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Santrauka

Kriptovaliuty kainos pasizymi itin dideliu kintamumu lyginant su tradicinémis finansinémis laiko
eilutémis, todél ne visada pavyksta pasiekti gery ir patikimy kainos prognozés rezultaty jprastais
modeliais. Sio darbo tikslas yra pritaikyti pasléptojo Markovo grandiniy metoda nepastoviyjy

kriptovaliuty kainos krypties prognozei bei nustatyti kainas veikian¢ius rezimus.

Kriptovaliuty kainoms jtakos turi jvairls politiniai ir ekonominiai veiksmai. Apskaiciavus
logaritmines graZzas ir pritaikius 2, 3, 4 ir 5 biiseny pasléptuosius Markovo modelius nustatyta, kad
geriausia naudoti 3 pasléptasias biisenas rezimy identifikavimui. Sis modelis suskirsté kriptovaliuty

grazas pagal jy kintamumo dydj | maZzo, vidutinio ir ekstremalaus kintamumo rezimus.

Kainy krypties prognozei sudarytas pasléptasis Markovo modelis sudiskretizavus kriptovaliuty kainy
grazas | 5 intervalus. Pagal juos sudaryta stebéjimy seka 3 mety duomenims. Atliktas modelio
apmokymas naudojant Baum-Welch algoritmg ir laikant, kad yra dvi pasléptosios biisenos
atitinkancios kainos kilimg ir kainos kritimg. Atlikus 3 ménesiy kainos krypties prognoze Viterbi
algoritmu jvertintas modelio tikslumas, kuris palygintas su masininio mokymo metodais (atsitiktiniy
misky algoritmu, dirbtiniy neuroniniy tinkly metodu ir naiviu Bajeso klasifikatoriumi). Vidutiniskai

pasléptyjy Markovo modeliu atlikta prognozé yra tikslesné kai turimi kiekvienos dienos steb¢jimai.
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Summary

Cryptocurrency prices have high volatility compared to traditional financial time series. This is the
reason why it is hard to predict prices properly using standard models. The aim of this work is to
apply the hidden Markov chain model to predict cryptocurrency price direction and to determine

regime switching impact to cryptocurrency prices.

Various political actions and economic regimes affect cryptocurrency prices. Logarithmic returns
used for 2-, 3- ,4- ,5-state hidden Markov model application. It was found that 3-state model is the
best to find hidden regimes in cryptocurrency price changes. This model divided cryptocurrency

returns according to their volatility into low, medium, and extreme volatility regimes.

For the price direction forecast the hidden Markov model was constructed by discretizing the
cryptocurrency prices returns into 5 intervals. Based on them, a sequence of observations was formed
for 3-year data. The assumption was made that there are two hidden states which represents increasing
and decreasing prices. Baum-Welch algorithm was used for learning the model. Then predicted price
directions for 3 months data and calculated the accuracy of the model, which was compared with
machine learning methods (random forest algorithm, artificial neural network method, and naive
Bayesian classifier). In average the prediction made by the hidden Markov model is more accurate

than other methods when daily observations are considered.



Ivadas

Pastaraisiais metais itin iSpopuliaréjusi investiciné naujové — kriptovaliutos. Kriptovaliutos yra
skaitmeninis finansinis turtas, kurio nuosavybe ir nuosavybés perdavimg garantuoja decentralizuota
kriptografiné technologija, o ne bankas ar kita patikima trecioji $alis (Giudici, Milne ir Vinogradov

2019).

Kriptovaliutos atsirado visai neseniai. Bitkoinas, pirmoji decentralizuota kriptovaliuta, vieSai
pristatytas dar 2009 m., o didesnio susidoméjimo sulauké tik 2017 m. Tuomet bitkoino kaina pradéjo
sparCiai augti ir pakilo beveik iki 20 000 doleriy. Tac¢iau dél savo nepastovumo, keliy dieny
laikotarpiu kaina nukrito 30 %. Dél didéjancio investuotojy pasitikéjimo kriptovaliutomis bei
galimybés sukurti naujy, Siuo metu pasaulyje yra apie 5 000 kriptovaliuty, kuriomis yra prekiaujama.
Klestint kriptovaliutos prekybai pastebétas didesnis susidoméjimas bei aktyvumas atliekant jvairius
tyrimus. Daugiau kaip 85 % naujy straipsniy, susijusiy su kriptovaliuty prekyba, atsirado per
pastaruosius dvejus metus (Fang et. al. 2020). Tai rodo, kad turima nauja tyrimy kryptis finansy

prekyboje bei vis uzsimenama, kad kriptovaliutos gali tapti ateities pinigais.

Lietuvoje taip pat siekiama jdiegti naujas finansines technologijas, turin¢ias reikSminga poveikj
finansy rinkoms. Siuo metu yra bandoma nauja bloky grandinés technologija, pagrista technologiné
platforma LBChain, kurios startas numatytas dar $iais metais. Be to, Lietuvos bankas ketina iSleisti
pirmaja pasaulyje skaitmening kolekcing monetg LBCoin, kuri ir yra kuriama taikant bloky grandinés

technologija (Lietuvos bankas 2020).

Nors kriptovaliutos yra apibréziamos kaip finansinis turtas, reali ekonominé verté licka neaiski,
kadangi sandoriuose yra nurodomas tik perduodamas kriptovaliuty kiekis. Rinkos vert¢ galima
susidaryti jvertinus valiuty kursus esamy dekretiniy® valiuty atzvilgiu (Giudici, Milne ir Vinogradov
2019). Tai jmanoma dél nuolat vykstancios kriptovaliuty prekybos, o norint jsigyti bitkoing, galima

pirkti Simtajq ar deSimtgja vieno bitkoino dalj.

Vis tik §is investavimo buidas yra rizikingas dél dideliy vertés svyravimy. Kita vertus tai sukuria ir
prielaidas dideliam uZzdarbiui gauti. Pagrindiniai buidai gauti piniginé naudos 1§ kriptovaliuty yra
diversifikuoti investicinius portfelius, uzsiimti kriptovaliuty ,kasyba® arba iSnaudoti didelius

svyravimus — aktyviai prekiaujant kriptovaliuty rinkoje.

! Dekretiniai pinigai (angl. Fiat money) - tai yra dekretu iSleisti valstybiniai popieriniai pinigai, nepadengti aukso
atsargomis, nekonvertuojami j auksa ir naudojami tik kaip mainy priemoné.



Pagrindiné problema, susijusi su investavimu ] kriptovaliutas, yra rinkos nepastovumas, dél kurio
tradiciniai finansiniy laiko eiluc¢iy prognozés metodai néra tinkami naudojimui. Pavyzdziui, akcijy
kainy kitimui taikomas Markovo grandiniy modelis realiose sistemose tik i§ dalies ir su tam tikra
paklaida atitinka teorinius modelius. Dél tos priezasties geriau yra taikyti pasléptuosius Markovo
grandiniy modelius, kuriuose yra naudojami du stochastiniai procesai (abu atskirai): be pagrindinio,
kuris yra stebimas (pvz., kriptovaliutos kainos), yra ir kitas, apibiidinantis ,,sistemos biiseng®, kuri
néra tiesiogiai stebima. Pasléptas stochastinis procesas, apibiidinantis sistemos biiseng, yra Markovo

grandiné (Erlwein, Mitra ir Roman 2012).

Darbo tikslas — nustatyti, ar kintant kriptovaliutos kainai egzistuoja nezinoma (paslépta) Markovo

grandinés dalis bei atlikti kriptovaliutos kainos krypties prognoze.

Darbo uZdaviniai:
e optimalus pasléptyjy buseny skaic¢iaus nustatymas;
e pritaikyti pasléptajj Markovo modelj, kad nustatyti pasléptyjy rezimy poveikj kriptovaliuty
kainoms;
e sudaryti diskretyji HMM modelj kriptovaliuty kainy Krypties prognozei;
e jvertinamas modelio tikslumas apskai¢iuojant sumaiSymo matrica;

e palyginti prognozés tiksluma su kitais metodais.

Visi darbe reikalingi skai¢iavimai atlickami R programine jranga.
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1.  Literatiiros apZvalga

Skaitmeninés technologijos ir jy naudojimas mokslinei, ekonominei ar socialinei informacijai
apdoroti praplété zmogaus galimybes. Vis daugiau procesy yra perkeliama j virtualig erdve. KeiCiasi
ir pozifiris j pinigus. Zmonés ima rediau atsiskaitinéti grynaisiais pinigais ir palaipsniui pereina prie
bankiniy korteliy, elektroniniy pinigy ar netgi kriptovaliuty naudojimo. Pasaulyje daugéja viety,
kuriose galima atsiskaityti uz prekes ir paslaugas kriptovaliutomis. Siuo metu bikoinus priima tokios
pasaulinés kompanijos kaip Wikipedia, Microsoft, Burger King, KFC, Subway, Twitch ir daugelis
kity (Beigel, 2020). Lietuvoje Varle.lt ir Topocentras.|t internetinése parduotuvése taip pat galimas
atsiskaitymas kriptovaliutomis (bitkoinais, laitekoinais, eteriais). Taciau kitos didZiosios jmonés néra

jsidiegusio sistemy tokiam atsiskaitymo biidui.

Investavimas j kriptovaliutos pastaruoju metu ypa¢ aktualus tyrimy objektas. Pats paprasciausias
investavimo budas yra tiesiog pirkti, tikintis, kad kriptovaliutos pabrangs ir véliau bus galima jas

pelningai parduoti. Lygiai taip pat, kaip iki Siol daroma su investiciniais fondais ar jmoniy akcijomis.

1.1. Kriptovaliuty prekyba

Kriptovaliutos apibréziamos kaip bloky grandinéje (angl. blockchain) esantis turtas, kurj galima
mainyti ar perduoti Kitiems tinklo vartotojams ir kuris neteikia jokios kitos naudos isskyrus tai, kad
yra naudojamas kaip mokéjimo priemone (Giudici, Milne ir Vinogradov 2019). Jos gali biiti dviejy

rasiy:

1. Kintamos vertés (angl. floating). Tokio tipo kriptovaliuty kiekis yra fiksuotas, o rinkos kaing
nustato pasitla ir paklausa.

2. Stabilios vertés (angl. stablecoins). Fiksuota kaina i§laikoma kriptovaliutas padengiant realiu
turtu: grynaisiais pinigais, vertybiniais popieriais. Pavyzdziui, vienas teteris (angl. Tether,
USDT) kriptovaliutos vienetas yra padengtas 1 JAV doleriu (Tether.to 2020).

2020 m. balandzio 18 d. duomenimis egzistuoja 21 434 kriptovaliuty prekybos viety, kuriuose
prekiaujama 5 361 kriptovaliuta. Bendra rinkos verté siekia 208 milijardy doleriy (CoinMarketCap
2020), kuri apskai¢iuojama sudedant visy kriptovaliuty vertes doleriais. Spalio meénesj 10
populiariausiy kriptovaliuty sudaré 85 % bendros rinkos vertés (Yahoo Finance, 2019). Siuo metu

bitkoinas i§lieka dominuojanti kriptovaliuta ir sudaro 63,5 % rinkos vertés.
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Kriptovaliuty prekyba — tai kriptovaliuty pirkimas ir pardavimas, siekiant gauti pelno. Dél
naudojamos bloky grandinés technologijos galima isskirti tokius kriptovaliuty prekybos privalumus

(Fang et. al. 2020):

24 valandy prekyba. Kriptovaliuty rinka yra prieinama 24 valandas per para, 7 dienas per

savaite.

e Decentralizacija. Vienas didZiausiy kriptovaliuty pranaSumy yra tas, kad juose néra finansy
tarpininky, tai leidzia sumazinti operacijy sgnaudas. Be to, §i ypatybé gali patikti vartotojams,
kurie nepasitiki tradicinémis sistemomis. Kriptovaliutos veikimo principai, vystymasis ir
funkcionavimas priklauso nuo jomis besinaudojanc¢ios bendruomenés daugumos sprendimo.

e AnonimiSkumas. Sandoriams kriptovaliuta nereikalinga jokia konfidenciali informacija
(vardas, pavardé, adresas ir kt.), taCiau kiekvienas sandoris registruojamas ir yra viesai
zinomas pats sandorio sudarymo faktas. Tod¢l kiekvienas sandoris kriptovaliuta gali bti
identifikuotas, taciau sandoriai iS esmés islieka anonimiski.

e Skaidrumas. Kriptovaliutos uztikrina skaidruma, nes jprastais atvejais kiekvienas gali
pamatyti bet kurj kiekvieno vartotojo sandorj, kadangi jis yra registruojamas vieSame
decentralizuotame registre.

e Patikimumas. Duomeny bazéje suklastoti ar pakeisti sandorj yra prakti$kai nejmanoma, nes
tokiu atveju pakeitimus reikty atlikti visiems tinklo vartotojams.

e Drastiski svyravimai. Kriptovaliuty nepastovumas daZznai pritraukia spekuliacinj

susidoméjimg ir investuotojus. Ryskiis kainy svyravimai gali suteikti prekybininkams puikias

galimybes uzsidirbti pinigy.

Kita vertus, drastiski svyravimai apima ir didesn¢ rizika. Kriptovaliutos taip pat néra teisiskai
2018), tai prideda tokioms investicijoms papildomos rizikos. Be to, reikia turéti pakankamai Ziniy ir
suprasti veiklos principus, norint pasirinkti tinkamg kriptovaliutg investavimui, kadangi valiutos

verté yra nepastovi.

1.2. Kriptovaliuty kainoms jtakos turintys veiksniai

[Sauges kriptovaliuty populiarumas paskatino zmones dométis virtualia valiuta ir tirti jos
charakteristikas. Ne tik potencialiis investuotojai, bet ir mokslo srities Zmonés bandé nustatyti
veiksnius, lemiancius kriptovaliuty kainy kitimg. Yra daugybé priezasCiy, lemiancéiy didelj

kintamumag ir nestabilumg. Galima i$skirti tokius pagrindinius veiksnius (Master The Crypto 2019):
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¢ Nauja rinka. Naujoms technologijoms reikia laiko, kad jas patobulinty ir pritaikyty placiajai
auditorijai, ir yra didelé¢ nesékmés rizika. Rinka paremta nauja technologija yra daug
nepastovesné uz tradicines, brandzias ir laiko patikrintas. Kriptovaliuty rinka $iuo metu eina
panasiu ciklu, kaip internetiniy bendroviy atveju, kai i§ pradziy jmonés uzdirbo reikSminga
graza, taciau pernelyg didelis optimizmas ir spekuliaciniai motyvai iSpiité interneto bendroviy
burbula. O po kurio laiko Sis burbulas pradéjo bliuksti.

e Nereguliuojama rinka. Kriptovaliuty rinka i§ esmés nereguliuojama dél sudétingumo ir
sunkumy reguliuojant atvirojo kodo decentralizuotg technologija. Kadangi néra reglamenty,
atsiranda blogy veikejy, kurie uzsiima rinkos manipuliacija.

e Spekuliacijos. Naujoje rinkoje, kurioje néra jokiy taisykliy, vienintelis dalykas, lemiantis
kriptovaliuty vertes, yra spekuliacija. Paprastai bet kurio turto verté priklauso nuo jo
naudingumo. Siuo metu spekuliacijos yra paplitusios, nes labai sunku — beveik nejmanoma

kiekybiskai jvertinti bet kurig kriptovaliutos vertg, remiantis tradicine fundamentalia analize.

Akademikai aktyviai atlieka jvarius tyrimus, kuriy metu siekia istirti kriptovaliuty rinkg ir nustatyti,
kokie iSorés faktoriai turi jtakos kriptovaliuty kainy pokyc¢iams. Choi ir Shina'as (2020) pritaiké
vektorinés autoregresijos (toliau VaR) modelj ir nustaté, kad bitkoino graza néra susijusi su
tradicinémis turto klasémis, tokiomis kaip akcijos, obligacijos ir birzos prekes. Be to, autoriai taip pat

nerado reikSmingo sarysio tarp bitkoino ir aukso kainy.

Dauguma tyrimy sutelkti j trumpalaikius rySius, naudojant tik dienos duomenis, Konradas,
Kustovicius ir Ghysels'as (2018) pabrézia, kad taip pat svarbu istirti rysj tarp ilgalaikio bitkoino
kintamumo ir jo ekonominiy veiksniy. Tirdami bitkoino kintamumg ilguoju laikotarpiu, autoriai
pritaiké dviejy komponenty GARCH-MIDAS metodg. Misriy duomeny atrinkimo (angl. Mixed Data
Sampling) technika sitilo unikalig sistemg potencialiy bitkoino kintamumo veiksniams istirti.
Makroekonominiy ir finansiniy elementy duomenys yra imami retesni (kas ménesj), lyginant su
bitkoino graZzomis. Rezultatai parodé, kad S&P 500 kintamumas daro neigiamg ir labai reikSminga
poveikj ilgalaikiam bitkoino kintamumui, o S&P 500 kintamumo rizikos premija prieSingai —
teigiamg. Be to, skirtingai nuo akcijy rinkos kintamumo, bitkoino kintamumas elgiasi procikliskai, t.
y., didéja esant aukStesniam pasaulinés ekonominés veiklos lygiui (Conrad, Custovic ir Ghysels
2018).

Kriptovaliuty kainai jtaka daro daugelis jvykiy pasaulyje. Vienas svarbiausiy momenty 2019-aisiais
— bitkoiny ir eteriy (angl. Ethereum) indeksy jtraukimas | NASDAQ birzg. Tuomet bitkoino kaina
padidéjo 300 doleriais. 2019 m. viduryje buvo fiksuota ir kita tendencija: bitkoino kaina smuko 360

doleriy, kai Donaldas Trumpas ,,Twitter programeéléje paskelbe, jog jis néra bitkoiny ir kity
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kriptovaliuty gerbéjas (Finblog 2020). Filipsas ir Gorse (2017) parodé, kad diskusijas Reddit
socialiniame tinkle ir kriptovaliuty kainas sieja stiprus rySys. Remiantis paskelbty zinu¢iy apimtimi,
per dieng padaugéjusiy sekéjy skaiciumi ir per dieng j subreddit foruma prisijungusiy naujy nariy
skai¢iumi autoriai nustatyté, kad socialiniai tinklai gali pateikti reikSmingos informacijos

kriptovaliuty kainos krypties prognozavimui (Phillips ir Gorse 2017).

1.3. Kriptovaliuty prognozavimo metodai

Siekiant iSsiaiSkinti, ar socialiniuose tinkluose pasirodanti informacija gali lengvai paveikti

kriptovaliuty kainas, pradéti kurti jvairiis prognozavimo modeliai.

