryptls 1 + 1 + 1 + + + + 1 1 1 1 1 1 +

Saltinis: sudaryta autoriaus.

BTC pelningumas per laikotarpj nuo 2024.10.21 iki 2024.11.05 buvo 2,09%. Tada buvo

prognozuota ETH kaina naudojant DMLP metoda.
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28 lentelé

1Z¢

29 lentelé

ty anal

1mmen

dojant DMLP metod3 su sent

1N0s prognozavimas nau

ETH ka

BNB kainos prognozavimas naudojant DMLP metoda su sentimenty analize
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el lelaele

g §ss gs|fciEe

ETH pelningumas per laikotarpj nuo 2024.10.21 iki 2024.11.05 buvo 2,04%. Tada buvo

Saltinis: sudaryta autoriaus.

~

prognozuota BNB kaina naudojant DMLP metoda.
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Saltinis: sudaryta autoriaus.
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BNB pelningumas per laikotarpj nuo 2024.10.21 iki 2024.11.05 buvo 4,65%. Galiausiai buvo

prognozuota SOL kaina naudojant DMLP metoda.

30 lentelé
SOL Kkainos prognozavimas naudojant DMLP metoda su sentimenty analize
Data o i N ™ < Te) O N~ [oe] (2] o — — N ™ < Lo
¥lI¥|¥|I¥|I¥|I¥|I¥I¥I¥Ie|Ie|l|e <
o o o o o o o o o o o o — — — — —
AP IR B IR IR IR IR A R i R S RV AR SRV BTV BTy
< < < < < < < < < < < < < < < < <
[aN] [aN] N [aN] N N [aN] [aN] N N [aN] [aN] N N [aN] [aN] N
o o o o o o o o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N N N N N N N N
Prog.

; — N~ o o (32 o A (2] o Lo <t [(e] < — — (32
kaina SIS |S 13|18 |53 |5 |13 |55 (3138|3385
Veiksmas ¢ - | ¥ © X | B | X

= < = < = < =
[a 1 1 (a (a 1 1 1 [a 1 1 1 o [a o
Reali
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Saltinis: sudaryta autoriaus.

SOL pelningumas per laikotarpj nuo 2024.10.21 iki 2024.11.05 buvo 20,48%. Bendras portfelio

pelningumas buvo Zymiai didesnis nei su Monte Karlo simuliacija. Portfelio pelningumas atrodé taip:

Portfelio pelningumas naudojant DMLP metoda su sentimenty analize

31 lentelé

BTC ETH BNB SOL Portfelis Pokytis %

2024-10-20 250000 250000 250000 250000 1000000

2024-10-21 250000 250000 250000 250000 1000000 0,00%
2024-10-22 250000 250000 247721,79 251569,2 999290,9 -0,07%
2024-10-23 250000 250000 243176,49 257092,6 1000269 0,03%
2024-10-24 255729,5 250966,9 248053,33 266454,5 1021204 2,12%
2024-10-25 250124,1 241595,7 248053,33 266454,5 1006228 0,62%
2024-10-26 251586,7 245687 251747,65 276075,7 1025097 2,51%
2024-10-27 251586,7 248148,3 254300,41 285525,7 1039561 3,96%
2024-10-28 258799 254088,3 259432,16 288041,7 1060361 6,04%
2024-10-29 258799 261137,7 261623,14 290072,7 1071633 7,16%
2024-10-30 258799 261137,7 261623,14 290072,7 1071633 7,16%
2024-10-31 258799 261137,7 261623,14 290072,7 1071633 7,16%
2024-11-01 255635,2 261137,7 261623,14 290072,7 1068469 6,85%
2024-11-02 254584,5 261137,7 261623,14 290072,7 1067418 6,74%
2024-11-03 253303,5 257739,2 261623,14 285005,9 1057672 5,77%
2024-11-04 249318,5 251886 261623,14 285005,9 1047834 4,78%
2024-11-05 255225 255094,5 261623,14 301191,8 1073134 7,31%

2,09% 2,04% 4,65% 20,48%

Saltinis: sudaryta autoriaus.
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Tada bendri portfelio rezultatai su pelningumu, tikslumu ir klaidomis buvo paskaiciuoti ir jie

pavaizduoti lenteléje zemiau.