Jau minétieji Filipsas ir Gorse (2017) savo atliktame tyrime pritaiké pasléptuosius Markovo modelius.
Sio darbo tikslas buvo parodyti, kaip metodai naudojami epidemijos protrikiams identifikuoti gali
bati pritaikomi kriptovaliuty kainy ,,burbuly‘ prognozei atsizvelgiant j socialiniy tinkly informacija.
HMM metodas buvo naudojamas aptikti epidemijos ir ne epidemijos bisenas ne tik tokiy
kriptovaliuty kaip bitkoino, laitkoino (angl. Litecoin, LTC), eterio ir monero (angl. Monero)
kriptovaliuty prekybos apimtyse, bet ir socialinio tinklo diskusijy srauto apimtyje. Galima pazyméti,
kad prekybos strategijoje nebuvo naudojami jokie su kaina susij¢ prekybos signalai, ir atsizvelgta tik
] socialiniy tinkly naudojimg ir prekybos apimtj. Darbe pademonstruota, kad pasléptieji Markovo
modeliai yra naudingi nustatant j ,burbulus panasy elgesj laiko eilutése, ir kad socialiné

ziniasklaidos teikiama informacija yra susijusi kriptovaliuty kainy poky¢iais (Phillips ir Gorse 2017).

Kitas tyrimas (Kraaijeveld ir De Smedt 2020) buvo atliktas pasitelkiant Twitter duomenis. Zodynu
paremta sentimentiné analizé kartu su Grangerio priezastinio ry$io testu parodé, kad Twitter
programéléje skelbiamos nuomonés gali biiti naudojamos bitkoino, bitkoino pinigy (angl. Bitcoin
Cash) ir laitkoino kainy grazai nustatyti. O zinu¢iy apimtys gali biti naudojamas kaip laitkoino ir
Ripple kriptovaliuty grazy prognozavimo rodiklis. Atvirkstinis rySys siejamas su kitomis
kriptovaliutomis, kur kainy grazos padeda prognozuoti Zinuciy kiekj. Yra keletas atvejy, kai kainy
graza paveikia Twitter naujieny srauta dienos eigoje, taciau autoriai teigia, kad vis délto Twitter turi
didesnj poveikj kriptovaliuty rinkal, 0 ne atvirksciai. Be to, pritaikius euristinj rinkinj nustatyta, kad
1 — 14% zinuciy (angl. Tweets) susijusiy su kriptovaliutomis paskelbia robotai (Kraaijeveld ir De
Smedt 2020).

Taip pat buvo atliktas tyrimas (Dipple et. al 2020), kuriame analizavo keliy pagrindiniy kriptovaliuty
(bitkoino, eterio, laitkoino, monero ir Ripple) kainy svyravimy ir socialiniy tinkly (Twitter, Reddit,

GizHub) veiklos koreliacija. Koreliuoty paklaidy stochastiniy diferencialiniy lyg¢iy pagalba sukiiré
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prognozavimo modelj. Kriptovaliuty kursams naudojo standartinio geometrinio Brauno judesio
modeliavima, o socialinés ziniasklaidos veiklai ir kriptovaliuty prekybos apimtims - geometrinj
Ornstein-Uhlenbeck procesa. Atitinkamy kriptovaliuty ir socialiniy tinkly modelio parametry jverciai
rasti didZiausio tikétinumo budu. Atsizvelgiant j pastebétas koreliacijas buvo atliktas laiko eilu¢iy
prognozavimas. Pasak autoriy gautas jspuidingas tikslumas numatant, ar kriptovaliuty rinka kitg dieng
padidés ar sumazes, o tai reikSmingas rezultatas investuojant ir prekiaujant kriptovaliutomis (Dipple

et. al 2020).

Siuose tyrimuose prognozé remiasi iSoriniu regresoriumi, tatiau taip pat yra svarbu sudaryti
modelius, kurie efektyviai jvertinty paciy kriptovaliuty kainy dinamikos tendencijas ir kuriuos bty

galima naudoti kainy prognozei.

Giameras (2020) sukonstravo modelj naudojant variaciniy mody dekompozicija (angl. Variational
Mode Decomposition - VMD) ir apibendrintg adityvy modelj (angl. Generalized Additive Model —
GAM), kuris prognozavo bitkoino vienos dienos kainy seka minutés intervalu. Sukurto modelio
(VMD-GAM) efektyvumas naudojant apmokymo duomenis buvo palygintas su empirinés mody
dekompozicijos (angl. Empirical Mode Dekomposition - EMD) ir GAM hibridiniu metodu.
Empiriniai rezultatai naudojant tris vertinimo metrikas (MAPE, RMSE ir Bias) parodé, kad VMD-
GAM modeliu buvo pasiektas geresnis prognozavimo nasumas, palyginti su EMD-GAM ansamblio
modeliu. ] tolesnius tyrimus autorius rekomenduoja jtraukti neuroninius tinklus (Gyamerah, 2020).

Prognoz¢ neuroniniy tinkly metodu atliko Maiti's ir kt (2020). Jie pritaiké neuroninius tinklus
septyniy kriptovaliuty kiekvienos dienos duomenims. Analizuoti duomenys apie atidarymo kaina,
auk3ciausia dienos kaing, Zemiausia dienos kaing, uzdarymo kaing, apyvarta ir rinkos kapitalizacija
nuo 2013 m. balandzio 28 d. iki 2019 m. sausio 23 d. Visy pirma atlikta koreliaciné analizé parode¢,
kad tarp atidarymo, auks¢iausios, Zemiausios ir uzdarymo kainos yra ryskus tiesinis rySys. Zemiausia
priklausomybe pasizymi apyvartos rodiklis visoms kriptovaliutoms. Nepaisant auksto tiesinio
modelio koreliacijos koeficiento, linijiniai modeliai néra tinkami chaotiSkos prigimties kriptovaliuty
prognozei. Neuroniniai tinklai turéjo daug mazesne paklaidg atlickant skaiCiavimus ir prognozg
(Maiti, Vyklyuk, ir Vukovi¢ 2020). Didelio kintamumo kriptovaliuty kainy laiko eilutés daznai yra
netiesinés ir nestacionariosios, todél naudojant jprastus statistinius modelius kainy prognozei

gaunamos didelés paklaidos.

Kriptovaliuty rinka yra dar visai nauja, todél akademikai lygina metody tiksluma pritaikius modelius
tiek kriptovaliuty, tiek akcijy kainy prognozei. Sudas ir Spiteris (2019) analizavo bitkoino dienos
uzdarymo kaing nuo 2016 m. sausio 1d. iki 2019 m. sausio 28 d. Kriptovaliuty rinkos valdymo

modeliams pasirinko naudoti pasléptuosius Markovo modelius (angl. Hidden Markov Models —
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HMM) ir pasléptuosius pusiau Markovo modelius (angl. Hidden semi-Markov Model — HSMM).
Atlike tyrimg autoriai padaré i§vada, kad geriausia naudoti keturiy biiseny normalyjj HSMM modelj
su neigiamu binominiu pasiskirstymu norint efektyviai fiksuoti buliy (angl. bull) ir lokiy (angl. bear)
rinkos dinamika. Buliy rinka laikoma tada, palyginti ilgg laikg kaina kyla aukStyn, o kai kainos stipriai
krenta atsizvelgiant j to meto aukstas kainas, laikoma, kad tai yra lokio rinka. Nors gautas modelio
pritaikomumas yra prastesnis, nei atlikus modeliavimg S&P 500 akcijy kainai, jis yra tinkamas

naudoji kriptovaliuty kainy prognozei (Suda ir Spiteri 2019).

Apibendrinant kriptovaliuty kainy analizei taikomus metodus, galima teigti, kad HMM pritaikymas
kriptovaliutoms yra vertas démesio ir tolimesniy tyrimy dél savo universalumo, t. y. ji galima
pritaikyti tiek tiesiogiai - stebimoms kainoms, tiek netiesiogiai - per iSorinj regresoriy, kuris turi jtakos

kainy pokyc¢iams. Sekan¢iame skyrelyje apzvelgiami HMM taikymo pavyzdziai.

1.4. Pasléptyju Markovo modeliy taikymy apzvalga

Pasléptosios Markovo grandinés arba dar vadinamieji pasléptieji Markovo modeliai pradéti naudoti
1970 metais. Pirmiausia HMM buvo pritaikytas kalbos atpazinimui. Véliau naudotas ne tik garso
signalams klasifikuoti ir prognozuoti, bet ir DNA seky analizei, ranka rasyty simboliy atpazinimui ir
t.t. (Hassan and Nath, 2005). llgainiui HMM pradétas taikyti akcijy rinkos analizei bei kainy

prognozei.

Lietuvoje HMM finansinéms laiko eilutéms kol kas néra placiai taikomas, tac¢iau nemazai HMM
modeliavimo tyrimy atlikta automatiniam $nekamosios kalbos atpazinimui. HMM panaudojimas
Snekai atpazinti remiasi prielaida, kad kalbos signalas yra atsitiktinis procesas, kurio parametrus
galima nustatyti. HMM visam ZodZiui sukurti sujungiami atskiry fonemy? (angl. phone) HMM,
apskaiciuojamos Zodzio sekos tikimybés bei surandamas geriausias kelias, atitinkantis optimalig
zodzio seka. Atskiriems ZodZiams ir fonemoms apmokyta HMM sujungiant yra gaunamas keliy
zodziy ar fonemy sekos HMM (Vaiciulyte 2015). Vis tik veliau atliktame tyrime nustatyta, kad HMM
apmokyti trifonemomis®, leidzia pasiekti geresniy atpazinimo rezultaty nei apmokant fonemomis.
(Vaiciulyté ir Felinskas 2016). Vartotojo identifikavimo naudojant balso atpazinimg HMM modelis

savo tikslumu palenkia Bajeso ir neuroniniy tinkly klasifikatorius (Barauskaité 2017).

2 Fonema — maZiausias kalbos vienetas, turintis skiriamgjg reik§me
3 Trifonema — tai trijy fonemy grupé
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Viename Vaiciulytés ir Sakalausko (2017) straipsnyje yra pristatytas rekurentinis pasléptyjy Markovo
modeliy parametry jvertinimo algoritmas. Pasléptuosius Markovo modelius modeliavo Gauso
skirstiniu, kuriy nezinomi jver¢iams gauti panaudotas didZiausio tikétinumo metodu ir klasikiniu EM

(angl. Expectation-Maximization - EM) algoritmu.

HMM taip pat pritaikytas vairuotojy elgsenai istirti. Artiiras Jakstas (2008) sudaré du HMM modelius
i§ kuriy vienas modeliuoja, kad posiikis jveiktas gerai, o kitas, kad blogai. Sio tyrimo tikslas buvo
parodyti, kad sistema sugeba identifikuoti ir jspéti vairuotoja dar prie$ nelaimei jvykstant, kad jis
jvaziuoja i posiikj blogai. Pats modelis apskai¢iuoja tikimybes, koks bus postikio jveikimas (geras ar

blogas).

Taciau Lietuvoje atlikty ir laisvai pricinamy tyrimy, kuriuvose HMM bty pritaikytas finansinéms
laiko eilutéms, surasti nepavyko, todél tyrimui paremti naudojami uzsienio literatiros Saltiniai,
kuriuose akcijy ir kriptovaliuty kainoms prognozuoti buvo naudojamas analizuojamas modelis.
Pastaraisiais metais pasléptieji Markovo modeliai tampa vis populiaresni modeliuojant finansines
laiko eilutes. Viena pagrindiniy $iy modeliy idéjy yra ta, kad tam tikra rinkos informacija yra paslépta
stebint triukSma turin¢iuose steb¢jimuose, pvz. kainy pokyciuose. Pagrindiné paslépta informacija
gali simbolizuoti jvairius verslo ciklo etapus, tokius kaip kilimas, pikas, nuosmukis, maziausia verté
ir atsigavimas, kurie daro jtaka kainy poky¢iams (Erlwein, Mitra ir Roman 2012). Pasléptosios arba
nezinomos Markovo grandinés dalys neretai gali paaiskinti atsiradusias paklaidas ir procesy vidine

struktiira.

Vienas i§ pavyzdziy, kad HMM modelis yra tinkamas prognozuoti akcijy kaing yra Hasano ir Nath'o
(2005) atliktas tyrimas. Autoriai analizavo duomenis pagal keturis akcijy pozymius: prading kaina,
didziausia kaina, maziausig kaing ir uzdarymo kaing. Sie keturi ankstesnés dienos atributai buvo
naudojami numatyti sekancios dienos uzdarymo kaing. Tyrimas atliktas tokiu principu, kad yra
randami tokie istoriniai duomenys, kuriy dinamika (angl. pattern) yra panasi j dabartinius pokycius,
ir tada panaudoja istoriniy duomeny paskutinés dienos kainos pokytj ir dabarting dienos kaing, kad
galéty numatyti blsima uzdarymo kaing. Autoriai palygino pasiiilyto metodo ir ANN rezultatus
vidutinés absoliutinés paklaidos (MAPE) pagalba ir gavo, kad vertés yra gana panaSios (Hassan ir
Nath 2005).

Sij metoda modifikavo Nguyen'as (2017) ir j modelj jtraukeé informacinius kriterijus (AIC, BIC ir kt.),
kad surasty optimaly biiseny skai¢iy su kurio HMM yra efektyviausias. Pats modelis apribotas iki
Sesiy buseny, kad bty paprastas ir jgyvendinamas esant cikliSkiems ekonomikos rezimams. Sekanciu
zingsniu parinktas geriausias HMM modelis ir sudétiniai (angl. multiple) nepriklausomi kintamieji:

atidarymo, Zemiausia, auks$¢iausia ir uzdarymo kaina, kad buty nustatyta basima JAV indekso S&P
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500 uzdarymo kaina. Patikimumas jvertintas lyginant HMM rezultatus su vidutiniais istoriniais
duomenimis panaudojant R kvadrato (angl. R-Squared) ir suminés kvadratiné prognozavimo
paklaidos rodiklius.

HMM naudotas prognozuoti Oil India Itd akcijy kainai. 7 bisenoms nusakyti sudaryti trys stebé&jimai:
akcijy kainos kilimas (angl. increasing), nekintanti akcijos kaina ir akcijy kainos kritimas (angl.
decreasing). Per¢jimo ir emisijos matricos buvo sudarytos apskaiciavus vienos, dviejy ir trijy dieny
kainy skirtumus. I$ stebéjimy ir biiseny seky buvo prognozuotos akcijy kainy reikSmés. ISvadose
raSoma, kad $is modelis néra tobulas prognozuoti akcijos kainoms, dél rinkos svyravimy, kuriuos
lemia daugybés faktoriy jtaka (Sasikumar ir Abdullah 2016). Siame straipsnyje néra atliktas modelio

patikimumo tyrimas, todél lieka neaisku, kiek sudarytas modelis yra efektyvus.

Panasiu | pastargjj principu Kavitas ir kt. (2013) pritaiké pasléptuosius Markovo modelius akcijy
rinkos trendo analizei. Savo darbe analizavo IBM akcijy kiekvienos dienos uzdarymo kainas ménesio
laiko periodu. Pasirinkti du stebimi simboliai I ir D, atitinkamai akcijy kainy kilimui ir Kritimui
pazyméti. Buvo spéjama, kad procesa sudaro 6 biisenos ir apskaiCiuoti akcijy uzdarymo kainy
skirtumai vienai — SeSioms dienoms. Atsitiktinai sugeneruoti stebéjimy Simboliy (angl. emission
symbols) ir buseny sekos. Remiantis tikslo (angl. fitness) funkcijos didziausia reik§me nustatyta, kad
geresniam rezultatui gauti optimalu naudoti vienos dienos skirtumy sekg (Kavitha, Udhayakumar ir
Nagarajan 2013).

Erlwein'as, Mitras ir Romanas (2012) modeliavo finansines laiko eilutes naudodamiesi HMM
metodu, pagal kurj stebimo proceso parametrai (laikyti diskretizuotais geometriniais Browno
judesiais) gali varijuoti tarp skirtingy ekonominiy rezimy, kurie néra tiesiogiai stebimi. Paslépto
Markovo modelio parametrai jvertinami naudojant filtravimo metoda. Atlikus parametry ir Markovo
grandinés jvertinimus sekanc¢iam laikotarpiui nustatyta, kad modelis gali biiti naudojamas generuoti
ateities realizacijy scenarijus finansinéms laiko eilutéms. Sugeneruoti scenarijai FTSE100 ir aukso
bilisimoms grazoms bei patikrinta jy kokyb¢ atsizvelgiant j portfelio optimizavimo uzdavinj, kuriam
i$spresti naudojamas vidutinis-CVaR metodas, t. y. portfelio CVaR yra sumazinamas iki minimumo,
kai reikalaujama minimalios numatomos grazos i$ portfelio. Galiausiai buvo padaryta iSvada, kad

sitilomas scenarijy generavimo metodas yra pakankamai stabilus (Erlwein, Mitras ir Romanas 2012).

Be tradicinio HMM modeliavimo, taip pat bandoma atrasti jvairiy modeliy modifikacijy pagerinanciy
prognozés rezultatus. Gupta's ir Dhingra'as (2012) naudodamiesi istorinémis akcijy kainomis pritaiké
maksimaly posteriorini HMM metodg sekancios dienos akcijy kainos prognozavimui. Apmokydami
tolydyji HMM jie atsizvelge ne tik | aukSc¢iausig ir Zemiausig akcijy verte dienos metu, bet ir dalinius

akcijy vertés poky¢ius. Sis HMM naudotas atlikti maksimalius posteriorinius sprendimus visoms
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galimoms sekancios dienos akcijy kainoms. Modelis pritaikytas keturiy jmoniy akcijy kainoms ir
gauti rezultatai palyginti su kai kuriais esamais metodais, tokiais kaip HMM, ARIMA ir dirbtiniais
neuroniniais tinklais. Paklaidoms jvertinti pasirinktas vidutinés absoliutinés procentinés paklaidos
MAPE rodiklis. Pasiiilytas HMM modelis buvo pranaSesnis Apple Inc. ir IBM Corporation akcijy
kainy prognozés atveju, 0 Dell Inc. kainy prognozés efektyvumas apylygis. Be to, autoriai iSskyré

HMM modelio paprastuma, palyginti su kitais esamais metodais (Gupta ir Dhingra 2012).

Apibendrinant HMM modeliavimo rezultatus, galima daryti tokias iSvadas, kad finansinéms laiko
eilutéms reikty rinktis ne daugiau 7 pasléptyjy biiseny ir kad modelis efektyviausiais imant vienos
dienos duomeny skirtumus. Siomis jZvalgomis remtasi pritaikant HMM modelj kriptovaliuty

kainoms.

1.4.1. Pasléptyjy Markovo grandiniy taikymas reZimy identifikavimui

Pasléptieji Markovo modeliai taip pat gali biiti naudojamas identifikuojant rezimy peréjimus (angl.

regime switching). Toks pritaikymas skirtas suprasti akcijy ar kriptovaliuty rinkos elges;.

Paprastai yra nezinoma, kiek lako truks vienas ar kitas rezimas. Angas ir Timermanas (2012) teigé,
kad rezimo peréjimo modeliai gali fiksuoti finansinio turto kainos dinamikos pokycius. Bene
svarbiausias $io modelio aspektas yra iSsiaiSkinti optimaly biiseny skai¢iy modeliuojant rezimo

per¢jimo modelius.

Geriausias modelis jprastai pasirenkamas atsizvelgiant j informaciniy kriterijy reikSmes. Labiausiai
paplites AIC ir BIC kriterijy naudojama informacija, skirta maksimaliai padidinty tikétinumo funkcija
Dazniausiai pasirenkamas pasléptyjy buiseny skaicius kinta nuo 2 iki 7. Taciau su kiekviena
papildoma biisena padidéja peréjimo tikimybiy ir steb&jimo pasirodymo tikimybiy skaiiavimy
sudétingumas. Pavyzdziui, pasirenkant 6 ar 7 buisenas galima modelj tiesiog permokinti (Chappell
2018).

Capelis (2018) pritaike HMM ir atliko optimalaus biiseny skai¢iaus tyrima bitkoino kainy
duomenims. Autorius nustaté, kad labiausiai tinkamas yra 5 biiseny pasléptasis Markovo modelis. Be
to pritaikius rezimo peréjimo analiz¢ Markovo modeliais su skirtingu biiseny skai¢iumi uzfiksavo,
kad bitkoino kainoms budingi kintamumo Suoliai, kai yra pasirinktas didesnis pasléptyjy buseny
skaicCius. O kai yra pasirinktas 2, 3 arba 4 biiseny modelis rezimai yra suklasterizuojami pagal kainos

kintamuma (Chappell 2018).
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Analizuojant akcijy kainas jos yra siejamos su buliy ir lokiy reZimais, kai turimas 2 baiseny Markovo
modelis, o kai svarstomas 3 buiseny modelis jtraukiama ir neutrali rinka. Esant daugiau pasléptyjy
biiseny interpretuojant duomenis atsizvelgiama j rezimy vidurkiy ir standartiniy nuokrypiy reikSmes.
FTSE 100 indeksui atliktas tyrimas parod¢, kad geriausiai realius duomenis atitinka 2 btiseny modelis.

Tuo tarpu 3 ir 4 biiseny modeliai atmesti, kaip nepakankamai tikslas (Yuan ir Mitra 2016) .

Taigi, §is analizés tipas naudingas norint i$siaiskinti rinkos poveikj analizuojamoms kainoms.

1.5. Atliekamo tyrimo metodika

Remiantis atlikta literatiiros analize tiriamajame darbe pasléptasis Markovo modelis pritaikomas
nustatyti pasléptuosius rinkos rezimus ir jy poveikj kriptovaliuty kainy grazoms. O kainy krypties
prognozei atlikti sudarytas diskretusis HMM modelis. Siems tikslams pasiekti i$sikelti uzdaviniai

pateikti iSsamiau nurodant taikyta metodologija:

e apskaiciuojamos kriptovaliuty grazos ir atliekama jy statistiné analiz¢;

e nustatomas optimaly pasléptyjy buseny skaic¢iy remiantis AIC ir BIC informaciniais
Kriterijais;

e pritaikomas 3 biseny HMM nustatyti pasléptyjy rezimy poveikj kriptovaliuty kainoms;

e sudarytas HMM modelis kriptovaliuty kainy grazas suskirsCius j 5 steb&jimy intervalus ir
darant prielaida, kad egzistuoja 2 pasléptosios biisenos nusakancios kainos kryptj;

e pritaikomas Baum-Welch algoritmas modelio parametrams nustatyti;

¢ naudojant Viterbi algoritmg prognozuota kainos kryptis pagal sudarytg stebéjimy seka;

e jvertinamas modelio tikslumas apskai¢iuojant sumaiSymo matrica;

e prognozes tikslumas palyginamas su masSininio mokymosi metodais.
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2. Tyrimo metodologija

Siame skyriuje pateiktas pasléptyjy Markovo modeliy apibréZzimas, apra$yti tyrimo metu naudojamy
algoritmy veikimo principai ir modelio patikimumo vertinimo Kriterijai bei pateikiama tyrimo

schema.

2.1. Pasléptieji Markovo modeliai

HMM yra tikimybinis modelis, kuris yra paremtas Markovo grandiniy procesu. Markovo grandiné
yra naudinga, kai turime apskaiciuoti stebimy jvykiy sekos tikimybe. Markovo grandiniy kiekviena
busena atitinka kazkokj stebima, realy jvykj. Taciau daugeliu atvejy dominantys jvykiai yra paslépti:
mes jy tiesiogiai nestebime. D¢l tos priezasties Markovo grandiniy modelis yra ribotas daugelio
uzdaviniy sprendimo atzvilgiu. ISplétus Markovo grandiniy samprata, kai stebéjimas yra tikimybiné

bisenos funkcija, turimas vadinamasis pasléptyjy Markovo grandiniy modelis.

Taigi, HMM yra stochastinis procesas, kurio pagrindinis procesas negali biti tiesiogiai stebimas, nes
JO biisenos yra pasléptosios. Toks procesas gali biiti pastebétas kito stochastinio proceso turinéio
stebéjimy sekg. Stebimas reiSkinys (angl. the observed event) dar yra vadinamas simboliu, o

nezinomasis faktorius sudarantis stebéjimo pagrindg — buisena (Sasikumar ir Abdullah 2016).
HMM privalumai (Hassan ir Nath 2005):

e HMM turi stiprius statistikos pagrindus

e Sugeba patikimai apdoroti naujus duomenis

e SkaiCiavimai atlickami efektyviai tiek programuojant, tiek jvertinant modelj (dél
nustatyty apmokymo algoritmy)

e Galima nesunkiai prognozuoti esant panasiems désningumams

Pagrindinés problemos su kuriomis susiduria HMM yra jvertinimas (angl. Evaluation), isSifravimas
(angl. Decoding) ir apmokymas (angl. Learning). Jvertinimas yra susijes su modelio atpazinimu
nustatant stebéjimy sekos tikimybe atsizvelgiant j duotgjj HMM, issifravimas taikomas surasti
labiausiai tikéting pasléptyjy buseny seka, kuri buty sugeneruota i$ stebéjimy sekos. Apmokymo
problema yra HMM parametry generavimas atsizvelgiant j stebéjimy seka (Kavitha, Udhayakumar ir
Nagarajan 2013).
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2.1.1.Pasléptojo Markovo modelio apibrézimas

Pasléptgjj Markovo modelj (HMM) galima apibrézti kaip tam tikrg dvigubg stochastinj procesa,
turintj du aspektus (Kouemou 2011):

e Pirmasis stochastinis procesas yra baigtinis buiseny rinkinys, kur kiekviena i$ biiseny paprastai
yra susijusi su tikimybiniu pasiskirstymu. Peréjimai tarp skirtingy biiseny statistiSkai
apibréziami pagal tikimybinj rinkinj, vadinama peré¢jimo tikimybémis.

e Antrame stochastiniame procese stebimi jvykiai, kurie pasirodo esant bet kurioje i§ buiseny.
Analizuojama tik tai, kas yra stebima, nezinant, kuriose biisenose jvykis pasirodé, nes biisenos

yra ,,pasléptos® stebétojui, todél modelis ir pavadintas ,,Pasléptuoju Markovo modeliu®.
HMM naudojamos charakteristikos ir jy zyméjimai pateikti 1 lenteléje.

1 lentelé. Pagrindinés HMM charakteristikos

Charakteristika Zyméjimas
Stebéjimy skaicius T
Busenuy skaicius N
Bisenu simboliy skaicius M
Stebéjimuy seka 0 = 04,04, ...,07
Buseny seka X =X1,X9, e, XT
Galimy buseny aibé S ={s1,52, -, Sy}
Galimi buseny simboliai v = {V1, V2, ..., Uy}
Buseny peréjimo tikimybiy matrica A=aq;..a;...ayy
Simboliy pasirodymo tikimybés matrica B = b;(k)
Pradinés biisenos tikimybé T =TTy ..My

Biiseny peréjimo tikimybiy matricos A elementas a;; apibrézia tikimybe, kad laiko momentu ¢ + 1

biisena bus lygi §;, kai laiko momentu t biisena yra lygi S;:
a;; =P(xer1 = Sjlxe =S;),  1<ij<N. @.1)

Per¢jimo tikimybés turéty tenkinti jprastus stochastiniai apribojimus: a;; =0, 1<i,j<N ir

Mia;=1 1<i<N.

Stebejimo simbolio iSvesties tikimybés pasiskirstymas kiekvienoje biisenoje

B = b;(k), kur b; (k) yra tikimybé, kad simbolis v, pasirodé biisenoje ;.
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bi(k) =P(o, =vlx, =S;), 1<j<N, 1<k<M. (2.2)

Sie stochastiniai apribojimai taip pat turi biiti tenkinami: bj(k) 20, 1<j<N, 1<k<Mir

11?:1bj(k) =1, 1<j<N.

Pasléptosios
busenos
byy by,
Stebimas
vy rezultatas

1 pav. Pasléptojo Markovo modelio dviejy biiseny peréjimo schema, kai turimi trys steb&jimy simboliai

(Toledo ir Katz 2009)

Modelio pradiniy biiseny pasiskirstymas w = {m;}, Kur mr; yra tikimyb¢, kad modelis yra baisenoje S;

pradiniu laiko momentu t = 0, lygi
T = P(xl = Si)' 1<i<N. (23)

Biseny peréjimo tikimybiy matrica A, iSvesties tikimybiy matrica B ir pradinés biisenos vektorius

sudaro HMM modelj, kuris apibendrintai Zymimas:
A={A,B,m}. (2.4)

Jeigu yra daroma prielaida, kad stebéjimo pasirodymo tikimybés pasiskirs€iusios pagal Gauso
skirstinj, tada turimas tolydusis HMM modelis, kur b; (k) = b;(0; = vy) = N(vy, u;, 07 ), Cia y; ir o;
yra pasiskirstymo vidurkis ir standartinis nuokrypis atitinkantis btseng S;, 0 N — Gauso tankio

funkcija. PerraSome b;(o; = vi) = b;(0;), tada HMM modelj apibréZia tokie parametrai:
A={A u o, m} (2.5)

HMM yra tikimybinis modelis, kuris jvertina dabarting biiseng remiantis prielaida, kad tik praéjusi
biisena gali paveikti dabarting buseng. Svarbu, kad modelyje kiekviena biisena seka Markovo
grandines, tik tiek, kad jos yra pasléptos. Tai pavaizduota 2 paveikslélyje, kur HMM yra modelis
sudarytas i$ dviejy elementy: pasléptyjy buseny reikSmiy (X) sekos ir stebéjimy reik§miy (O) sekos
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(Kim, Jeong ir Lee 2019). Kiekviena biisena X, priklauso tik nuo prie$ tai buvusios busenos X;_4, 0

steb¢jimas O; priklauso tik nuo dabartinés buisenos X;.

A
—_— ¥ —
Pasléptyjy biiseny seka
B l
Stebéjimy seka

2 pav. Pasléptojo Markovo modelio bendroji struktiira (Kim, Jeong ir Lee 2019)
Pagrindinés prielaidos, kurias turi tenkinti modelis (Nguyen 2018):

Stebéjimas O, sugeneruojamas pagal pasléptaja buseng (arba rinkos rezima) laiko momentu t
Pasléptyjy biiseny skaicius yra baigtinis ir tenkina pirmos eilés Markovo salyga.

Peréjimo tarp biiseny tikimybiy matrica yra pastovi.

el

HMM modelio stebéjimas laiko momentu t turi tam tikrg tikimybinj pasiskirstyma, kuris

atitinka galima paslépta busena.
Trys pagrindinés HMM problemos (Kim, Jeong ir Lee 2019; Nguyen 2017):

Ivertinimo problema. Turint stebéjimy seka O = 04, 04, ..., 07 ir HMM modelio parametrus A =
{4, B, }, nustatyti P(0|A) tikimybe. ApskaiCiuotos stebéjimo sekos tikimybés padeda jvertinti kaip
gerai duotasis modelis atitinka stebéjimy sekg. Stebéjimy tikimybéms rasti naudojami pirmyn (angl.

forward) arba atgal (angl. backward) algoritmas.

Issifravimo problema. Turint stebéjimy seka O = 04, 05, ..., o ir HMM modelio parametrus 1 =
{A, B, }, rasti buseny sekg S = sy, S5, ..., Sy geriausiai tinkanéig stebéjimy sekai. Viterbi algoritmo

pagalba yra nustatoma optimali biiseny seka duotajai steb¢jimy sekai.

Apmokymo problema. Turint stebéjimy seka O = 04, 04, ..., 0, sugeneruoti modelio parametrus
{A, B, }, kad bty maksimizuota P(0|A) tikimybé. Parametrams rasti naudojamas Baum-Welch

algoritmas.
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2.2. Pirmyn ir atgal algoritmai

Stebéjimo sekos tikimybes galima apskaic¢iuoti naudojant paprastus tikimybinius argumentus, taciau
jis néra praktiskas, nes skai¢iavimo sudétingumas yra N7 eilés (Kouemou 2011) . Dél tos priezasties

naudojamas kitas skai¢iavimo metodas, kuriame naudojamas pagalbinis kintamasis:
; (i) = P(04,05, ..., 00, x; = i|A), (2.6)
oc, (i) yra vadinamas ,,pirmyn‘ kintamasis, 0 04, 0, ..., 0; yra daliné stebéjimy seka.

Sj kintamasis gali bati perrasytas rekurentiniu pavidalu:

N
Xy1 () = bj(0t+1)z o, (Da;, 1<j<N, 1<t<T-1, (2.7)
i=1

Remiantis (2.7) rekurentine formule galima apskaiCiuoti o (i), 1 < j < N. Taigi, ieSkoma

stebéjimo sekos tikimybe galima uzrasyti tokia forma:

N
P(O|1) = Z r (D). 2.8)
i=1

Sis metodas yra dar Zinomas kaip pirmyn algoritmas.
Kintamasis ,,atgal“ yra apibréziamas panasiai:

Be (@) = P(0r41,0¢42, -, O7, X = E|A). (2.9)
Jeigu dabartiné busena yra i, tai B, (i) yra stebéjimy dalinés sekos 0;,1, 0¢42, ..., O tikimybé.

B (i) taip pat gali biiti perskai¢iuojamas rekurentiniu budu:

N
B =) Brn(ayblon), 1<j<N, 1<e<T-1, (2.10)
j=1

kurBr(i)=1, 1<i<N.

Galiausiai iSraiSka uzraSoma taip:
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N

POIN) = ) mifo D). (2.11)

=1

Taigi, yra du budai P(0|A) tikimybei apskai¢iuoti, panaudojant kintamajj ,,pirmyn‘ arba ,,atgal.

2.3. Viterbi algoritmas

Viterbi algoritmas naudojamas, norint surasti visg biisenos seka su maksimalia tikimybe.

Apibréziamas pagalbinis kintamasis, kuris parodo didziausig tikimybe, kurig gali turéti stebéjimy

daliné seka ir buseny seka iki laiko momento t, atsizvelgiant j dabarting biiseng i.

6:(i) = max P(Xq, Xy, e, Xe_1,X¢ = 1,01,0,...,0; |A). (2.12)
X1,X2,0Xt—1

IS to seka, kad
8e1()) = by(0rsa) | max & (Day| 1< j<N1<e<T-1, (2.13)
<i<
kur 8,(j) = m;bj(01), 1<j<N.

Taigi, norint apskai¢iuoti labiausiai tikéting buiseny seka, pradedama skaiciuoti nuo 61(j), 1 <j <
N. Ieskant maksimumo kiekvienoje operacijoje isimenama ,laimin¢ioji busena“. Gaunamas

rezultatas j*, kur j* = arg max &r(i). Pradedant nuo $ios biisenos atkuriama biiseny seka pagal
sis

jsimintas biiseny reik§mes. Taip gaunamas ieskomas biiseny rinkinys.

2.4. Baum-Welch algoritmas

Baum-Welch algoritmas yra iSsamus jvertinimo metodas, nes modelio parametrai optimizuojami
remiantis didziausio tikétinumo metodu. Baum-Welch algoritmas yra atskiras EM (angl.

Expectation-Maximization) pavyzdys.

Turint steb¢jimy seka O, Baum—Welch algoritmas iteraciniy budy apskaic¢iuoja HMM parametry
reiksmes 1 = {4, B, m}. UZdavin] galima performuluoti taip, kad algoritmas randa tokius parametrus,

kurie maksimizuoja tikimybg arg max P(O|4).
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Kad bty surastas optimalus modelis, Baum-Welch metodas naudoja pirmyn ir atgal algoritma, todél
$is metodas kartais dar vadinamas pirmyn-atgal algoritmu. Sis algoritmas naudojamas tam, kad
sukurty nauja jver¢iy modelj A = {4, B, }. Vietoje A naudojant jvertj A steb&jimy tikimybé gauta i$

modelio gali padidéti iki lokalaus maksimumo. Matematiskai uzraSoma taip:

m%x[X()l, M] = pr(0]2) = P(0|A), (2.14)

kur tikétinumo funkcija artéja iki kritinio tasko.

Algoritmas pradedamas nuo pradinio modelio A, kuriam yra paduodama stebéjimy sekos imtis skirta
apmokymui. Tada modelis jvertina kickvienag modelio parametro jvertj ir pakeicia parametrus j tuos,
kurie maksimaliai padidina apmokyme naudotos stebéjimo sekos tikimybiy vertes. Kartojant $j

procesa tikimasi susitarti optimalias modelio parametry vertes (Li 2016).

2.5. Modelio patikimumo vertinimas

Skyrelyje pateikiami kriterijai, kurie naudoti modelio tikslumui ir patikimumui jvertinti.

2.5.1. SumaiSymo matrica

HMM modelio kainy krypties prognozés tikslumui ir korektiSkumui jvertinti naudota sumai§ymo
matrica (angl. confusion matrix). Si matrica parodo, kiek teisingy ir kiek klaidingy spéjimy atlikta

bei galima matyti klaidy pasiskirstyma kiekvienai klasei.

Tikrosios
Kklasés

P N

Prognozuotos P TP FP
klasés N FN | TN

3 pav. SumaiSymo matrica

SumaiSymo matrica pavaizduota 3 paveiksle, kur P zymi teigiamg, N — neigiama, TP — teisinga
teigiamg, FP — klaidingg neigiamg, TN — teisingg neigiamg, 0 FN — klaidingg neigiamg prognozeés
klase.
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Be sumaiSymo matricos naudojami ir klasifikatoriaus kokybés nustatymo matai, kurie yra paremti

sumaiSymo matrica (Stehman 1997).

Taiklumo (angl. accuracy) rodiklis parodo bendrag modelio tikslumg apskai¢iuojant teisingai
klasifikuoty duomeny ir visy duomeny santykj. Sis matas yra vengtinas, kai teigiamy ir neigiamy

klasiy imtys néra apylygés.

TP+TN

: (2.15)
TP +FP+FN +TN

Accuracy =

Kappa (angl. Cohen's Kappa) rodiklis yra klasifikatoriaus atlikto darbo matas. Kappa matuoja
duomeny vertés procenting dali pagrindingje lentelés jstrizaingje ir tada koreguoja Sias vertes pagal
susitarimo kiekj, kurio galima tikétis vien dél atsitiktinumo. Kitaip tariant, modelis turés auksta

Kappa bala, jei bus didelis skirtumas tarp tikslumo ir nulinio klaidy lygio.

Accuracy — ACCuracyexpected (2.16)

Kappa =
1 — Accuracyexpected

Jautrumo (angl. sensitivity) rodiklis arba dar gali biiti vadinamas atktirimo (angl. Recall) rodikliu. Jis

taip pat yra skirtas metodo tikslumui iSmatuoti, ta¢iau parodo tik teisingai identifikuoty tikryjy

teigiamy klasifikavimo reik§miy dalj.