32 lentelé
Portfelio pelningumas ir rizikos analizé naudojant DMLP metodg su sentimenty analize
Kriptovaliuta BTC ETH BNB SOL Portfelis
Pelningumas 2,09% 2,04% 4,65% 20,48% 7,31%
Krypties tikslumas 43,75% 75% 62,5% 93,75% 68,75%
Normalizuotas MSE 0,2305 0,1243 0,0333 0,057 0,1113
Normalizuotas MAE 0,3766 0,2421 0,1551 0,1548 0,2321

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Bendras portfelio pelningumas naudojant DMLP metodg kartu su socialiniy tinkly sentimenty
analize buvo 7,31% su 68,75% tikslumu prognozuojant sekancios dienos kriptovaliutos kaing.

Galiausiai buvo atlikti skai¢iavimai su SVR masininio mokymosi metodu prognozuojant kainas
kasdienai nuo 2024.10.21 iki 2024.11.05.

Pirma buvo prognozuota BTC kriptovaliuta naudojant SVR modelj ir rezultatai buvo tokie:

33 lentelé
BTC kainos prognozavimas naudojant SVR metoda
Data o — o~ ™ < o © r~ © o o — — N ™ < o
N N N N N N N N N N @ @ < < < < <
o o o o o o o o o o o o - - — — —
- - - - N N - - N N - - N N - - N
< < < < < < < < < < < < < < < < <
AN AN N N (9] (9] N N (9] (9] (9] (9] (9] AN (9] (9] AN
o o o o o o o o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N N N N N N N N
Prog. 0 o < o o < Lo o — o o © ~ o o o
(o) N~ — [e 0] (o)) o [{e) N~ L0 o [{e) <t <t [ee] o <t
. < o N 1) I3 < < o N < < © © < © <
kaina ~ © < < Lo N ™ ) N~ ~ ™ < ™ < ™ O
© © © © © © © [{o] [{o] © © [{o] [{o] © © [{o]
Veiksmas
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Reali - — N~ < o N~ N~ o) < o foe) To) o o o © ™
(92] N~ N (o) ()] (o)) o) o Lo o < o <t o) — A o
. o o <t (o) — [{e] o o (o)) N~ (e2] < Lo N ()] [ee] <
© © © © © © © © © M~ N~ N~ [{o] [{o] © © [{o]

Prog.
kryptls 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Reali
kryptis . + . + . + + + + . . . . . . +

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Tada buvo prognozuota ETH kriptovaliuta naudojant SVR modelj ir rezultatai buvo tokie:
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34 lentelé

35 lentelé

ETH kainos prognozavimas naudojant SVR metoda

BNB kainos prognozavimas naudojant SVR metoda

S0-TT-¥¢0C | 9SS¢ - | 0€ve
¥0-T1-¥20¢ | €S5S¢ - | 66€¢
€0-TT-¥20¢ | €¢sc - | 9ave
¢0-TT-v20¢ | €¢Sc - | L8¥C
T0-TT-¥20¢ | ¥SSC - | 9T9¢
T€-0T-¥20C | 0612 - | 8T4¢
0€-0T-¥20Z | 8T.¢C - | 699¢
6¢-0T-¥20¢ | 998¢ - | 6€9¢
8¢-0T-¥¢0C | €S8¢ - | L99¢
LZ-0T-¥20¢ | €192 - | 0S¢
92-0T-¥202 | S€9C - | €8We
G¢-0T-¥¢0C | 699¢ - | Tvbe
v¢-0T-v¢0cC | ¢19¢ - | 9€9¢
€2-01-¥20¢ | 18.¢C - | 9¢8¢
¢¢-0T-¥20¢ | 0892 - | 2¢29d
1¢-0T-v¢0¢ | €L.C - | L99¢
0¢-0T-v¢0¢ Ad | Lvle

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Tada buvo prognozuota BNB kriptovaliuta naudojant SVR modelj ir rezultatai buvo tokie:

G0-TT-¥20¢ YA 99
¥0-TT-¥20¢ 99 - A%}
€0-TT-¥20¢ 199 | Id 8499
¢0-TT-¥202 699 - 894
TO-TT-¥202 (0121 - ¢lS
T€-0T-¥202 099 - 9/9
0€-0T-¥202 185 - 969
6¢-0T-¥¢0¢ 999G - 909
8¢-0T-¥¢0¢ €09 | pied T09
12-0T-¥202 164 - 6859
9¢-0T-¥20¢ 8389 - €89
G¢-0T-¥20¢ 88G | id 72
¥¢-0T-¥20¢ 765 | pJied 689
€¢-0T-¥20¢ 16S - 8%
¢¢-0T-v202 965 | id €69
T2-0T-¥20¢ 2685 - 665
0¢-0T-¥¢0¢ - 909
&
a o> & m = s|g 2|z B
g £52% 52zl
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Galiausiai buvo prognozuota SOL kriptovaliuta naudojant SVR model; ir rezultatai buvo tokie:

Saltinis: sudaryta autoriaus.
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SOL kainos prognozavimas naudojant SVR metoda

36 lentelé
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Saltinis: sudaryta autoriaus.
Galiausiai buvo prognozuota SOL kriptovaliuta naudojant SRV model; ir rezultatai buvo tokie:
Portfelio pelningumas atrodé taip:
37 lentelé
Portfelio pelningumas naudojant SVR metoda
BTC ETH BNB SOL Portfelis Pokytis %
2024-10-20 250000 250000 250000 250000 1000000
2024-10-21 250000 242663,7 250000 248917,3 991581 -0,84%
2024-10-22 250000 238580,5 250000 250479,7 989060,2 -1,09%
2024-10-23 250000 229872,8 2454129 255979,2 981264,9 -1,87%
2024-10-24 250000 230761,9 250334,59 265300,6 996397,1 -0,36%
2024-10-25 250000 222145,2 250334,59 265300,6 987780,4 -1,22%
2024-10-26 250000 225907,1 254062,88 274880,1 1004850 0,49%
2024-10-27 250000 228170,2 256639,12 284289,2 1019099 1,91%
2024-10-28 250000 233632 261818,06 284289,2 1029739 2,97%
2024-10-29 250000 240113,9 261818,06 284289,2 1036221 3,62%
2024-10-30 250000 241932 261818,06 284289,2 1038039 3,80%
2024-10-31 250000 229178,5 261818,06 284289,2 1025286 2,53%
2024-11-01 250000 228841,8 261818,06 284289,2 1024949 2,49%
2024-11-02 250000 226339,3 261818,06 2834327 1021590 2,16%
2024-11-03 250000 223393,7 261818,06 278481,8 1013694 1,37%
2024-11-04 250000 218320,5 2590994 270276 997695,9 -0,23%
2024-11-05 250000 2211014 264663,5 285625,4 1021390 2,14%
0,00% -11,56% 5,87% 14,25%

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Tada bendri portfelio rezultatai su pelningumu, tikslumu ir klaidomis buvo paskaiciuoti ir jie

pavaizduoti lentel¢je Zemiau.
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38 lentelé

Portfelio pelningumas ir rizikos analizé naudojant SVR metoda

Kriptovaliuta BTC ETH BNB SOL Portfelis
Pelningumas 0% -11,56% 5,87% 14,25% 2,14%
Krypties tikslumas 56,25% 43,75% 81,25% 56,25% 59,375%
Normalizuotas MSE 0,5087 0,3775 0,0858 0,3050 0,3193
Normalizuotas MAE 0,6462 0,5278 0,2199 0,4524 0,4616

Saltinis: sudaryta autoriaus.
Bendras portfelio pelningumas naudojant SVR metodg buvo 2,14% su 59,375% tikslumu
prognozuojant sekancios dienos kriptovaliutos kaing.
Visy portfeliy pelningumas atrodé taip:
39 lentele

Portfeliy pelningumo ir rizikos palyginimas naudojant visus rizikos vertinimo metodus