TP

— (2.17)
TP + FN

Sensitivity =
Specifiskumo (angl. specificity) rodiklis yra pries tai aprasyto jautrumo rodiklio atvirkstinis dydis ir

gaunamas apskaiciuoja, kiek tikryjy neigiamy reikSmiy buvo teisingai prognozuota.

TN

— (2.18)
TN + FP

Specivisity =

Tikslumo (angl. precision) rodiklis parodo tikryjy teigiamy reikSmiy dalj i§ visy prognozuoty
teigiamy reikSmiy.
TP

ision = ———. 2.19
Precision TP FP (2.19)

F1 jvertis (angl. F1 score) skirtas apibendrinti tikslumo ir atk@irimo rodikliams. Apskaic¢iavimui
naudojamas svertinis $iy rodikliy vidurkis. Sis matas leidZia objektyviau palyginti kelis prognozés

modelius tarpusavyje.
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1 _ Precision * Recall (2.20)
seore = Precision + Recall '

2.5.2.Pirmos eilés Markovo grandinés testas

Pasleéptyjy buseny seka turi tenkinti pirmos eilés Markovo grandinés savybe.

Diskre¢iy atsitiktiniy dydziy seka {X;: t € T} vadinama pirmos eilés Markovo grandine, jeigu visiems

t € T galioja Markovo savybé:
P(Xe41lXe X1, X1) = P(Xpya|Xe ), (2.21)
Cia {X;} yra buseny seka.
Jeigu visiems t € T, k > 1 galioja tokia Markovo savybé:
P(Xey1|Xes Xem1, s X1 ) = PX g1 [ Xt Xem1s o) Xpmman ), (2.22)

Tada sakoma, kad diskreciy atsitiktiniy dydziy seka {X;:t € T} yra n-tosios eilés Markovo grandiné
(Ky ir Tuyen 2018).

Markovo grandiné vadinama homogening, jei peréjimo tikimybés nepriklauso nuo laiko, t. y.,

aii™t =a;; =Py =jlX,=1), ijEN, tET. (2.23)

Kad patikrinti, ar Markovo grandiné yra pirmos eilés, reikia atlikti du testus. Seka turi buti

nepriklausoma, o atsitiktinio dydzio reikSmiy tikimybiy pasiskirstymas turi bati tolygusis.

2.6. HMM pritaikymo kriptovaliuty kainoms tyrimo eiga

HMM pritaikymas duomenims apie kriptovaliuty kainas atliktas taikant tokia tyrimo eiga:
e atliekama statistin¢ analiz¢ kriptovaliuty logaritminéms grazoms;
e nustatomas optimalus pasléptyjy buseny skaicius;
e pritaikomas 3 biiseny pasléptasis Markovo modelis rezimy nustatymui;
e sudarytas pasléptasis Markovo modelis kriptovaliuty kainy grazas suskirs¢ius j 5 stebéjimy
intervalus ir darant prielaida, kad egzistuoja 2 pasléptosios biisenos nusakancios kainos kryptj;

e pritaikomas Baum-Welch algoritmas modelio parametrams nustatyti;
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¢ naudojant Viterbi algoritma prognozuotos kainos kryptys;
e rezultatai palyginami su realiomis kainy kryptimis apskaic¢iuojant sumaiSymo matricg

¢ modelio tikslumas palygintas su kitais klasterizavimui naudojamais algoritmais.

Kainos krypties prognozés procesas taip pat pavaizduotas schematiskai (zr. 4 pav.).

Pradzia ]
Apibrefiamas pradinis HMM modelis Sudaromas modelis su atnaujintais
A={AB,n} parametrais 1 = ff'l‘, B, r‘i}
> Pritatkomas Baum-Welch algoritmas Pritaikomas Fiterbi algoritmas
Atnaujinami modelio parametrai Palygimami rezultatai apskaiéiuojant
sumaifymo matrica
Taip l
Ar konverguoja? [ Pabaiga

4 pav. HMM modeliavimo schema

Siems uzdaviniams atlikti pasirinkta skai¢iavimus atlikti su R programa. Sj pasirinkima nulémé tai,

kad programa yra laisvai prieinama bei turi gausybe naudingy pakety, kurie leidZia supaprastinti

duomeny analizés procesa.
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3. Tyrimo rezultatai ir jy apibendrinimas

Siame skyrelyje pateikti atlikto tyrimo rezultatai.

3.1. Duomenys ir aprasomoji statistika

Tyrimui atlikti duomenys paimti i§ ,,Yahoo! Finance* platformos, kurioje pateikiamos finansinés
naujienos, duomenys ir komentarai, jskaitant akcijy, Kriptovaliuty kainas, praneSimus spaudai,

finansines ataskaitas ir originaly turin;.

Tyrimui pasirinkta analizuoti tris kintamos vertés kriptovaliutas - bitkoina, eter; ir laitkoing bei vieng
stabiligjg kriptovaliutg — teterj. Istoriniai duomenys apie kiekvienos dienos kriptovaliuty kainas imti
laikotarpiu nuo 2017.01.01. iki 2020.03.31. I§ viso turima 1186 stebéjimy. Sio laikotarpio
kriptovaliuty uzdarymo kainos dinamikos bei grazy grafikai pateikti 5 paveikslélyje. Kiekvienos
dienos logaritminé graza buvo rasta paémus dviejy i§ eilés uzdarymo kainy santykio natiirinj

logaritma.

BTC

ETH

0170101 020000/ 20200331 030000 LTC
e = e
zm 200 1
1o 100 :

usDTIUSD 2017-01-01 020000/ 20200331 030000 usDT

5 pav. Bitkoino, eterio, laitkoino ir teterio kainos kitimo (kairéje) ir grazy grafikai

Is kainos dinamikos grafiky galima pastebéti, kad trijy kintamos vertés kriptovaliuty kainos poky¢iy
kryptys sutampa, o skiriasi tik kainy pokyc¢iy apimtys. Atsiradus kriptovaliutoms pirmaisiais metais
kainos kilo létai, kadangi j atsiradusias naujoves Zilirima atsargiai. Taciau vis daugiau Zmoniy éme
dometis apie kriptovaliutas ir investuoti siekiant gauti kuo didesnés naudos i§ kainy vertés pokyciy.

Kas nulémé, kad 2017 metais prasidéjo staigus kainy augimas. 2018 m. matoma bitkoino, eterio ir
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laitkoino kainos mazéjimo tendencija. 2019 m. rinka atsigavo ir kainos pradéjo kilti, taciau nepasieké
rekordiniy auks$tumy ir nuo liepos ménesio iki pat mety pabaigos kriptovaliuty kainos palaipsniui
mazéjo. Siy mety kovo ménesj Pasaulio sveikatos organizacijos paskelbtas pranesimas apie COVID-
19 pandemija sukrété ir kriptovaliuty rinka. Fiksuotas staigus kainy kritimas. Per parg bitkoino kainos

nukrito 37 %, laitkoino — 36 %, o eterio — net 42 %.

Iprastai teterio kaina svyruoja apie fiksuota verte ir ilgalaikiy kainos kilimo ar kritimo tendencijy
neturi. I$ pradziy teterio kaina buvo stabili, tac¢iau kai 2017 m. balandzio ménesj teteris paskelbé, kad
ju tarptautiniai pavedimai uzblokuoti, kaina staigiai nukrito (8,6 %). Po Sio jvykio teterio kaina

pradéjo svyruoti didesne amplitude.

IS kriptovaliuty uzdarymo kainy apskaiciuotos logaritminés grazos. Stebéjimy kiekis sumazéja
vienetu, kadangi buvo nejtraukta pirmosios stebéjimo dienos kainos pokycio. Negalima paskaiciuoti

grazos dydzio, neturint prie tai buvusios dienos uzdarymo kainos.

Grazy grafikuose (zr. 5 pav. deSinéje) bendras tendencijas jzvelgti yra sunkiau, taciau visy valiuty
kainos vienoda Kkryptimi reaguoja j didesnius rinkos sukrétimus. Palyginimui apskaiciuotos

pagrindings statistinés charakteristikos, kurios pateiktos 2 lenteléje.

2 lentelé. Bitkoino, eterio, laitkoino ir teterio grazy pagrindinés charakteristikos

BTC ETH LTC  USDT
Imties dydis 1185 1185 1185 1185
Nuliniy grazy kiekis 1 0 0 40

Vidurkis  0,00157 0,00236  0,00183  0,00000

Standartinis nuokrypis  0,04487  0,05956  0,06390  0,00673
CV 2852623 25,25985 34,98449 -

Maziausia reikSmé -0,46473 -0,55073 -0,44906 -0,05257

Mediana  0,00204  0,00017 -0,00097  0,00000

Didziausia reikSmé 0,22512 0,29014 0,51142 0,05661

MAD  0,02783  0,03522  0,03948  0,00319

Asimetrijos koeficientas -0,91352 -0,43295  0,75422  0,33133

Eksceso koeficientas 12,17475  9,37904 10,27061 17,53895

Pusiau dispersija  0,04751  0,05780  0,05726  0,00635

IS karto galima pastebéti, kad per analizuojamg laikotarpj eteris ir laitkoinas neturéjo nuliniy grazy,
o bitkoinas tur¢jo tik vieng. Tai patvirtina, kad kriptovaliutoms budingas didelis Kintamumas. Net ir
stabiliosios kriptovaliutos teterio nuliniy grazy skaicius yra nedidelis. 95% nuliniy grazy yra gauti

2017 m. (zr. 1 priedas) pacioje analizuojamo laikotarpio pradzioje (zr. 5 pav.).
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Nors kriptovaliutoms néra biidingos nulinés grazos, bet kintamos vertés kriptovaliutoms vidurkiai yra
artimi nuliui, o stabiliosios kriptovaliutos - lygus nuliui. Teterio standartinis nuokrypis taip pat
zenkliai mazesnis uz likusiy trijy kriptovaliuty. Didziausia duomeny skaida apie vidurkj pasizymi

laitkoinas.

Visos kriptovaliutos pasizymi dideliu eksceso koeficientu, kas patvirtina, kad duomeny skaida yra
mazesné lyginant su normaliuoju skirstiniu. Be to asimetrijos koeficientas néra artimas nuliui.
Analizuojamu laikotarpiu bitkoinui ir eteriui budinga kairioji asimetrija, o laitkoinui ir teteriui
desinioji asimetrija. Sie rodikliai parodo, kad duomenys néra pasiskirste pagal Gauso skirstinj ir

tokius atveju nebiity tikslinga taikyti tradicinius finansiniy laiko eilu¢iy modelius.

Nesimetriniams duomenims vietoje standartinio nuokrypio rekomenduojama naudoti MAD (angl.
Mean Absolute Deviation) rodiklj, kuris parodo vidutinj teigiama nuokrypj tarp stebimo dydzio ir
duomeny vidurkio. Nedidelés Sio rodiklio reikSmés rodo, kad kriptovaliutos yra koncentruotos apie

vidurkj.

Grazy esanciy mazesniy uz vidurkj rizikai jvertinti apskaiciuotas pusiau dispersijos matas. Didziausig
neigiama pasiskirstymo rizikg turi eteris ir laitkoinas, Siek tiek mazesng¢ rizika turi bitkoinas, o

maziausig rizika — teteris.

Taigi, apskaiCiavus statistines charakteristikas galima nesunkiai atskirti, kurios kriptovaliutos yra
kintamos vertés, jy variacijos koeficientas priklausomai nuo valiutos yra tarp 25 — 35 %,. Teteriui Sis
koeficientas yra neapibréztas, nes vidurkis yra lygus O ir §i valiuta yra laikoma stabilios vertés

kriptovaliuta.

Apskaiciavus tos pacius rodiklius kiekvieniems metams atskirai (Zr. 1 priedas), galima pastebéti, kad,
pavyzdziui, dideles eksceso koeficiento reik§mes nulémé Siy mety pirmojo ketvircio kainy poky¢iai.
Taip pat Siais metais yra fiksuoti ir maZiausios grazy reikSmes, tuo tarpu didziausi teigiami poky¢iai

fiksuoti 2017 m.

3.2.  HMM modelio pritaikymas pasléptujy biiseny (reZimy) nustatymui kriptovaliuty rinkoje

HMM metodas skirtas modeliuoti pasléptyjy biiseny peréjimus i§ nuosekliai stebimy duomeny.
Kadangi kainos priklauso nuo daugybés veiksniy, kurie investuotojui paprastai liecka nematomi

(paslépti kintamieji), 0 peréjimas tarp pagrindiniy veiksniy vyksta atsizvelgiant j rinkos situacija,
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spekulianty sprendimus ir Kitus pasaulinius jvykius, kurie daro jtakg kainai (stebimi duomenys), tai

laikoma, kad Sis modelis yra tinkamas finansiniy duomeny kainy prognozavimo problemai spresti.

Sio skyrelio tikslas - naudojant kriptovaliuty kainy duomenis nustatyti, ar egzistuoja pasléptieji rinkos

rezimai bei rasti optimaly buseny skaiciy.

Labai svarbu parinkti tinkamg pasléptyjy buiseny skai¢iy modeliuojant HMM. Modelio tinkamumui
vertinti naudoti du standartiniai informaciniai kriterijai: AIC (angl. Akaike information criterion) ir
BIC (angl. Bayesian information criterion), kad istirti HMM efektyvuma skirtingam biiseny kiekiui.
Pasirinkti Sie informaciniai kriterijai, kadangi modelio apmokymo algoritme (Baum-Welch algoritme)
naudojamas EM metodas, kuris grazina maksimalia tikétinumo funkcijos reikime. Si reikimeé

reikalinga, norint apskaiciuoti AIC ir BIC kriterijus:
AIC = —=2In(L) + 2k, (3.1)
BIC = —21In(L) + kIn(n), (3.2)

kur L yra maksimizuota modelio tikétinumo funkcijos reik§mé, n — stebéjimy skaicius ir k —modelio

parametry skaicius (Nguyen 2017).

Remiantis ankstesniais tyrimais pateiktais literatiiros apzvalgoje biiseny skaic¢iaus diapazonas
pasirinktas nuo dviejy iki SeSiy. Modelius su didesniais biiseny skai¢iais buity sunku interpretuoti.

HMM modelio apmokymui naudoti fiksuoto skai¢iaus stebéjimy duomenys:

0={0"0®,t=12,..,T}, (33)

kur Ot(l) yra kriptovaliutos grazos dydis laiko momentu t, 0 Ot(z) — ATR indikatorius laiko momentu
t. Sis vidutinio tikrojo intervalo indikatorius (angl. Average True Range) iSmatuoja rinkos
kintamumg. ATR apskaiciuojamas slenkanc¢io vidurkio metodu imant tikrojo intervalo reik§mes,
kurios gaunamos atsizvelgiant j aukséiausios (angl. High), zemiausios (angl. Low) ir uzdarymo (angl.

Close) kainos duomenis (Investopedia 2020):

TR = max{High — Low; |High — Close|; |Low — Closel|}, (3.4)

n
1
ATR = —Z TR, (3.5)
ne

Darbe naudotas dazniausiai taikomas 14 dieny slenkantis vidurkis ATR indikatoriui apskaiciuoti.

ATR naudojamas kaip kriptovaliuty kintamumo rodiklis.
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3.2.1.HMM modelio optimalaus biiseny skai¢iaus radimas

Modelis tikrintas pasirenkant kelis skirtingus stebéjimy laiko ilgius T. Keiciant baseny skai¢iy nuo
dviejy iki $esiy HMM modeliai pritaikyti, kai T = {365, 730, 1095, 1185}. Rezultaty lentelé su AIC,
BIC ir tikétinumo funkcijos reikSmémis pateikta 2 priede. Tinkamiausias modelis renkamas

atsizvelgiant | maziausias AIC ir BIC reikSmes (zr. 3 lentelé).

3 lentelé. HMM modeliai pagal maziausias AIC ir BIC informacinius Kkriterijus

Kriptovaliuta T N AIC BIC Tiketinumo
funkcijos reikSmeé
Modeliai turintys maZziausia AIC reikSme
BTC 1172 4 -4416,32 -4299,79 2231,16
ETH 1172 6 -3747,19 -3509,06 1920,59
LTC 1172 5 -3626,32 -3454,06 1847,16
usDT 1172 5 -9873,36 -9701,10 4970,68
Modeliai turintys maZziausia BIC reikSme
BTC 1172 3 -4407,37 -4336,44 2217,69
ETH 1172 2 -3695,03 -3659,57 1854,52
LTC 1172 3 -3605,02 -3534,09 1816,51
usDT 1172 5 -9873,36 -9701,10 4970,68

IS lentelés galima matyti, kad i8siskiria modelio tikétinumo funkcijos reikSmeés kintamos vertés ir
stabilios vertés valiuty atvejais. Teterio kriptovaliuty grazoms modelio tikétinumo funkcijos reik§més
daugiau nei dvigubai didesnés uz modelius pritaikytus kintamos vertés kriptovaliutoms. Lyginant
Sitas kriptovaliutas tarpusavyje, tai didziausig standartinj nuokrypj turin¢io laitkoino grazy HMM
modeliai yra jvertinti prasCiausiai. IS ¢ia daroma iSvada, kad kuo kriptovaliuty kainos yra

nepastovesnés, tuo HMM modelio efektyvumas mazesnis.

Biiseny skaiCiaus parinkimui naudojant tik AIC kriterijy, gauta, kad laitkoinui ir teteriui geriausias
modelis sudarytas su 5, bitkoinui — su 4, o eteriui — su 6 biisenomis. Pagal BIC kriterijaus maziausias
reikSmes buseny skaiCius sutampa tik teteriui. Kitoms kriptovaliutoms jvertinant bauduojant
kiekvieng papildomai jtraukta biiseng, gauta, kad bitkoinui ir laitkoinui optimaliausia naudoti 3
bisenas, 0 eteriui tik 2. Jvertinus tikétinumo funkcijos reikSmes atsizvelgiant j abu Kriterijus bendrai
(zr. 3 prieda) kintamos vertés valiutoms tinkamiausias yra 3 bliseny modelis, kadangi BIC kriterijaus

reikSmé pradeda blogéti didinant buseny skai¢iy. Teterio atveju 3 ir 4 biiseny HMM modeliy
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efektyvumas yra panasus ir rySkesnis skirtumas matomas, kai imama nedidelé stebéjimy seka (T =
365). Laikome, kad 3 buseny HMM modelis yra tinkamas ir pakankamai efektyvus visoms

kriptovaliutoms.

Geriausi modeliai, nepriklausomai nuo to pagal kurj kriterijy vertinama, yra gauti paémus didziausig
galima steb¢jimo sekos ilgj (T = 1172). Visoms kriptovaliutoms j modelj itraukus daugiau stebéjimy
gaunamos mazesnés AIC ir BIC reikSmés. Taciau lyginant vienody buseny HMM modelius
tarpusavyje, kai imamas 3,2 mety (T = 1172) ir 3 mety (T = 1095) steb&jimus, modelio AIC ir BIC

reikSmés pasikeicia palyginus nedaug 5-7%.