Kriptovaliuta Monte Karlo DMLP DMLP su | SVR
sentimentais

Pelningumas 0,84% 4,15% 7,31% 2,14%

Krypties tikslumas 55,425% 73,44% 68,75% 59,375%

Normalizuotas MSE 0,0498 0,2543 0,1113 0,3193

Normalizuotas MAE 0,1847 0,3879 0,2321 0,4616

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Vertinant visus metodus Salia, geriausi rezultatai yra gauti i§ DMLP metodo naudojamo kartu
su socialiniy tinkly sentimenty analize, antroje vietoje biity paprastas DMLP metodas, treCioje vietoje
Monte Karlo simuliacijos metodas ir paskutinis SVR metodas. Lyginant pelningumo atzvilgiu DMLP
su ir be sentimenty analizés parodé geriausius rezultatus. DMLP su sentimenty analize nors ir buvo
maziau tikslesnis krypties prognozavimo atzvilgiu, socialiniy sentimenty balai padédavo nustatyti, kada
keisis kryptis ir tai leido Siam modeliui buti pelningiausiam. Monte Karlo simuliacijos rezultatai
pelningumo ir krypties prognozavimo atZzvilgiu buvo ganétinai prasti, taciau Sis modelis turéjo
maziausias normalizuotas MSE ir MAE reikSmes, kad reiSkia, kad jo prognozuojamos vertés buvo
arCiausiai tikryjy verciy. SVR metodo rezultatai buvo ganétinai prasti, nors ir lenké Monte Karlo
simuliacijg pelningumu ir krypties prognozavimo atzvilgiu, taiau rizikos atzvilgiu Sis modelis buvo
pats rizikingiausias, nes MAE ir MSE buvo didZiausi.

Atlikus skai¢iavimus buvo nuspresta patikrinti ar tokie patys rezultatai biity gauti ir kai rinka
yra kylanti ar krintanti, taigi visi skaiiavimai buvo pakartoti dar 3 kartus kai rinka kilo, kilo ir krito ir
kai tik krito. Periodai, kuriems buvo atlikti skai¢iavimai pavaizduoti 11 pav.
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BTC kainos svyravimai ir pasirinkti prognozavimo
periodai
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Saltinis: sudaryta autoriaus

11 pav. Prognozuoti kainy laikotarpiai

I$ paveikslélio galima matyti, kad prognozuoti laikotarpiai buvo nuo 2024-08-13 iki 2024-08-
26, nuo 2024-08-31 iki 2024-09-13 ir nuo 2024-09-30 iki 2024-10-12.

Pirma buvo prognozuotas laikotarpis nuo 2024-08-13 iki 2024-08-26. Portfeliy rezultatai
naudojant Monte Karlo simuliacija, DMLP metoda, DMLP metoda su sentimenty analize ir SVR
metoda buvo tokie.

40 lentele
Portfeliy pelningumo ir rizikos palyginimas naudojant visus rizikos vertinimo metodus

kilimo laikotarpyje

DMLP su

Monte Karlo DMLP sentimentais SVR
Pelningumas 0,19% 6,63% 3,44% 5,33%
Krypties tiksumas 46,43 62,5 50,00 51,79
Normalizuotas MSE 1,1669 0,1984 0,4982 1,5998
Normalizuotas MAE 0,9706 0,3355 0,5258 0,7191

Saltinis: sudaryta autoriaus

IS lentelés galima matyti, kad DMLP modelis turé¢jo geriausius rezultatus, nes jis buvo

pelningiausias, turéjo geriausig krypties tikslumg ir maziausias normalizuotas MSE ir MAE. Galima
72



daryti iSvada, sentimenty analizé¢ DMLP modeliui neturéjo teigiamos jtakos, nes kilimo laikotarpiu apie

42,31% sentimenty buvo neigiami.

Tada buvo prognozuotas laikotarpis nuo 2024-08-31 iki 2024-09-13. Portfeliy rezultatai

naudojant Monte Karlo simuliacij3, DMLP metoda, DMLP metoda su sentimenty analize ir SVR

metoda buvo tokie.

41 lentelé

Portfeliy pelningumo ir rizikos palyginimas naudojant visus rizikos vertinimo metodus

kritimo ir kilimo laikotarpyje

DMLP su
Monte Karlo DMLP sentimentais SVR
Pelningumas 2,12% 2,80% 3,11% 2,11%
Krypties tiksumas 57,1425 58,9275 55,36 57,14
Normalizuotas MSE 0,9646 0,3213 0,2557 0,5676
Normalizuotas MAE 0,7160 0,4148 0,3953 0,6158

Saltinis: sudaryta autoriaus

IS lentelés galima matyti, kad DMLP modelis kartu su sentimenty analize turéjo geriausius

rezultatus, nes jis buvo pelningiausias ir turéjo maziausias normalizuotas MSE ir MAE. DMLP

metodas be sentimenty analizés buvo 3,57% tikslesnis prognozuojant kainy kryptj.

Galiausiai buvo prognozuotas laikotarpis nuo 2024-09-30 iki 2024-10-12. Portfeliy rezultatai

naudojant Monte Karlo simuliacija, DMLP metoda, DMLP metoda su sentimenty analize ir SVR

metoda buvo tokie.

42 lentelé

Portfeliy pelningumo ir rizikos palyginimas naudojant visus rizikos vertinimo metodus

kritimo laikotarpyje

DMLP su
Monte Karlo DMLP sentimentais SVR
Pelningumas -1,70% 1,91% -0,20% -0,83%
Krypties tiksumas 57,69 62,09 55,77 55,77
Normalizuotas MSE 2,2537 0,1096 0,3709 0,3285
Normalizuotas MAE 1,2849 0,2650 0,4693 0,4455

Saltinis: sudaryta autoriaus

IS lentelés galima matyti, kad geriausius rezultatus parodé DMLP modelis be sentimenty

analizés, nes jis vienintelis buvo pelningas kritimo laikotarpiu, turéjo geriausig kainos krypties

prognozavimg ir maziausias normalizuotas klaidas. Antroje vietoje buvo DMLP metodas su sentimenty
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analize visuose vertinimo Kriterijuose. DMLP metodas su sentimenty analize galéjo turéti prastesnius
rezultatus, nes kol rinka krito, vidutiniskai 6 i§ 13 dienos sentimenty balai buvo teigiami, kas galéjo
sumazinti DMLP metodo su sentimenty analize jtaka.

Palyginus rezultatus po visy keturiy prognozavimo periody, DMLP metodas kartu su
sentimenty analize parodé¢ geriausius rezultatus tada, kai rinka buvo konsoliduota. Taciau perioduose,
kai kaina kilo ar krito, DMLP metodas be sentimenty analizés turéjo geriausius rezultatus. Siuo atveju
galima interpretuoti, kad sentimenty analizé, kai rinka kildavo ar krisdavo btuidavo daugiau kaip

triukSmas ir DMLP metodas be sentimenty analizés turéjo geresnius rezultatus.
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ISVADOS IR PASIULYMAI

1. Atlikus literatiros analize, buvo nustatyta, kad jtakos kriptovaliuty kainy svyravimams turi ne
tik zinuciy skaiCius ,,Twitter” ar kituose socialiniuose tinkluose, tafiau ir zinomy Zmoniy,
»Youtube“ kanaly ar bloky grandinés programuotojy elgesys. Nors socialiniy tinkly jtaka yra
pastebima visoms kriptovaliutoms, taciau poveikis yra zymiai didesnis mazos kapitalizacijos
kriptovaliutoms. Taip pat buvo nustatyta, kad kriptovaliuty kainy prognozavimui naudojami
jvairis masininio mokymosi (ML) ir gilaus mokymosi (DL) algoritmai, kurie skiriasi savo
veikimo principais ir efektyvumu. GBT algoritmas yra naudingas dél savo duomeny
normalizavimo nereikalavimo ir taisykliy pagrindu veikian¢io mokymosi, taiau gali
persimokyti triukSmingose rinkose. RF algoritmas sumazina persimokymo rizika ir reikalauja
maziau parametry optimizavimo, taciau gali biiti netinkamas laiko eilu¢iy prognozavimui. SVM
algoritmas yra tikslus maziems duomeny rinkiniams, taciau gali buti maziau efektyvus
dideliems duomenims. ANN ir ypa¢ LSTM tinklai geba rasti netiesinius rySius duomenyse ir
mokytis 1§ istoriniy duomeny, bet reikalauja dideliy skai¢iavimo iStekliy ir turi daug
hiperparametry. DMLP algoritmas yra pritaikytas dinamisSkiems duomenims ir gali apdoroti
jvairius duomeny tipus, taciau gali buti sudétingas ir jautrus duomeny kokybei. Tinkamo
algoritmo pasirinkimas gali Zzymiai padidinti prognoziy tikslumag ir sumazinti rizika
kriptovaliuty rinkose. Atlikus literatiiros analize, pastebéta, kad DMLP algoritmas kartu su
sentimenty analize naudotas akcijy kainy prognozavimui ir rizikos vertinimui, taiau
kriptovaliutoms buvo taikytas tik DMLP metodas be sentimenty analizés. Kadangi socialiniy
tinkly sentimentai, anot literatiiros analizés, yra reikSmingas faktorius kriptovaliuty kainy
svyravimams, pasirinkta kriptovaliuty rizikos vertinimui naudoti DMLP metoda kartu su
sentimenty analize.