Patikrinta, kaip AIC ir BIC reikSmés priklauso nuo stebéjimo sekos ilgio trijy buseny HMM
modelyje. Stebéjimai imti pradedant nuo 180 ilgio sekos ir su kiekviena iteracija pridéta po 7

stebéjimus. Iteracijos vykdytos tol kol iSnaudoti visi turimi steb&jimy duomenys.

BTC ETC
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— AIC
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6 pav. AIC ir BIC reik$miy priklausomyb¢ nuo stebéjimy skaiCiaus

IS 6 paveikslo galima matyti, kad didinant steb¢jimy skaiciy modelyje abiejy informaciniy kriterijy
reik§més mazéja. Yra labai minimaliy lokaliy pablogéjimy, taiau bendra tendencija iSlicka tokia pati,
todél, naudota pilna stebéjimy seka, kad nustatyti, ar egzistuoja rinkos rezimai darantis jtaka

kriptovaliuty kainoms.
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3.2.2.Kriptovaliuty rinkes rezimy nustatymas naudojant 3 biiseny HMM

Finansinius duomenis veikia jvairts rinkos rezimai tokie kaip besikeicianti reguliavimo aplinka arba
ekstremalaus nepastovumo laikotarpiai. Naudotas 3 buseny HMM metodas, kad nustatyti, ar

kriptovaliuty rinkai yra buidingas rezimy pasikeitimas (angl. regime switching).

Kaip ir pries tai, sudarytas 3 buseny HMM modelis yra pritaikytas naudojant Baum-Welch algoritma.
Apmokinus duomenis sprendziama is$Sifravimo problema naudojant Viterbi algoritma, kad

sugeneruoty labiausiai tikéting pasléptyjy buseny seka.

Rezultatai gauti pritaikius modelius pateikti lentelése (zr. 4 lentelé). O paveiksléliuose pavaizduoti
ATR indikatoriaus, grazy kitimo, kiekvieno rezimo posteriorinés tikimybés bei biiseny sekos grafikai.
(zr. 5-8 pav.). Tikimybiy grafike juoda spalva zymi tikimybes, kad biisena yra 1 rezime, raudona — 2

rezime, o zalia — 3 rezime.

4 lentelé. 3 biiseny HMM parametry reikSmeés

Bitkoinas Eteris Laitkoinas Teteris
Pradinés tikimybés
m = (0,0,1) m = (0,0,1) m = (1,0,0) m = (1,0,0)

Peréjimo matricos

toS1 toS2 toS3  toS1  toS2 toS3 toS1 toS2 toS3 toS1 toS2 toS3

fromS1 0,939 0,061 0,000 0,771 0,229 0,000 0,885 0,030 0.085 0.962 0.000 0.038

fromS2 0,027 0,792 0,181 0,025 0,712 0,263 0,000 0,463 0.537 0.000 0.850 0.150

fromS3 0,029 0,395 0,576 0,000 0,194 0,806 0,080 0,023 0.897 0.003 0.056 0.941

Biiseny vidurkiai (¢) ir standartiniai nuokrypiai (o)

U o U o U o U o
Stl 0,000 0,069 0,022 0,160 -0,001 0
St2 0,003 0,002 0,066 0,185 0 0,013
St3 0,001 0,001 -0,001 0
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7 pav. Bitkoino 3 biiseny HMM modelio ATR, grazy, posterioriniy tikimybiy ir biseny grafikai

Bitkoino 3 biiseny HMM modelyje pradiné biiseny tikimybé sitilo, kad pradiné biisena yra 3 rezime,
prie kurio galima priskirti prie labai zemo kintamumo (¢ = 0.008) turinCias grazas. I§ grafiko (zr. 7
pav.) aiskiai matyti, kad j 1 rezima papuola didelio kintamumo grazos (¢ = 0.069). Iprasto
kintamumo (¢ = 0.032) grazas apibudina 2 rezimas. Posteriorinés tikimybés ir buseny diagramose
matome, kaip keiGiasi rezimai tam tikrais laiko momentais. Sie peréjimai susije su peréjimo matricos
vertémis. Yra 94 % tikimybé¢ likti 1 rezime, 75 % — 2 rezime ir 58 % — 3 rezime. Rezimo pasikeitimo

tikimybés yra mazos arba net nejmanomos. Tikimybé¢, kad buisena pereis i§ 1 rezimo j 3 lygi 0.
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8 pav. Eterio 3 buseny HMM modelio ATR, grazy, posterioriniy tikimybiy ir biseny grafikai
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Kaip ir bitkoino, taip ir eterio 3 biseny HMM modelyje pradiné biiseny tikimybe¢ siiilo, kad pradiné
blisena yra 3 rezime. Nors $io rezimo negalima pavadinti zemo kintamumo (o = 0.024), bet
atsizvelgus, kad kity rezimy standartiniai nuokrypiai yra daug didesni, tai galima sakyti, kad tai
Zemiausio kintamumo rezimas. AnalogiSkai 2 rezimas apima vidutinio kintamumo grazas, o tada 1
rezimas — didziausio kintamumo. 1 rezimas iSsiskiria ir tuo, kad grazy vidurkis (u = 0.022) yra
zenkliai didesnis uz kity dviejy rezimy, kuriy vidurkiai artimi nuliui. Teigiama vidurkio reik§mé rodo,
kad esant S§iam rezimui eterio kainos linkusios stipriai didéti, o i§ grafiko (zr. 8 pav.) galima matyti,
kad $is rezimas pasitaiko itin retai. Peréjimo matricos vertés jstrizainéje yra didesnés nei 70%, todél
labiau tikétina, kad biisena iSliks tame paciame rezime nei pereis | kitus rezimus. Rezimo pasikeitimo

tikimybés pereiti 1§ 1 rezimo j 3 rezima ir atvirksciai yra lygi O.
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9 pav. Laitkoino 3 biseny HMM modelio ATR, grazy, posterioriniy tikimybiy ir buseny grafikai

Laitkoino 3 bliseny modelio rezultatai i§ pradziy gali pasirodyti visai Kitoks negu pries tai nagrinéti.
Pagal prading tikimybe, biisena yra 1 rezime. Jvertinus visy reZzimy standartinius nuokrypius, Siam
rezimui priklauso maziausiai kintancios grazos (o = 0.023). Vidutinio kintamumo (o = 0.061)
grazos laitkoino modelyje yra 3 reZime, o labiausiai nepastovumas fiksuojamas 2 reZime (¢ = 0.185),
kuriame vidurkis taip pat néra artimas nuliui (1 = 0.066). Kaip ir eterio atveju, Siame rezime blisena
atsiduria palyginus retai (zr. 9 pav.). O taip yra todél, kad yra tik 46% tikimybe¢, kad isliks 2 rezimas.

Be to i$ $io rezimo negalima pereiti j Zemiausio kintamumo rezima.
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10 pav. Teterio 3 biiseny HMM modelio ATR, grazy, posterioriniy tikimybiy ir biiseny grafikai

Kadangi teteris svyruoja apie fiksuotg verte, tai HMM modelyje visy rezimy vidurkiy vertés gautos
nulinés. Skiriasi tik standartiniai nuokrypiai priklausomai nuo rezimo. 1 rezime ne tik vidurkis, bet ir
standartinis nuokrypis yra lygus 0. Sis reZimas neturi jokio poveikio teterio kainai ir ji i§licka stabili
bei nekinta. Zitrint j grafika (Zr. 10 pav.) $iame rezime biisena buvo tik pacioje stebéjimy pradzioje.
Yra du gali atvejai, kai biisena yra 1 reZime, tai kad iliks tas pats rezimas arbe bus pereita j 3 rezima,
kuris turi nedidelio kintamumo svyravimus. Peréjus j $j rezimg mazai tikétina, kad biiseng sugrjs
atgal, o duodama net 94% tikimybé, kad rezimas isliks tas pats. Didesni teterio kainy poky¢iai jvyko

kai biisena buvo 2 rezime. Siame rezime pasirodZiusiy grazy standartinis nuokrypis lygus 0.013.

Taigi, pasléptasis Markovo modelis leido identifikuoti pasléptuosius rezimus, kurie turi skirtinga
poveikij kriptovaliuty kainy kintamumui. Pagal 4 lentel¢je esancius standartinius nuokrypius matyti,
kad rezimai suskirstyti | Zemo kintamumo (paZyméta zalia spalva), vidutinio (pazyméta geltona
spalva) ir aukSto kintamumo (paZyméta raudona spalva) reZimus atitinkamai kiekvienai

Kriptovaliutai.

3.3. Kainos krypties prognozé dviejy biiseny pasléptuoju Markovo modeliu

Kainos krypties prognozé atlikta kintamos vertés kriptovaliutoms - bitkoinui, eteriui ir laitkoinui.

Apmokymo duomenims pasirinki kriptovaliuty grazy duomenys nuo 2017 m. sausio 1 d. iki 2019 m.

gruodzio 31d. Testavimui naudota $iy mety I ketvir¢io kriptovaliuty grazos.
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Sudarytas HMM modelis, kurio tikslas nustatyti, kaip gerai HMM modelis gali prognozuoti

pasléptasias biisenas, kai steb¢jimai priklauso kategoriniams kintamiesiems.

Visy pirma atliktas duomeny diskretizavimas. I§ kriptovaliuty grazy sekos sudarytos dvi sekos:
stebéjimy seka ir pasléptyjy buseny seka skirta patikrinti modelio prognozés tikslumui. Pastaroji seka
vaizduoja realias kriptovaliuty kainos kryptis analizuojamu laikotarpiu ir ji bus naudojama jvertinant
modelio atlikto prognozavimo tiksluma. Kainy grazos, kurios yra mazesnés arba lygios 0 pazymimos,
kad yra biisenoje ,,Mazéja“, o kurios yra didesnes uz 0 — biisenoje ,,Didéja“. Taigi, galimy biseny

aibe:
S = {Mazeja, Dideja}. (3.6)

Steb¢jimy sekai sudaryti naudojami 5 simboliai ,,EK*, [ K, ,,Z* JA“, JEA* atitinkamai Zymintys
kainos ekstremaly kritimg, kritima, Zemg kintamumg, augimg ir ekstremaly augimg. Simboliai

priskirti kainy graZoms tokiais intervalais:

( EK  ,kaix € (—1; —0.05]
I K, kaix € (—0.05;—0.01]
F(x) = { Z  ,kaix € (—0.01;0.01] (3.7)
L A ,kaix € (0.01;0.05]
EA ,kai x € (0.05; 1]

Daroma prielaida, kad pradinés busenos tikimybé  yra vienodai pasiskirs¢iusi. Pagal (2.1) ir (2.2)
formules kiekvienai kriptovaliutai apskai¢iuojama peréjimo matrica A ir emisijos matrica B.

Apibréziamas pradinis HMM modelis:
A ={4,B,m}. (3.8)

Pagrindinis tyrimas atliktas imant kiekvienos dienos kriptovaliuty grazas. Véliau taip pat patikrinta,
kaip modelio tikslumas kinta agreguotiems duomenims. Duomenys agreguoti apskaifiuojant

logaritmines graZas kriptovaliuty 3 dieny, 5 dieny ir savaitiniams kainy vidurkiams.

3.3.1.Pirmos eilés Markovo grandiniy testas

Patikrinimas, ar Markovo grandinés modelyje yra pirmos eilés. Atlickamas testas, kuris tikrina

simboliy sekos tinkamuma pirmos eilés Markovo grandinéms. Testas tikrinama hipotezé:

Hy: seka yra pirmos eilés Markovo grandiné
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H,: seka néra pirmos eilés Markovo grandiné

Tikrinamas duotosios sekos nepriklausomumas naudojant Ljung-Box testg, 0 pasiskirstymo

tolydumas intervale remiasi Kolmogorovo-Smirnovo testu.

Testas yra supaprastintas taip, kad atlickama keliy bandymy pataisa, kuri suteikia vieng pakoreguota
p verte. Jei $i p verté yra mazesné uz reikSmingumo lygj, tai nuliné hipotezé, kad yra pirmos eilés

Markovo grandiné atmetama. PrieSingu atveju nuliné hipotezé priimama.

5 lentelé. Pirmos eilés Markovo grandiniy testo p-reik§miy rezultatai

Box-Ljung Kolmogorov-Smirnov ~ Markov test
Kasdieniniai duomenys
BTC 0,928410 3,0920e-09 3,092e-09
ETH 0,081843 0,081843 0,081843
LTC 0,574621 0,022853 0,022853
3 dieny duomenys
BTC 0,017076 1,8681e-06 1,8681e-06
ETH 0,000663 0,005194 0,000663
LTC 0,000509 0,026611 0,000509
5 dieny duomenys
BTC 0,841915 0,000307 0,000307
ETH 0,507930 0,179240 0,179240
LTC 0,021763 0,050112 0,021763
Savaitiniai duomenys
BTC 0,481087 0,025699 0,025699
ETH 0,170372 0,009344 0,009344
LTC 0,017224 0,006850 0,006850

Sudarytoms pasléptyjy biiseny sekoms pritaikytas Markovo testas ir jo rezultatai pateikti 5 lenteléje.

Tik eterio kasdieniniy kainy kryp¢iy seka atitinka pirmos eilés Markovo grandiniy savybes. Kitos dvi
kriptovaliutos netenkina Kolmogorovo-Smirnovo testo, nes apskai¢iuota p-reik§mé yra mazesné uz
reikSmingumo lygi a = 0,05. Dél tos priezasties yra atmetama hipoteze, kad sekos yra pirmos eilés
Markovo grandinés. Taciau pagal Box-Ljung testa gauta, kad tiek bitkoino, tiek laitkoino kainy

krypé€iy sekos yra nepriklausomos.

Tikrinant agreguoty duomeny Markovo pirmos eilés testg gauta, kad eterio 5 dieny duomenys tenkina
abu testus reikalingus priimti nulinei hipotezei, jog Markovo grandiné yra pirmos eilés. Galima taip
pat pastebéti, kad Box-Ljung testo p-reik§més yra didesnés uz a reikSmingumo lygj, kai turimi 5 dieny

ir savaitiniai duomenys apie bitkoino kainos kryptis.
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Ivertinant rezultatus bendrai HMM modeliavimui tinkamiausia yra imti kasdieninius duomenis. Pries$
tai dar atlikti papildomi testai, kurie tikrina, ar Markovo grandinés yra ergodiskos, ar tenkinama
Markovo savybé, taip pat atlickamas pakartotinis Markovo eilés testas bei jvertinamas stacionarumas.

Rezultatai pateikti 6 lenteléje.

6 lentelé. Markovo savybiy testy rezultatai

Markovo Markovo

Ergodiskumo . - Stacionarumo
testas savybés - eilés testas
testas testas
True/False p-value p-value p-value
Kasdieniniai duomenys
BTC True 0,93428 0,26640 1
ETH True 0,99948 0,77381 1
LTC True 0,99962 0,75395 1
3 dieny duomenys
BTC True 0,999999 0,98217 1
ETH True 0,999977 092236 1
LTC True 0,999977 092236 1
5 dieny duomenys
BTC True 0,88621  0,24761  0,999985
ETH True 0,99933 0,81574  0,999997
LTC True 0,99933  0,81574  0,999997
Savaitiniai duomenys
BTC True 0,81603  0,14023  0,999574
ETH True 0,99998 0,96864  0,999498
LTC True 0,99998 0,96864  0,999499

ErgodiSkumo testas yra teigiamas visoms biiseny sekoms. Taip pat yra tenkinamas Markovo savybés
testas. Markovo eilés testo p-reikSmeé yra didesnés uz reikSmingumo lygi a = 0,05, tai reiskia, kad
negalime atmesti hipotezés, kad Markovo grandinés seka yra pirmos eilés. Taip pat negalime atmesti
hipotezés, kad seka yra stacionari. Sie testai parodo, kad sudarytas sekas galima laikyti Markovo

grandinémis ir HMM modelis gali biiti taikomas.

3.3.2.Sudaryto modelio pritaikymo eiga

Pradinis HMM modeliui pritaikomas Baum-Welch algoritmas, kuris skirtas modelio apmokymui ir
pagal stebéjimy seka perskaiCiuoja peréjimo ir emisijos tikimybiy matricas. Maksimalus algoritmo
iteracijy skaicius yra 100 iteracijy. Taip pat tikrinama papildoma nutraukimo salyga, jei peréjimo ir
emisijos matricos konverguoja anks¢iau negu jvykdomos visos iteracijos. Peréjimo ir emisijos

parametry skirtumas turi biiti maZesnis nei 1 X 107°, kad biity galima nutraukti algoritma.
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Apskai€iavus naujas peréjimo ir emisijos tikimybes Viterbi algoritmo pagalba atlickama buseny
prognozé. Gautos suprognozuotos kainy kryptys palyginamos su tikrosiomis reikSmémis

apskaiciuojant sumaiSymo matrica. Prognozés tikslumo rezultatai pateikti sekanciame skyrelyje.

3.3.3. Kriptovaliuty kainos krypties prognozés HMM modeliu jvertinimas

Ankstesniame skyrelyje aprasytas HMM modelis pritaikytas bitkoino, eterio ir laitkoino apmokymo
duomenims. Gautas modelis su naujais parametry jverciais iSbandytas imant testavimo duomenis.
Sudaryto apmokyto modelio patikimumui jvertinti, panaudota testavimui skirti stebé&jimai. Pagal
stebéjimy seka atlikus pasléptyjy biseny kainy krypties prognozg ir palyginus su realiomis

reik§mémis sudarant sumaiS§ymo matricos (zr. 11 — 13 pav.).

Tikrosios reiksmes Tikrosios reiksmes

Dideja Dideja

16

Mazeja

188

Mazeja

Prognozuotos reiksmes
Prognozuotos reiksmes

28

Dideja
o

Dideja
o

11 pav. Bitkoino apmokymo duomeny (kairéje) ir testavimo duomeny sumai§ymo matrica

Bitkoino kainos krypties prognozés modelis apmokymo imtyje 906 kartus nustaté Kryptj teisingai, 0
188 kartus buvo suklysta prognozuojant, kad kainos mazés, ta¢iau kainy kryptis buvo didéjanti.
Modelio prognozé testavimo imciai analogiska. Neatitikimas pasitaiké manant, kad kainos turéty

kristi, taciau jy kryptis i$ tikryjy buvo teigiama. Tokig klaidg modelis padaré 16 karty.

Tikrosios reiksmes Tikrosios reiksmes

Dideja Dideja

14

Mazeja

134

Mazeja

Prognozuotos reiksmes
Prognozuotos reiksmes

Dideja
o

Dideja
o

44



12 pav. Eterio apmokymo duomeny (kairéje) ir testavimo duomeny sumaiSymo matrica

HMM modelis tokia pacia struktira suveiké ir eterio kriptovaliutai. Palyginus sumaiSymo matricas

pastebimas mazesnis klaidy skaic¢ius. Apmokymo imciai buvo suklysta 134 kartus, o testavimo im¢iai

— 14. Kad kainos maz¢ja apmokymo modelyje teisingai nustatyta 549 kartus, o kad kainos didés 411.

Mazeja

Tikrosios reiksmes

Dideja

Mazeja

481

34

Prognozuotos reiksmes

84

Dideja

495

Prognozuotos reiksmes
Mazeja

Dideja

Tikrosios reiksmes

Mazeja

Dideja

39

13 pav. Laitkoino apmokymo duomeny (kairéje) ir testavimo duomeny sumaiSsymo matrica

Prognoz¢ laitkoino kainoms skiriasi nuo pries tai buvusiy valiuty prognozes rezultaty. Didesné dalis

prognozuoty krypciy sutapo su realiomis. IS viso neatitiko 118 prognozuoty krypciy apmokymo

duomenims, ta¢iau pasitaiké abiejy tipo klaidy. Dazniau klydo prognozuojant, kad kainos didés, nors

1§ tikryjy kainos maz¢ja. Testavimo imties klaidy skai¢ius labai nedidelis lyginant su bitkoino ar eterio

kainy krypties prognoze.

Remiantis sumaiSymo matricomis apskaiciuoti klasifikatoriaus kokybés matai prognozés tikslumui

jvertinti. Modelio apmokymo ir testavimo imtis gauty rodikliy reik§més pateiktos 7 lenteléje.

7 lentelé. HMM prognozés metodo tikslumo rodikliy reikSmés

Apmokymas Testavimas
Rodikliai
BTC ETH LTC  Vidutinis | BTC ETH LTC  Vidutinis
Taiklumas 0,828 0,878 0,892 0,866 | 0,822 0,844 0,922 0,863
Kappa 0,664 0,755 0,78 0,735 | 0,641 0,696 0,844 0,727
Jautrumas 1,000 1,000 0,851 0,950 | 1,000 1,000 0,886 0,962
Specifiskumas 0,687 0,754 0936 0,792 |0,636 0,725 0,957 0,773
Tikslumas 0,724 0,804 0934 0,821 |0,742 0,736 0,951 0,810
F1 jvertis 0,840 0,891 0,891 0,874 |0,852 0,848 0,918 0,873
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HMM modeliu atliktos kainos prognozés taiklumo rodiklis apmokymo duomeny rinkiniams yra
didesnis nei 82 %. Apmokymo im¢iai bitkoino kainos kryptj taikliai siekia 82,8 %, eterio 87,8%, o
laitkoino 89,2 %.

Kappa rodiklis maziausias gautas bitkoinui ir lygus 0,64, eteriui ir laitkoinui gautos didesnés Sio

rodiklio reik§més, atitinkamai lygios 0,755 ir 0,785.

Jautrumo reikSmeés tiek bitkoinui, tiek eteriui yra lygios vienetui. Skiriasi tik laitkoinui, kuriam gauta,
kad modelio jautrumas lygus 0,851. Vidutiniskai 95 % visy kainos mazéjimy buvo prognozuota

teisingai.

Sekancio rodiklio rezultatai skirtingi lyginant visas tris kriptovaliutas. Bitkoino atveju specifiskumo
verté gauta maziausia ir lygi 0,687, o laitkoino atveju — didziausia (0,936). Vidutiniskai 79,2 % visy

kainos didéjimy buvo prognozuota teisingai.

Tikslumas pagal kriptovaliutas rikiuojasi taip: blogiausiai jvertintas bitkoino modelis, kurio tikslumas
yra 0,724, eterio tikslumas siekia 0,804, o laitkoino — 0,934. Vidutiniskai 82,1 % visy prognozuoty

kainos mazéjimy buvo teisingai nustatyti.

Apylygis visoms kriptovaliutoms yra F1 jvertis. Eterio ir laitkoino atveju jis sutampa. Maziausia verté

fiksuojama bitkoinui.

Palyginus apmokyto HMM modelio tikslumo rodikliy reikSmes su rodikliais gautais testavimo
prognozés metu ryskiy skirtumy tarp modelio kokybés maty verc¢iy néra. Vidutinis apmokyto modelio
taiklumas yra 86,6 %, o atliktos prognozés — 86,3 %. Vidutinis jautrumas testavimo duomenims lygus
0,962 ir yra Siek tiek didesnis uz apmokymo imties (0,95). Modelis apmokytas vidutiniskai 0,821

tikslumu, prognozuotas — 0,810.

3.3.4. HMM modelio tikslumo priklausomybé nuo stebéjimy sekos dydzio

[vertinti, ar modelis nebuvo permokytas (angl. overfitted) dél per didelés duomeny imties, tirta HMM

modelio tikslumo priklausomybé nuo stebéjimo sekos dydzio.

Modelis pritaikytas pradedant nuo 30 steb¢jimo sekos nariy. Stebéjimy skaiCius kiekvieng kartg
padidinamas 10 steb¢jimy ir i§ naujo pritaikomas modelis. Nubraizytas modelio taiklumo mato

priklausomybés grafikas kiekvienai kriptovaliutai (zr. 14 pav.)
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14 pav. Modelio tikslumo (angl. accuracy) priklausomybé nuo stebéjimo sekos skaiciaus

Modelio taiklumo rodiklio tikslios reik§més pateiktos 5 priede. Visoms kriptovaliutoms su maza
steb¢jimu imtimi taiklumo rodiklis turéjo Zemas reikSmes. Palaipsniui didéjant steb¢jimy skaiciui
modelio taiklumo verté taip pat did¢jo. Kai modeliui buvo paduota imtis turinti nuo 400 iki mazdaug
600 stebéjimy taiklumas buvo pasiekes itin dideles reikSmes. Toliau tendencijos Siek tiek iSsiskiria
priklausomai nuo kriptovaliutos. Laitkoino taiklumas iSlieka panasus toliau didinant steb¢jimy kiekj,
tuo tarpu bitkoino ir eterio Sio rodiklio reikSmés pradeda mazéti. Tiesa spartesniu rodiklio kritimu

pasizymi bitkoinas.

3.3.5. Agregavimo lygio jtaka rezultatams

Sudarytas modelis pritaikytas ir agreguotiems duomenims. Dieniniai duomenys pakeisti j 3 dieny, 5

dieny ir savaitinius duomenis skaiCiuojant atitinkamo laikotarpio vidurkius. Pasléptyjy biiseny
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prognoz¢é kainy kryptims atitinkamai gaunama nurodanti trijy dieny, penkiy dieny ir savaités

poky¢ius. Kiekvienos kriptovaliutos pritaikyto modelio rezultatai pateikti 6 priede.

8 lentelé. Modelio tikslumas agreguotiems duomenims

kasdieniniai 3 dieny 5 dieny savaités

Apmokymas

Taiklumas 0,866 0,908 0,934

Kappa 0,735 0,816 0,867

Jautrumas 0,950 0,921 0,990
Specifiskumas 0,792 0,832 0,909
Tikslumas 0,821 0,835 0,904
F1 jvertis 0,874 0,908 0,929

Testavimas

Taiklumas 0,863 0,931 0,921

Kappa 0,727 0,860 0,841

Jautrumas 0,962 0,833
SpecifiSkumas 0,773 0,884 0,889
Tikslumas 0,810 0,853 0,889
F1 jvertis 0,873 0,921 0,905

Vidutiniai agreguoty duomeny modelio tikslumo rezultatai pateikti 8 lentel¢je. Galima pastebéti, kad
vidutinis apmokyto modelio taiklumas did¢ja keiciant kasdieninius duomenis | trijy dieny, penkiy
dieniy ir savaitinius duomenis. Atliekant testavimg ir prognozuojant kainos kitimo kryptj modelio
taiklumas didziausiais taikant savaitinius duomenis ir yra lygus 94 %. Be to, didZiausia F1 jvercio

reikSme taip pat pasiekta imant steb&jimy duomenis kas savaite.

DidZziausiais jautrumas gautas naudojant 3 dieny ir savaitinius duomenis, kuris testuotiems

duomenims yra lygus 1, tai reiskia, kad visi kainy mazéjimai buvo teisingai prognozuoti.
Pagal specifiskumo ir tikslumo rodiklius didZiausios vertés fiksuojamos 5 dieny duomenims.

Apibendrinant, isskirti vieno modelio, kuris biity tinkamiausias prognozei nebiity teisinga, kadangi
vidutiniai prognozavimo tikslumo rodikliai tiek 3 dieny, tiek savaitiniy duomeny yra labai panasis.
Todél kitame skyrelyje prognozés tikslumo rezultatai palyginami su kitais masininio mokymosi

metodais.
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3.3.6. HMM ir kity maSininio mokymosi metody tikslumo palyginimas

HMM modelio gerumas jvertinamas palyginant prognozés tikslumg su kitais masininio mokymosi
metodais. Palyginimui pasirinkti atsitiktiniy misky (angl. random forest — RF) ir dirbtiniy neuroniniy
tinkly (angl. neural network — NN) algoritmai bei naivus Bajeso klasifikatorius (angl. naive Bayes
classifier — NB). Visy keturiy metody rezultatai kiekvienos kriptovaliutos testavimo duomeny im¢iai

pateikti 4 priede, o kiekvieno algoritmo vidutinés tikslumo rodiklio reikSmés pateiktos 9 lentel¢je.

9 lentelé. Skirtingy metody vidutiniai prognozés tikslumo rodikliai

HMM RF ANN NB HMM RF NN NB
kasdieniniai 3 dieny
Taiklumas 0,844 0,844 0,759 | 0,931 0,759
Kappa 0,693 0,693 0,510 0,860 0,448
Jautrumas 0,862 0,862 0,500 | 1,000 0,923 0,923 0,406
Specifiskumas 0,773 0,843 0,843 1,000 | 0,884 1,000
Tikslumas 0,810 0,855 0,855 1,000 | 0,853 1,000
F1 jvertis 0,832 0,832 0,664 | 0,921 0,574
5 dieny savaités
Taiklumas 0,765 0,757
Kappa 0,841 0,844 0,844 0,528 0,501
Jautrumas 0,833 0,926 0,926 0,602 0,600
SpecifiSskumas 1,000 0,926 0,926 0,926 0,889
Tikslumas 1,000 0,926 0,926 0,889 0,833
F1 jvertis 0,905 0,919 0,919 0,714 0,695

Vertinant skirtingus metodus tarpusavyje pastebima, kad atsitiktiniy misky ir dirbtiniy neuroniniy
tinkly metodai turi identiSkas rodikliy reik§més. Naivus Bajeso klasifikatoriaus taiklumo, Kappa,
jautrumo ir F1 reik§més yra zenkliai mazesnés palyginus su kitais algoritmais. Geriausiai Bajeso

klasifikatorius prognozavo 5 dieny duomenims, nors bendras modelio tikslumas tesiekia 76,5 %.

Lyginant visus modelius tarpusavyje HMM modelis vidutiniskai yra taikliausias (86,3 %) kai turimi
kasdieniniai steb¢jimai. Vis tik, trijy dieny duomenims geresnis prognozeés tikslumas gautas
panaudojus atsitiktiniy misky ir neuroniniy tinkly algoritmus, kuriy bendras modelio tikslumas siekia
96,6 %. O 5 dieny ir savaitiniams duomenims visi Sie trys metodai turi tokj pati taikluma atitinkamai

lygy 92,1 % ir 93,9 %.
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3.4. Tyrimo apibendrinimas ir rekomendacijos

Tyrimo metu buvo pritaikytas pasléptasis Markovo modelis kriptovaliuty kainy gragZzoms bei

sudarytas diskretusis modelis kainos krypties prognozei atlikti ir modelio tikslumui jvertinti.

Statistinés analizés pagalba galima nesunkiai atskirti kuriam tipui priklauso konkreti kriptovaliuta.
Kintamos vertés kriptovaliutos pasizymi didesniu standartiniu nuokrypiu (0,045 — 0,064) lyginant su
teterio standartiniu nuokrypiu (0,0067), todél kintamos vertés valiuty grazos yra labiau i$sibars¢iusios
aplink vidurkj. Variacijos koeficientas kintamos vertés valiutoms siekia net iki 35 % visu
analizuojamu laikotarpiu, o imant mazesnius intervalus Sis rodiklis gali buiti dar didesnis. Tai tik
patvirtina, kad tokio tipo kriptovaliutos pasizymi dideliu kintamumu. Stabilios kriptovaliutos vidurkis

yra lygus 0, kadangi kainos svyruoja apie fiksuotg verte.

Apskaic¢iuotoms grazoms pritaikius pasléptajj Markovo modelj nustatyta, kad optimalu rinktis 3
biiseny modelj norint jvertinti kriptovaliuty kainas veikiancius rezimus. Visy valiuty pradiné buisena
pateko j rezima, kurio metu kainos svyruoja minimaliai arba yra stabilios. Taip pat iSskirtas rezimas,
kuriame papuola ekstremaliai didelio kintamumo grazos. Bei tarpinis rezimas su jprastu grazy
svyravimu. Rezimai labai daznai keiciasi, kas taip pat gali indikuoti, kad kriptovaliuty kainos yra
labai nepastovios. Norint nustatyti rezimus kriptovaliuty kainoms stebéjimy skaicius turéty bati

imamas kuo didesnis, tada yra gaunami geresni rezultatai atsizvelgiant j AIC ir BIC Kriterijus.

Diskretizavus kriptovaliuty grazas j 5 stebéjimy intervalus ir atlikus kainos krypties prognoze gauti
pakankamai tiksliis modeliai. Vidutiniskai modelio taiklumas lygus 86,3 %. Atliktas duomeny
agregavimas pagerino modelio tikslumg. Vertéty rinktis 3 dieny arba savaitinius duomenis naudojant
HMM modeliavimg kainy krypties prognozei. Jeigu norima atlikti trumpesnio laikotarpio krypties
prognoz¢, mano manymu, tinkamiausia biity imti 3 dieny duomenis, o jeigu planuojama atlikti

ilgesnio laikotarpio — tuomet rinktis savaitinius duomenis.

IStyrus HMM kainos krypties prognozes tikslumg imant skirtingo ilgio stebéjimo sekas, pastebéta,
kad imant labai mazg stebéjimy imtj prognoze néra pakankamai tiksli. Vis tik, siame tyrime buvo
galima gauti didesnj modelio tiksluma, jeigu modelio apmokymui biity buvusi paimta trumpesné

stebéjimy seka.

Palyginant su kitais maSininio mokymosi algoritmai HMM modelis pademonstravo Siek tiek
geresnius rezultatus prognozuojant kainy kryptj turint kiekvienos dienos stebéjimus. Atsitiktiniy
misky ir neuroniniy tinkly metodai davé tikslesne prognoze 3 dieny duomenims. Su dar stambesniais

stebéjimy intervalai metody tikslumas gautas vienodas.
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Tolimesnés rekomendacijos tyrimas susijusiais su kriptovaliuty kainos krypties prognoze HMM

metodu:

1. Imti mazesnj steb¢jimy kiekj apmokymo imciai atliekant kriptovaliuty kainos krypties
prognoze HMM metodu, taip bus gautas tikslesnis prognozés modelis.

2. Atlikti tyrimg kainos Kkrypties prognozei sudarant HMM hibridinius metodus su Kkitais
masininio mokymosi algoritmai, kad nustatyti, ar galima pagerinti prognozeés tiksluma.

3. Atlikti tyrimag, kuriame biity jvertinamas kriptovaliuty kainos kitimo procesas su atmintimi.

4. Sudaryti kainos krypties prognozavimo modelj imant ne su kaina susijusius stebéjimus.

5. Atlikti tyrimg sudarant HMM skirtingoms investavimo strategijoms ir pazituréti, kaip jas

paveikia rezimy pasikeitimai.

3.5. Programiné realizacija

Tyrime visi skai¢iavimai buvo atlikti atviro kodo R programa. Pasirinkimg nulémé tai, kad $i

programa yra laisvai prieinama ir turi didele statistiniy pakety jvairove. Programos kodas pateiktas

priede 7, o Zemiau i$vardinti programinés jrangos paketai, kurie naudoti atliekant tyrima:

qguantmod — S$iuo paketu i§ Yahoo!Finance platformos gauti duomenys apie kriptovaliuty
kiekvienos dienos kaing;

Summarytools, PerformanceAnalytics ir Pastecs — naudoti pagrindinéms statistikoms
apskaiciuoti;

depmixS4 paketu atliktas pasléptojo Markovo modelio pritaikymas kriptovaliuty kainy
grazoms, kad nustatyti optimaly biiseny skai¢iy bei nustatyti pasléptuosius rinkos rezimus;
markovchain ir spgs — skirti Markovo savybiy tikrinimui. Markovchain pagalba apskaiciuotos
peréjimo tikimybiy matricos;

HMM — paketas, kuris naudotas diskretaus pasléptojo Markovo modelio apmokymui ir
prognozei atikti;

Caret — panaudotas apskaiciuoti sumaiSymo matricai ir kitiems tikslumo rodikliams
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ISvados

Taikant tolydyjj pasléptyjy Markovo modelj kriptovaliuty rinkos rezimy nustatymui, gauta,
kad atsizvelgiant j AIC ir BIC informaciniy kriterijy reik§mes yra optimalu naudoti 3 biiseny
metoda kriptovaliuty kainy gragzy duomenims. Pasléptieji rezimai skirstomi pagal
kriptovaliuty kainy kintamuma j Zemo, vidutinio ir auksto kintamumo rezimus. O praktikoje
tai reiSkia, kad egzistuoja tokie rinkos rezimai, kurie turi jtakos kriptovaliuty kainos
svyravimams.

Diskretusis dviejy buiseny pasléptasis Markovo modelis vidutiniSkai 86,3 % taiklumu atlieka
kriptovaliuty kainy krypties prognozg, kai turimi kiekvienos dienos stebéjimai. Tai rodo, kad
modelis gali prognozuoti kainos kryptis pakankamai gerai.

Apskaiciavus sumai§ymo matricg prognozés tikslumui jvertinti nustatyta, kad dazniausiai
pasitaikanti prognozés klaida buvo tokia, kai prognozuota, jog kaina mazéja, nors is tikryjy
kaina didéjo.

Taikant palyginamaja metody tikslumo analiz¢ nustatyta, kad pasléptasis Markovo modelis
(su 86,3 % taiklumu) yra tinkamesnis atlikti kasdieniy duomeny kainos krypties prognoze nei
kiti maSininio mokymosi metodai: atsitiktiniy misky metodas, neuroniniy tinkly metodas ar
naivus Bajeso klasifikatorius.

Atlikus modelio tikslumo priklausomybe nuo stebéjimy sekos dydzio nustatyta, kad
didziausiais vidutinis tikslumas (89 %) gautas, kai stebéjimy seka turéjo nuo 400 iki 530 nariy.
Tai reiskia, kad apmokymui reikalinga turéti daugiau nei vieneriy mety stebéjimus apie
kiekvienos dienos kriptovaliuty kaing.