2. Siekiant patikrinti socialiniy tinkly nuotaiky jtakg kriptovaliuty kainy svyravimans, buvo
naudota sentimenty analizé, kai twitter zinutés buvo filtruotos pagal raktazodzius. Atlikus
analiz¢ nustatyta, kad kriptovaliuty kainy judéjimo kryptis sutapo su socialiniy tinkly
sentimenty balu 47,54% karty. Nepriklausomy veiksniy jtakai matuoti kriptovaliuty kainy
svyravimams buvo pasirinkta koreliacijos koeficientas ir regresiné analizé. Sie metodai buvo
pasirinkti, nes tai yra vieni dazniausiai naudojamy metody. Kriptovaliuty kainy prognozavimui
ir rizikos vertinimui buvo naudoti Monte Karlo simuliacija, DMLP metodas su statistiskai
reikSmingais kintamaisiais, DMLP metodas kartu su sentimenty analize ir SVR metodas. Monte

Karlo simuliacija buvo pasirinkta kaip vienas i§ dazniausiai naudojamy ne masinio mokymosi
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metody, kuris sugeba modeliuoti sudétingus ir netiesinius rySius. DMLP metodas su sentimenty
analize buvo pasirinktas kaip naujumas kriptovaliuty kainy prognozavime ir rizikos vertinime.
DMLP metodas be sentimenty analizés buvo pasirinktas tam, kad bty galima patikrinti ar
sentimenty analizé tikrai padeda gauti geresnius rezultatus. SVR metodas buvo pasirinktas, nes
jis geba modeliuoti sudétingus rysius ir yra tikslus prognozuojant nedidelius duomeny rinkinius.
Kriptovaliuty portfeliui buvo pasirinktos kriptovaliutos su didziausia rinkos kapitalizacija ir tai
buvo BTC, ETH, BNB ir SOL kriptovaliutos. Atlikus regresin¢ analiz¢ buvo nustatyta, kad
kiekviena kriptovaliuta yra veikiama skirtingy faktoriy. BTC kaina buvo veikiama tik S&P 500
kainy indekso ir sentimenty balo, taciau Siek faktoriai paaiskino tik 11,1% BTC kainy judéjimo.
ETH kainai statistiSkai reikSmingi kintamieji buvo BTC kaina, rinkos dominavimo procentas,
S&P 500 kainy indeksas, socialiniy tinkly sentimenty balas, aukso kaina ir paieSky skaiéius
internete. BNB kainai jtakg dar¢ BTC kaina, rinkos dominavimo procentas, prekybos apimtis ir
Alt reitingo vertés ir SOL buvo veikiama BTC kainos, rinkos dominavimo procento ir Alt
reitingo vertes.

Radus statistiSkai reikSmingus Kintamuosius, buvo prognozuotos kainos naudojant skirtingus
metodus nuo 2024-10-21 iki 2024-11-05. Naudojant Monte Karlo simuliacija, kriptovaliuty
portfelis buvo pelningas tik 0,84% su 55.425% krypties tikslumu. Atliktos prognozes su DMLP
modeliu, rezultatai buvo geresni nei su Monte Karlo simuliacija, nes portfelio pelningumas
buvo 4,15% ir kainy prognozés krypties tikslumas buvo 73,44%. Atlikus kainy prognozg su
DMLP modeliu, kai buvo jtraukti ir socialiniy tinkly sentimenty balai, modelis parodé
geriausius rezultatus, nes portfelio pelningumas buvo 7,31% ir krypties tikslumas 68.75%.
Galiausiai buvo atlikta prognozé su SVR metodu ir portfelio pelningumas buvo 2,14%, 0
krypties tikslumas 59.375%. Atlikus analize¢ su visai metodais, galima teigti, kad DMLP
metodas kartu su sentimenty analize turéjo geriausius rezultatus, nes portfelis buvo
pelningiausias ir nors krypties tikslumas buvo 4,69% mazesnis nei su paprastu DMLP metodu,
ta¢iau pelningumas buvo 3,16% didesnis ir normalizuotos MSE ir MAE buvo mazesnés.
Palyginus rezultatus po visy keturiy prognozavimo periody, DMLP metodas kartu su
sentimenty analize parodé geriausius rezultatus tada, kai rinka buvo konsoliduota, taciau
perioduose, kai kaina kilo ar krito, DMLP metodas be sentimenty analizés turéjo geriausius