Taikant duomeny agregavima nustatyta, kad modelis su 3 dieny ir savaitiniais duomenimis
atlieka kainos krypties prognoze vidutiniS8kai geriau nei imant kasdieninius ar 5 dieny
duomenis. 3 dieny modelio taiklumo rodiklio reikmé vidutiniskai yra 93,1 %, o savaitiniy
duomeny — 93,9 %. Praktikoje tai reiskia, kad kiekvienos dienos duomeny stebéjimai

pasizymi didesniu kintamumu, todé¢l tokig prognoze yra daug sunkiau atlikti.
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Priedai

1 priedas
Bitkoino, eterio, laitkoino ir teterio charakteristikos pagal metus

I e Vidrkis SEUES oy Ml wegane Dt wap  pmens | SR
Bitkoinas
2017 364 1 0,00729 0,04935 6,77363  -0,20753  0,00878 0,22512  0,03468 0,04185 3,20068  0,05110
2018 365 0 -0,00364 0,04290  -11,76886  -0,18458  0,00079 0,12413  0,02725 -0,44585 1,97980  0,04846
2019 365 0  0,00179 0,03533 19,73644  -0,15182  0,00121 0,16004  0,02070 0,22466 4,35155  0,03362
2020 | Ketv. 91 0 -0,00122 0,06265  -51,42315  -0,46473  -0,00176 0,16710  0,03092 -4,12943 30,89933  0,07475
2017 - 2020 | ketv. 1185 1 0,00157 0,04487 28,52623  -0,46473  0,00204 0,22512  0,02783 -0,91352 12,17475  0,04751
Eteris
2017 364 o 001244 0,07042 566095  -0,31542  0,00368 0,29014  0,03780 0,47735 3,65459  0,05883
2018 365 o -0,00476 0,05657  -11,89500  -0,20686  -0,00257 0,16615 0,04117 -0,29568 1,27970  0,06058
2019 365 o -0,00008 0,04139 - -0,18326  -0,00076 0,14500  0,02704 -0,44658 356086  0,04202
2020 I ketv. 91 o  0,00033 0,07839 23568985  -0,55073  0,00189 0,17345 0,03774 -3,64775 24,95946  0,09890
2017 - 2020 I ketv. 1185 o 0,00236 0,05956 25,25985  -0,55073  0,00017 0,29014  0,03522 -0,43295 9,37904  0,05780
Laitkoinas
2017 364 o 0,01083 0,08046 7,43257  -0,39503  0,00121 0,51142  0,04105 1,23817 8,26893  0,06356
2018 365 o -0,00556 0,05561 -9,99742  -0,21187  -0,00535 0,29059  0,04353 0,33126 2,89360  0,05470
2019 365 o  0,00084 0,04766 57,01352  -0,18028  -0,00016 0,26872  0,03615 0,67349 4,81408  0,04373
2020 I ketv. 91 o -0,00056 0,07317 -131,51182  -0,44906  0,00244 0,19093  0,04333 -2,29062 14,24199  0,08452
2017 - 2020 I ketv. 1185 o 0,00183 0,06390 34,98449  -0,44906  -0,00097 0,51142  0,03948 0,75422 10,27061  0,05726
Teteris
2017 364 3g  0,00003 0,00893 - -0,04820  0,00000 0,05661 0,00287 0,29024 10,19211  0,00791
2018 365 2 0,00000 0,00544 - -0,01915  0,00001 0,02698  0,00356 0,25767 3,70280  0,00535
2019 365 o -0,00004 0,00396 - -0,01426  -0,00024 0,01503  0,00308 0,18036 1,90705  0,00372
2020 I ketv. 91 o  0,00004 0,00956 - -0,05257  -0,00011 0,05339  0,00304 0,28189 19,15257  0,00918
2017 - 2020 1 ketv. 1185 40  0,00000 0,00673 - -0,05257  0,00000 0,05661  0,00319 0,33133 17,53895  0,00635
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HMM modeliy AIC, BIC ir tikétinumo funkcijos reik§més

2 priedas

T N BTC ETH LTC usbT
AIC BIC logLik AlC BIC logLik AlC BIC logLik AlC BIC logLik
365 2 -1239,51 -1212,21 626,75 -1032,31 -1005,01 523,16 -977,90 -950,60 495,95 -3030,65 -3003,35  1522,33
365 3 -1246,42 -1191,82 637,21 -1032,44 -977,84 530,22 -1022,67 -968,07 525,34 -3188,51 -3133,92  1608,26
365 4 -1238,93 -1149,23 642,46 -1028,13 -938,43 537,06 -1025,64 -935,94 535,82 -3257,05 -3167,35  1651,52
365 5 -1229,61 -1097,01 648,80 -1026,20 -893,60 547,10 -1020,63 -888,03 544,31 -3272,14 -3139,54  1670,07
365 6 -1217,30 -1034,01 655,65 -1011,06 -827,76 552,53 -1005,78 -822,49 549,89 -3260,79 -3077,49  1677,39
730 2 -2587,49 -2555,34  1300,75 -2121,70 -2089,55  1067,85 -2049,29 -2017,14  1031,64 -5692,81 -5660,66 285341
730 3 -2614,95 -2550,64  1321,47 -2131,81 -2067,51  1079,90 -2123,39 -2059,08  1075,69 -6105,31 -6041,01  3066,66
730 4 -2619,43 -2513,79  1332,72 -2131,82 -2026,18  1088,91 -2142,58 -2036,94  1094,29 -6152,44 -6046,80  3099,22
730 5 -2628,73 -2472,56  1348,36 -2125,59 -1969,43  1096,80 -2130,79 -1974,63  1099,39 -6193,01 -6036,85  3130,50
730 6 -2613,33 -2397,46  1353,67 -2132,33 -1916,45  1113,16 -2128,13 -1912,26  1111,06 -6209,15 -5993,28  3151,58
1095 2 -4101,74 -4066,75  2057,87 -3495,39 -3460,40  1754,70 -3318,39 -3283,40  1666,19 -8716,95 -8681,96  4365,47
1095 3 -4159,09 -4089,11  2093,55 -3510,67 -3440,69  1769,34 -3391,35 -3321,37  1709,68 -9138,44 -0068,46  4583,22
1095 4 -4173,74 -4058,77  2109,87 -3530,41 -3415,44  1788,21 -3406,85 -3291,89  1726,43 -9202,07 -9087,11  4624,04
1095 5 -4179,61 -4009,66  2123,81 -3539,03 -3369,08  1803,52 -3410,39 -3240,44  1739,20 -9271,42 -9101,47  4669,71
1095 6 -4154,67 -3919,74  2124,33 -3526,52 -3291,59  1810,26 -3401,35 -3166,42  1747,68 -9270,20 -9035,27  4682,10
1172 2 -4337,53 -4302,07  2175,77 -3695,03 -3659,57  1854,52 -3525,39 -3489,92  1769,69 -9297,65 -9262,18  4655,82
1172 3 -4407,37 -4336,44  2217,69 -3725,76 -3654,82  1876,88 -3605,02 -3534,09  1816,51 -9719,80 -9648,87  4873,90
1172 4 -4416,32 -4299,79  2231,16 -3737,78 -3621,25  1891,89 -3622,63 -3506,10  1834,32 -9803,38 -9686,85  4924,69
1172 5 -4403,33 -4231,07  2235,67 -3739,28 -3567,02  1903,64 -3626,32 -3454,06  1847,16 -9873,36 -9701,10  4970,68
1172 6 -4401,42 -4163,30  2247,71 -3747,19 -3509,06  1920,59 -3604,36 -3366,24  1849,18 -9873,23 -9635,11  4983,62
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Modelio tikslumo rodiklio reik§miy lentelé skirtingy metody palyginimui

4 priedas

HMM RF ANN NB

BTC ETH LTC Vidutinis BTC ETH LTC Vidutinis BTC ETH LTC Vidutinis BTC ETH LTC Vidutinis
Taiklumas 0,822 0,844 0,922 0,863 0,789 0,844 0,900 0,844 0,789 0,844 0,900 0,844 0,700 0,811 0,767 0,7593
Kappa 0,641 0,696 0,844 0,727 0,581 0,696 0,801 0,693 0,581 0,696 0,801 0,693 0,408 0,595 0,528 0,5103
Jautrumas 1,000 1,000 0,886 0,962 0,587 1,000 1,000 0,862 0,587 1,000 1,000 0,862 0,413 0,564 0,523 0,5000
Specifiskumas 0,636 0,725 0,957 0,773 1,000 0,725 0,804 0,843 1,000 0,725 0,804 0,843 1,000 1,000 1,000 1,0000
Tikslumas 0,742 0,736 0,951 0,810 1,000 0,736 0,830 0,855 1,000 0,736 0,830 0,855 1,000 1,000 1,000 1,0000
F1 jvertis 0,852 0,848 0,918 0,873 0,740 0,848 0,907 0,832 0,740 0,848 0,907 0,832 0,585 0,721 0,687 0,6643
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5 priedas

Modelio tikslumo rodiklio reik§miy lentelé skirtingam stebéjimy sekos nariy skaiciui

T BTC ETH LTC T BTC ETH LTC
30 0,7000 0,7333 0,7333 450 0,8689 0,8911  0,9000
40 0,7500 0,7000 0,7250 460 0,8717 0,8913  0,9000
50 0,7600 0,7000 0,7600 470 0,8702  0,8894  0,9000
60 0,7667 0,7500 0,6500 480 0,8708 0,8917 0,9021
70 0,7714 0,7857 0,6714 490 0,8714  0,8939  0,9000
80 0,7625 0,8375 0,7125 500 0,8700 0,8880  0,9020
90 0,7667 0,8111 0,7111 510 0,8706  0,8902  0,9039

100 0,7900 0,8300 0,7600 520 0,8673  0,8923  0,9038
110 0,7818 0,8364 0,7818 530 0,8660 0,8868 0,9019
120 0,7833 0,8500 0,8167 540 0,8630 0,8833 00,9000
130 0,8000 0,8538 0,8308 550 0,8636  0,8855  0,9000
140 0,8071 0,8643 0,8429 560 0,8607 0,8839  0,9000
150 0,8200 0,8733 0,8533 570 0,8596 0,8842  0,8947
160 0,8250 0,8688 0,8562 580 0,8586  0,8845  0,9000
170 0,8294 0,8647 0,8294 590 0,8576  0,8831  0,9017
180 0,8278 0,8611 0,8333 600 0,8583 0,8850 0,8983
190 0,8263 0,8895 0,8789 610 0,8574  0,8836  0,9033
200 0,8350 0,8950 0,8850 620 0,8565 0,8806  0,9048
210 0,8381 0,8762 0,8857 630 0,8556  0,8810 0,9016
220 0,8455 0,8773  0,8545 640 0,8547 0,8859  0,9031
230 0,8478 0,8783  0,8565 650 0,8492 0,8800 0,9015
240 0,8458 0,8792 0,8625 660 0,8470 0,8758 0,8894
250 0,8440 0,8800 0,9000 670 0,8403 0,8731 0,8866
260 0,8462 0,8808 0,8962 680 0,8353 0,8721  0,8956
270 0,8519 0,8852 0,9000 690 0,8377 0,8710 0,8942
280 0,8500 0,8857 0,8929 700 0,8386 0,8743 0,8871
290 0,8448 0,8793 0,8931 710 0,8408 0,8761 0,8887
300 0,8467 0,8733  0,8900 720 0,8417 0,8778 0,8903
310 0,8484 0,8742 0,8903 730 0,8438 0,8753 0,8904
320 0,831 0,8750 0,8938 740 0,8405 0,8716  0,8919
330 0,8576 0,8788 0,8697 750 0,8400 0,8720 0,8960
340 0,8588 0,8794 0,8941 760 0,8382 0,8750  0,8895
350 0,8600 0,8800 0,8971 770 0,8338 0,8740 0,8883
360 0,8611 0,8806 0,8778 780 0,8308 0,8692  0,8885
370 0,8595 0,8838 0,8811 790 0,8291 0,8709 0,8886
380 0,8605 0,8842 0,9026 800 0,8275 0,8700 0,8900
390 0,8641 0,8821 0,9000 810 0,8235 0,8679 0,8963
400 0,8675 0,8875 0,9025 820 0,8207 0,8659 0,8963
410 0,8707 0,8829 0,9049 830 0,8265 0,8639  0,8952
420 0,8714 0,8881  0,9048 840 0,8429 0,8643 0,8952
430 0,8698 0,8953  0,9047 850 0,8259 0,8659 0,8941
440 0,8682 0,8886  0,9045 860 0,8186 0,8663 0,8884
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Modelio tikslumo rodiklio reikSmiy lentelé skirtingam stebéjimu sekos nariy skaiciui (tesinys)

T BTC ETH LTC T BTC ETH LTC
870 0,8207 0,8678 0,8897 990 0,8343 0,8758  0,8949
880 0,8284 0,8659 0,8943 1000 0,8340 0,8770 0,8940
890 0,8303 0,8663 0,8955 1010 0,8337 0,8772 0,8941
900 0,8256 0,8656 0,8944 1020 0,8324 0,8775 0,8941
910 0,8275 0,8659  0,8945 1030 0,8320 0,8786 0,8913
920 0,8293 0,8674 0,8924 1040 0,8308 0,8788 0,8952
930 0,8312 0,8688 0,8957 1050 0,8286 0,8762 0,8943
940 0,8309 0,8670 0,8947 1060 0,8302 0,8774 0,8925
950 0,8316 0,8674 0,8937 1070 0,8308 0,8785 0,8925
960 0,8323 0,8677 0,8948 1080 0,8287 0,8787 0,8815
970 0,8340 0,8691 0,8959 1090 0,8284 0,8780 0,8917
980 0,8337 0,8694  0,8949
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Modelio tikslumo rodiklio reik§miy lentelé skirtingy metody palyginimui

6 priedas

kasdieniniai 3 dieny 5 dieny savaités

BTC  ETH LTC Vidutinis BTC  ETH LTC Vidutinis BTC ETH LTC Vidutinis BTC  ETH LTC Vidutinis
Apmokymo
Taiklumas 0,828 0,878 0,892 0,866 0,893 0,915 0,915 0,908 0,912 0,945 0,945 0,934 0,903 0,968 0,968 0,946
Kappa 0,664 0,755 0,785 0,735 0,787 0,830 0,830 0,816 0,826 0,888 0,888 0,867 0,807 0,936 0,936 0,893
Jautrumas 1,000 1,000 0,851 0,950 1,000 0,994 0,994 0,996 1,000 0,882 0,882 0,921 0,971 1,000 1,000 0,990
Specifiskumas 0,687 0,754 0,936 0,792 0,810 0,843 0,843 0,832 0,843 1,000 1,000 0,948 0,851 0,938 0,938 0,909
Tikslumas 0,724 0,804 0,934 0,821 0,802 0,851 0,851 0,835 0,835 1,000 1,000 0,945 0,835 0,938 0,938 0,904
F1 jvertis 0,840 0,891 0,891 0,874 0,890 0,917 0,917 0,908 0,910 0,938 0,938 0,929 0,898 0,968 0,968 0,945
Testavimo
Taiklumas 0,822 0,844 0,922 0,863 0,931 0,931 0,931 0,931 1,000 0,882 0,882 0,921 1,000 0,909 0,909 0,939
Kappa 0,641 0,696 0,844 0,727 0,863 0,859 0,859 0,860 1,000 0,761 0,761 0,841 1,000 0,820 0,820 0,880
Jautrumas 1,000 1,000 0,886 0,962 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,750 0,750 0,833 1,000 1,000 1,000 1,000
Specifiskumas 0,636 0,725 0,957 0,773 0,875 0,889 0,889 0,884 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,833 0,833 0,889
Tikslumas 0,742 0,736 0,951 0,810 0,867 0,846 0,846 0,853 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,833 0,833 0,889
F1 jvertis 0,852 0,848 0,918 0,873 0,929 0,917 0,917 0,921 1,000 0,857 0,857 0,905 1,000 0,909 0,909 0,939
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Programos kodas

Statistical Analysis.R

library(quantmod)

#Issitraukiami duomenys is Yahoo!Finance apie kriptovaliutu uzdarymo kaina
portfolio = c("BTC-USD","ETH-USD","LTC-USD", "USDT-USD") #,"XRP-USD","ADA-USD")
crypto <- getSymbols(portfolio, src="yahoo", from="2017-01-01")

data <- xts()

for(i in seq_along(crypto)) {

symbol <- crypto[i]

data <- merge(data, get(symbol)[,paste(symbol, "Close", sep=".")])
}

train.data <- data[1:1186,] #nuo 2017-01-01 iki 2020-03-31
test.data <- data[1187:1200,] #nuo 2020-04-01 iki 2020-04-14

#Funkcija apskaiciuojanti logaritmine gra?a
cal_log_returns <- function(d, d_set_name){
r <- matrix(, nrow = dim(d)[1]-1, ncol = dim(d)[2])
colnames(r) <- d_set_name
for (j in 1:dim(d)[2]){
for (i in 1:(dim(d)[1])-1){
r[i,j] <- log(as.numeric(d[i+1,j])/as.numeric(d[i,]j]),exp(1))

}
}
return(r)
}

returns <- cal_log returns(train.data, portfolio)
currencies <- c("BTC", "ETH", "LTC", "USDT")

colnames(returns) <- currencies

#Braizomi kainos dinamikos ir gra?u grafikai

par(mfrow=c(4,2))

plot(data[, 'BTC.USD.Close'][1:1186,], type="1", main="BTC/USD", font=2)
plot(returns[, 'BTC'], type="1", xlab="", ylab="", main="BTC", cex.main=2.5)
plot(data[, 'ETH.USD.Close'][1:1186,], type="1", main="ETH/USD", cex.main=2.5)
plot(returns[, 'ETH'], type="1", xlab="", ylab="", main="ETH", cex.main=2.5)
plot(data[, 'LTC.USD.Close'][1:1186,], type="1", main="LTC/USD", cex.main=2.5)
plot(returns[,'LTC'], type="1", xlab="", ylab="", main="LTC", cex.main=2.5)
plot(data[, 'USDT.USD.Close'][1:1186,], type="1", main="USDT/USD", cex.main=2.5)
plot(returns[, 'USDT'], type="1", xlab="", ylab="", main="USDT", cex.main=2.5)

7 priedas
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#tpar(mfrow=c(2,2))

#tplot(hist(returns[, 'BTC'], ylab="", main="BTC",col="1lightblue")
#plot(density(returns[, 'ETH']), ylab="", main="ETH")
#tplot(density(returns[, 'LTC']), ylab="", main="LTC")
#tplot(density(returns[, 'USDT']), ylab="", main="USDT")

library(summarytools)
st_options(round.digits = 5)
stat <- summarytools::descr(returns)

view(stat)

library(PerformanceAnalytics)

round(SemiVariance(returns),5) #Pusiau dispersija

library(pastecs)

round(stat.desc(returns)[2,],0) #Nulines grazos

#Isskaidomi duomenys pagal metus
datal7 <- data['2017/2017']
datal8 <- data['2018/2018"]
datal9 <- data['2019/2019']
data2e <- data['2020/202003']

metai <- c("2017", "2018", "2019", "2020", "2017-2020")
returnsl7 <- returns[1:364,]

returnsl8 <- returns[365:729,]

returnsl9 <- returns[730:1094, ]

returns20 <- returns[1095:1185, ]

statl7 <- summarytools::descr(returnsl?)
statl8 <- summarytools::descr(returnsi8)
statl9 <- summarytools::descr(returnsil9)

stat20 <- summarytools::descr(returns20)

view(statl7)

round(SemiVariance(returns17),5) #Pusiau dispersija
round(stat.desc(returnsl17)[2,],0) #Nulines grazos
view(stat18)

round(SemiVariance(returns18),5) #Pusiau dispersija
round(stat.desc(returns18)[2,],0) #Nulines grazos
view(stat19)

round(SemiVariance(returns19),5) #Pusiau dispersija
round(stat.desc(returns19)[2,],0) #Nulines grazos
view(stat2o0)

round(SemiVariance(returns20),5) #Pusiau dispersija

Regime Switching.R

library(quantmod)
library(depmixS4)



crypto <- new.env()
portfolio = c("BTC-USD","ETH-USD","LTC-USD", "USDT-USD") #,"XRP-USD","ADA-USD")
getSymbols(portfolio, env=crypto, src="yahoo", from="2017-01-01")