rezultatus.
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5. Ateityje tyrimas Sia tema galéty biiti prapléstas nagrinéjant ne dieninius, o valandinius arba
minutinius duomenis, kadangi nemazai literatiiros teigé, kad didziausia socialiniy tinkly

sentimenty jtaka gali biiti nuo 1 iki 3 valandy po paskelbimo socialiniuose tinkluose.
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Priedas 1. Socialiniy tinkly sentimenty skai¢iavimo MATLAB kodas
filename = "DataBTC1248.xIsx";

tbl = readtable(filename, TextType','string’);
head(tbl)

str = thl. Text;

documents = tokenizedDocument(str);
documents(1:5)

compoundScores = vaderSentimentScores(documents);
compoundScores(1:5)

M = mean(compoundScores)

disp(M)

idx = compoundScores > 0.1;

% disp(idx)

Idx1 = compoundScores < -0.1;

% disp(ldx1)

strPositive = str(idx);

strNegative = str(ldx1);

figure

subplot(1,2,1)

wordcloud(strPositive);

title("Positive Sentiment™)

subplot(1,2,2)

wordcloud(strNegative);

title("Negative Sentiment")

C1 = wordCloudCounts(strPositive)

C2 = wordCloudCounts(strNegative)



Priedas 2. Duomeny stacionarumo tikrinimo MATLAB kodas
Load data from Excel file
filename = 'Data magistras.xIsx’;
sheet = 'SOL,;
data = readtable(filename, 'Sheet’, sheet, 'Range’, 'B:P");
numCols = size(data, 2);
adfResults = cell(numCaols, 2);
for i = 1:numCols
columnData = data{:, i};
[~, pValue, ~, ~] = adftest(columnData);
adfResults{i, 1} = data.Properties.VariableNames{i};
adfResults{i, 2} = pValue;
end
disp('ADF Test Results for Stationarity:');
disp(array2table(adfResults, 'VariableNames', {'Column’, '‘pValue'}));
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Priedas 3. Tiesinés regresijos MATLAB kodas
filename = 'Data magistras.xIsx’;
sheet = 'SOL;
data = readtable(filename, 'Sheet’, sheet);
date = datetime(data{:, 1}, 'InputFormat’, 'yyyy-MM-dd");
y = data{:, 2},
X = data{:, 3:end};
varNames = data.Properties.VariableNames(3:end);
selectedVars = [];
remainingVars = 1:size(X, 2);
bestModel = [];
disp('Forward Selection Process:");
while ~isempty(remainingVars)
bestPValue = Inf;
bestVar = [];
for i = remainingVars
currentVars = [selectedVars, iJ;
XCurrent = X(:, currentVars);
mdl = fitlm(XCurrent, y);
pValues = mdl.Coefficients.pValue;
if length(pValues) > length(selectedVars)
currentPValue = pValues(end);
if currentPValue < bestPValue
bestPValue = currentPValue;
bestVar = i;
end
end
end

if ~isempty(bestVar) && bestPValue < 0.05
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selectedVars = [selectedVars, bestVar];
remainingVars(remainingVars == bestVar) = [];
bestModel = fitim(X(:, selectedVars), y);
disp(['Selected Variable: ', varNames{bestVar}, ', p-value
else
break;
end
end
disp('Final Model:");
disp(bestModel);

- ', num2str(bestPValue)]);
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Priedas 4. Monte Karlo simuliacijos MATLAB kodas

filename = "ETHF.xIsx;

data = readtable(filename);

data.DATE = datetime(data.DATE, 'InputFormat’, 'yyyy-MM-dd');

filteredData = data(data. DATE >= datetime('2024-01-01") & data.DATE <= datetime('2024-10-29"), 3);

y = filteredData.PRICE;

numSimulations = 1000;

numDays = 1;

returns = diff(y) ./ y(1:end-1);

meanReturn = mean(returns);

stdReturn = std(returns);

predictedPrices = zeros(numSimulations, 1);

lastPrice = y(end);

for i = L:numSimulations
randomReturn = meanReturn + stdReturn * randn(numDays, 1);
simulatedPrice = lastPrice * (1 + randomReturn);
predictedPrices(i) = simulatedPrice;

end

predictedPrice = mean(predictedPrices);

predictionStdDev = std(predictedPrices);

disp(['Predicted price for 2024-10-30: ', num2str(predictedPrice)]);

disp(['Prediction standard deviation: ', num2str(predictionStdDev)]);
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Priedas 5. DMLP metodo MATLAB kodas
filename = 'BTCF.xlsx;
data = readtable(filename);
data.DATE = datetime(data.DATE, 'InputFormat’, 'yyyy-MM-dd');
filteredData = data(data. DATE >= datetime('2024-01-01") & data.DATE <= datetime('2024-10-29"), 3);
y = filteredData.PRICE;
X = filteredData{:, 3:end};
y_mean = mean(y);
y_std = std(y);
y_normalized = (y - y_mean) / y_std;
[X, X_mean, X_std] = normalize(X);
inputSize = size(X, 2);
layers = [
featurelnputLayer(inputSize)
fullyConnectedLayer(50)
reluLayer
fullyConnectedLayer(25)
reluLayer
fullyConnectedLayer(1)
regressionLayer
I;
options = trainingOptions(‘adam’, ...
‘MaxEpochs', 400, ...
‘MiniBatchSize', 16, ...
'InitialLearnRate’, 0.001, ...
'Plots', 'training-progress, ...
‘Verbose', false);
net = trainNetwork(X, y_normalized, layers, options);

nextDayData = data(data.DATE == datetime('2024-10-30"), 3:end);
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nextDayData = (nextDayData - X_mean) ./ X_std;
predictedPrice_normalized = predict(net, nextDayData);
predictedPrice = predictedPrice_normalized * y_std + y_mean;

disp(['Predicted (denormalized) price for 2024-10-30: ', num2str(predictedPrice)]);
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Priedas 6. SVR metodo MATLAB kodas
filename = 'BTCFF.xIsx’;
data = readtable(filename);
data.DATE = datetime(data.DATE, 'InputFormat’, 'yyyy-MM-dd');
filteredData = data(data. DATE >= datetime('2024-01-01") & data.DATE <= datetime('2024-11-04"), 3);
y = filteredData.PRICE;
X = filteredData{:, 3:end};
y_mean = mean(y);
y_std = std(y);
y_normalized = (y - y_mean) / y_std;
[X, X_mean, X_std] = normalize(X);
cv = cvpartition(size(X,1), 'HoldOut', 0.3);
XTrain = X(training(cv), :);
yTrain = y_normalized(training(cv));
XTest = X(test(cv), 1);
yTest =y _normalized(test(cv));
svmModel = fitrsvym(XTrain, yTrain, 'KernelFunction’, 'rbf', 'Standardize’, true);
yPredictedTest = predict(svmModel, XTest);
mseTest = mean((yTest - yPredictedTest).”2);
maeTest = mean(abs(yTest - yPredictedTest));
rmseTest = sgrt(mseTest);
disp(['Test MSE: ', num2str(mseTest)]);
disp(['Test MAE: ', num2str(maeTest)]);
nextDayRow = data(data.DATE == datetime('2024-11-05"), :);
if isempty(nextDayRow)
error('Data for 2024-10-21 is not available.");
end
nextDayData = nextDayRow{:, 3:end};
nextDayData = (nextDayData - X_mean) ./ X_std,;
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predictedPrice_normalized = predict(svmModel, nextDayData);
predictedPrice = predictedPrice_normalized * y_std + y_mean;

disp(['Predicted (denormalized) price for 2024-11-05: ', num2str(predictedPrice)]);
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