BTC <- cbind(Hi(crypto$'BTC-USD'), Lo(crypto$'BTC-USD'),Cl(crypto$'BTC-USD'))[1:1186,]
ETH <- cbind(Hi(crypto$'ETH-USD'), Lo(crypto$'ETH-USD'),Cl(crypto$'ETH-USD"))[1:1186, ]
LTC <- cbind(Hi(crypto$'LTC-USD'), Lo(crypto$'LTC-USD'),Cl(crypto$'LTC-USD"))[1:1186,]
USDT <- cbind(Hi(crypto$'USDT-USD"'), Lo(crypto$'USDT-USD"),Cl(crypto$'USDT-USD"))[1:1186, ]

create_ModelData <- function(cryptocurrency) {
ATRindicator<-ATR(cryptocurrency[,1:3],n=14) #calculate the indicator
ATR<-ATRindicator[,2] #grab just the ATR

LogReturns <- log(cryptocurrency[,3]) - lag(log(cryptocurrency[,3])) #calculate the logarithmic returns

ModelData<-data.frame(LogReturns,ATR) #create the data frame for our HMM model
ModelData<-ModelData[-c(1:14),] #remove the data where the indicators are being calculated

colnames(ModelData)<-c("LogReturns","ATR") #name our columns

return(ModelData)
}

fit_hmm <- function (data_to_fit){

aic <- vector(mode="numeric", length=5)

bic <- vector(mode="numeric", length=5)

logLik <- vector(mode="numeric", length=5)

t <- rep(length(data_to_fit$LogReturns),5)

n <- 2:6

for (i in n) {
hmm <- depmix(LogReturns~ 1, family = gaussian(), nstates = i, data=data.frame(data_to_fit));
hmmfit <- fit(hmm,em.control=em.control(maxit=5000, tol=1e-10), verbose = FALSE)
aic[i-1]<- AIC(hmmfit)
bic[i-1]<- BIC(hmmfit)
loglik[i-1]<- logLik(hmmfit)
#fit <- cbind(aic,bic,loglLik)

}

fit <- cbind(t,n,aic,bic,loglLik)

#tprint(paste("best model with number of hidden states", min_index+1))

return(data.frame(fit))

validation_table<- function(observations){
T <- ¢(730,1095,1length(observations[,1]))
N <- fit_hmm(observations[1:365,])
for (i in T){

N2 <-fit_hmm(observations[1:i,])

N<- rbind(N,N2)
}
return(data.frame(N))

}

65



set.seed(124)

BTC_Model <- create_ModelData(BTC)
tableBTC <- validation_table(BTC_Model)
print(round(tableBTC,2))

ETH_Model <- create_ModelData(ETH)
tableETH <- validation_table(ETH_Model)
print(round(tableETH,2))

LTC_Model <- create_ModelData(LTC)
tableLTC <- validation_table(LTC_Model)
print(round(tablelLTC,2))

USDT_Model <- create_ModelData(USDT)
tableUSDT <- validation_table(USDT_Model)
print(round(tableUsDT,2))

par(mfrow=c(4,4))

plot(tableBTC[which(tableBTC$t==365), ]$n,tableBTC[which(tableBTC$t==365), J$aic,
ylim=c(min(tableBTC[which(tableBTC$t==365),]%aic,tableBTC[which(tableBTC$t==365), ]$bic),max(tableBTC[which(ta
bleBTC$t==365), ]$aic, tableBTC[which(tableBTC$t==365), ]$bic)), ylab="", ty="b", xlab="N",
main=paste("BTC","t=365"))

lines(tableBTC[which(tableBTC$t==365), ]$n,tableBTC[which(tableBTC$t==365), ]$bic, ty="b", col="red")
legend("topleft",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=4, cex=0.8, bty='n'")
plot(tableBTC[which(tableBTC$t==730),]$n,tableBTC[which(tableBTC$t==730), ]$aic,
ylim=c(min(tableBTC[which(tableBTC$t==730),]%aic,tableBTC[which(tableBTC$t==730), ]$bic),max(tableBTC[which(ta
bleBTC$t==730), ]$aic,tableBTC[which(tableBTC$t==730), ]$bic)), ylab="", ty="b", xlab="N",
main=paste("BTC","t=730"))

lines(tableBTC[which(tableBTC$t==730), ]$n,tableBTC[which(tableBTC$t==730), ]$bic, ty="b", col="red")
legend("topleft",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=4, cex=0.8, bty='n')
plot(tableBTC[which(tableBTC$t==1095), ]$n,tableBTC[which(tableBTC$t==1095), J$aic,
ylim=c(min(tableBTC[which(tableBTC$t==1095), ]$aic,tableBTC[which(tableBTC$t==1095), ]$bic),max(tableBTC[which(
tableBTC$t==1095), ]$aic,tableBTC[which(tableBTC$t==1095), ]$bic)), ty="b", ylab="", xlab="N",
main=paste("BTC","t=1095"))

lines(tableBTC[which(tableBTC$t==1095), ]$n,tableBTC[which(tableBTC$t==1095), ]$bic, ty="b", col="red")
legend("topleft",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=4, cex=0.8, bty='n')

plot(tableBTC[which(tableBTC$t==1172), ]$n,tableBTC[which(tableBTC$t==1172), ]%aic, ty="b",
ylim=c(min(tableBTC[which(tableBTC$t==1172), ]$aic,tableBTC[which(tableBTC$t==1172), ]$bic),max(tableBTC[which(
tableBTC$t==1172), ]$aic,tableBTC[which(tableBTC$t==1172), ]$bic)), ylab="", xlab="N",

main=paste("BTC","t=1172"))
lines(tableBTC[which(tableBTC$t==1172), ]$n,tableBTC[which(tableBTC$t==1172), J$bic, ty="b", col="red")
legend("topleft",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=4, cex=0.8, bty='n')

plot(tableETH[which(tableETH$t==365), ]$n,tableETH[which(tableETH$t==365), ]$aic,
ylim=c(min(tableETH[which(tableETH$t==365),]%aic,tableETH[which(tableETH$t==365), ]$bic),max(tableETH[which(ta
bleETH$t==365), ]$aic,tableETH[which(tableETH$t==365), ]$bic)), ylab="", ty="b", xlab="N",
main=paste("ETH","t=365"))

lines(tableETH[which(tableETH$t==365), ]$n,tableETH[which(tableETH$t==365), ]$bic, ty="b", col="red")
legend("topleft",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=4, cex=0.8, bty='n')
plot(tableETH[which(tableETH$t==730), ]$n,tableETH[which(tableETH$t==730), ]$aic,
ylim=c(min(tableETH[which(tableETH$t==730),]%aic,tableETH[which(tableETH$t==730), ]$bic),max(tableETH[which(ta
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bleETH$t==730), ]$aic,tableETH[which(tableETH$t==730), ]$bic)), ylab="", ty="b", xlab="N",
main=paste("ETH","t=730"))

lines(tableETH[which(tableETH$t==730), ]$n,tableETH[which(tableETH$t==730), ]1$bic, ty="b", col="red")
legend("topleft",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=4, cex=0.8, bty='n')
plot(tableETH[which(tableETH$t==1095), ]$n,tableETH[which(tableETH$t==1095), ]$aic,
ylim=c(min(tableETH[which(tableETH$t==1095), ]$aic,tableETH[which(tableETH$t==1095), ]$bic),max(tableETH[which(
tableETH$t==1095), ]$aic,tableETH[which(tableETH$t==1095), ]$bic)), ty="b", ylab="", xlab="N",
main=paste("ETH", "t=1095"))

lines(tableETH[which(tableETH$t==1095), ]1$n,tableETH[which(tableETH$t==1095), ]$bic, ty="b", col="red")
legend("topleft",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=4, cex=0.8, bty='n')

plot(tableETH[which(tableETH$t==1172), ]$n,tableETH[which(tableETH$t==1172), J$aic, ty="b",
ylim=c(min(tableETH[which(tableETH$t==1172), ]$aic,tableETH[which(tableETH$t==1172), ]$bic),max(tableETH[which(
tableETH$t==1172), ]$aic,tableETH[which(tableETH$t==1172), ]$bic)), ylab="", xlab="N",

main=paste("ETH","t=1172"))
lines(tableETH[which(tableETH$t==1172), ]$n,tableETH[which(tableETH$t==1172), ]$bic, ty="b", col="red")
legend("topleft",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=4, cex=0.8, bty='n')

plot(tableLTC[which(tableLTC$t==365),]$n,tableLTC[which(tableLTC$t==365), J$aic,
ylim=c(min(tableLTC[which(tableLTC$t==365),]%aic,tableLTC[which(tableLTC$t==365), ]$bic),max(tableLTC[which(ta
bleLTC$t==365), ]$aic,tableLTC[which(tableLTC$t==365), ]$bic)), ylab="", ty="b", xlab="N",
main=paste("LTC","t=365"))

lines(tableLTC[which(tableLTC$t==365), ]$n,tableLTC[which(tableLTC$t==365),]$bic, ty="b", col="red")
legend("topleft",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=4, cex=0.8, bty='n')
plot(tableLTC[which(tableLTC$t==730),]$n,tableLTC[which(tableLTC$t==730), ]$aic,
ylim=c(min(tableLTC[which(tableLTC$t==730),]%aic,tableLTC[which(tableLTC$t==730), ]$bic),max(tableLTC[which(ta
bleLTC$t==730), ]$aic,tableLTC[which(tableLTC$t==730), ]$bic)), ylab="", ty="b", xlab="N",
main=paste("LTC","t=730"))

lines(tableLTC[which(tableLTC$t==730), ]$n,tableLTC[which(tableLTC$t==730), ]$bic, ty="b", col="red")
legend("topleft",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=4, cex=0.8, bty='n')
plot(tableLTC[which(tableLTC$t==1095), ]$n,tableLTC[which(tableLTC$t==1095), J$aic,
ylim=c(min(tableLTC[which(tableLTC$t==1095), ]$aic,tableLTC[which(tableLTC$t==1095), ]$bic),max(tableLTC[which(
tableLTC$t==1095), ]$aic,tableLTC[which(tableLTC$t==1095), ]$bic)), ty="b", ylab="", xlab="N",
main=paste("LTC","t=1095"))

lines(tableLTC[which(tableLTC$t==1095), ]$n,tableLTC[which(tableLTC$t==1095), ]$bic, ty="b", col="red")
legend("topleft",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=4, cex=0.8, bty='n')

plot(tableLTC[which(tableLTC$t==1172), ]$n,tableLTC[which(tableLTC$t==1172),]%aic, ty="b",
ylim=c(min(tableLTC[which(tableLTC$t==1172), ]$aic,tableLTC[which(tableLTC$t==1172), ]$bic),max(tableLTC[which(
tableLTC$t==1172), ]$aic,tableLTC[which(tableLTC$t==1172), ]$bic)), ylab="", xlab="N",

main=paste("LTC","t=1172"))
lines(tableLTC[which(tableLTC$t==1172),]%$n,tableLTC[which(tableLTC$t==1172), J$bic, ty="b", col="red")
legend("topleft",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=4, cex=0.8, bty='n')

plot(tableUSDT[which(tableUSDT$t==365), ]$n,tableUSDT[which(tableUSDT$t==365), J$aic,
ylim=c(min(tableUSDT[which(tableUSDT$t==365), ]$aic,tableUSDT[which(tableUSDT$t==365), ]$bic),max(tableUSDT[whi
ch(tableUSDT$t==365), ]$aic,tableUSDT[which(tableUSDT$t==365), ]$bic)), ylab="", ty="b", xlab="N",
main=paste("USDT","t=365"))

lines(tableUSDT[which(tableUSDT$t==365), ]$n,tableUSDT[which(tableUSDT$t==365),]¢bic, ty="b", col="red")
legend("topright",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=4, cex=0.8, bty='n")
plot(tableUSDT[which(tableUSDT$t==730), ]$n,tableUSDT[which(tableUSDT$t==730), J$aic,
ylim=c(min(tableUSDT[which(tableUSDT$t==730), ]$aic,tableUSDT[which(tableUSDT$t==730), ]$bic),max(tableUSDT[whi
ch(tableUSDT$t==730), ]$aic,tableUSDT[which(tableUSDT$t==730), ]$bic)), ylab="", ty="b", xlab="N",
main=paste("USDT","t=730"))

67



lines(tableUSDT[which(tableUSDT$t==730),]$n,tableUSDT[which(tableUSDT$t==730),]$bic, ty="b", col="red")
legend("topright",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=4, cex=0.8, bty='n'")
plot(tableUSDT[which(tableUSDT$t==1095), ]$n,tableUSDT[which(tableUSDT$t==1095), J$aic,
ylim=c(min(tableUSDT[which(tableUSDT$t==1095), ]$aic,tableUSDT[which(tableUSDT$t==1095), J$bic),max(tableUSDT[w
hich(tableUSDT$t==1095), ]$aic,tableUSDT[which(tableUSDT$t==1095), ]$bic)),ty="b", ylab="", xlab="N",
main=paste("USDT","t=1095"))

lines(tableUSDT[which(tableUSDT$t==1095), ]$n,tableUSDT[which(tableUSDT$t==1095), ]$bic, ty="b", col="red")
legend("topright",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=4, cex=0.8, bty='n")

plot(tableUSDT[which(tableUSDT$t==1172),]$n,tableUSDT[which(tableUSDT$t==1172), J$aic, ty="b",
ylim=c(min(tableUSDT[which(tableUSDT$t==1172), ]$aic,tableUSDT[which(tableUSDT$t==1172), J$bic),max(tableUSDT[w
hich(tableUSDT$t==1172), ]$aic,tableUSDT[which(tableUSDT$t==1172), ]$bic)), ylab="", xlab="N",

main=paste("USDT","t=1172"))
lines(tableUSDT[which(tableUSDT$t==1172), ]$n,tableUSDT[which(tableUSDT$t==1172), ]$bic, ty="b", col="red")
legend("topright",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=4, cex=0.8, bty='n")

best<-NULL

min_index<-which.min(tableBTC$aic)

best <- cbind(Currency="BTC",round(tableBTC[min_index,],2))
min_index<-which.min(tableETH$aic)

best <- rbind(best,cbind(Currency="ETH", round(tableETH[min_index,],2)))
min_index<-which.min(tableLTC$aic)

best <- rbind(best,cbind(Currency="LTC", round(tableLTC[min_index,],2)))
min_index<-which.min(tableUSDT$aic)

best <- rbind(best,cbind(Currency="USDT", round(tableUSDT[min_index,],2)))
best

bestBIC<-NULL

min_index<-which.min(tableBTC$bic)

bestBIC <- cbind(Currency="BTC",round(tableBTC[min_index,],2))
min_index<-which.min(tableETH$bic)

bestBIC <- rbind(bestBIC,cbind(Currency="ETH", round(tableETH[min_index,],2)))
min_index<-which.min(tableLTC$bic)

bestBIC<- rbind(bestBIC,cbind(Currency="LTC", round(tableLTC[min_index,],2)))
min_index<-which.min(tableUSDT$bic)

bestBIC<- rbind(bestBIC,cbind(Currency="USDT", round(tableUSDT[min_index,],2)))
bestBIC

find_t <- function (data_to_fit,n){

aic <- vector(mode="numeric")

bic <- vector(mode="numeric")
logLik <- vector(mode="numeric")
T<- vector(mode="numeric")

T[1] <- 180

e<-9999

hmm <- depmix(LogReturns ~ 1, family = gaussian(), nstates = n, data=data.frame(data_to_fit[1:T[1],]));
hmmfit <- fit(hmm, verbose = FALSE)
aic[1]<- AIC(hmmfit)

bic[1]<- BIC(hmmfit)

loglLik[1]<- logLik(hmmfit)

i<-1

while (T[i] <= length(data_to_fit[,1])) {
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i<- i+l

T[i] <- T[i-1]+7

hmm <- depmix(LogReturns ~ 1, family = gaussian(), nstates = n, data=data.frame(data_to_fit[1:(T[1]),]));

hmmfit <- fit(hmm, verbose = FALSE)
aic[i]<- AIC(hmmfit)
bic[i]<- BIC(hmmfit)
loglik[i]<- logLik(hmmfit)
e <- (logLik[i] - logLik[i-1])/logLik[i-1]
}
fit <- cbind(T,aic,bic,loglLik)
return(data.frame(fit))
}
tBTC <- find_t(BTC_Model,3)
tETH <- find_t(ETH_Model,2)
tLTC <- find_t(LTC_Model,3)
tUSDT <- find_t(USDT_Model,3)

par(mfrow=c(2,2), mar = c(4, 4, 2, 2))

plot(tBTC$T,tBTC$aic, type="1", ylab="", xlab="t", main="BTC")

lines(tBTC$T,tBTC$bic, type="1", col=2)

legend("topright",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=1, cex=0.8, bty='n")
plot (tETH$T,tETH$aic, type="1", ylab="", xlab="t", main="ETC")

lines(tETH$T,tETH$bic, type="1", col=2)

legend("topright",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=1, cex=0.8, bty='n")
plot(tLTC$T,tLTC$aic, type="1", ylab="", xlab="t", main="LTC")

lines(tLTC$T,tLTC$bic, type="1", col=2)

legend("topright",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=1, cex=0.8, bty='n'")
plot(tUSDT$T,tUSDT$aic, type="1", ylab="", xlab="t", main="USDT")
legend("topright",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), 1lty=1, cex=0.8, bty='n')
lines(tUSDT$T,tUSDT$bic, type="1", col=2)

legend("topright",legend=c("AIC", "BIC"), col=c("black", "red"), lty=1, cex=0.8, bty='n")

regime_switcing <- function (model, n) {

set.seed(124)

HMM<-depmix(LogReturns~1,data=model[1:1172,],nstates=n,family=gaussian())
HMMfit<-fit(HMM, verbose = FALSE) #fit our model to the data set

print(HMMfit) #we can compare the log Likelihood as well as the AIC and BIC values to help choose our model

summary (HMMfit)
HMMpost<-posterior(HMMfit) #find the posterior odds for each state over our data set

head(HMMpost) #we can see that we now have the probability for each state for everyday as well as the highest

probability class.

par(mfcol = c(4, 1), mar = numeric(4), oma = c(4, 4, .5, .5),
mgp = c(0, .6, 0))

plot(model$ATR, type="1", ylab = "ATR", xlab="", axes = FALSE)
axis(2L)

box ()

plot(model$LogReturns, type='l', lwd=1, xlab='"', ylab='Grazos')
axis(2L)
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box ()

matplot(HMMpost[,-1], type='1l"', ylab='Tikimybés', axes = FALSE)
axis(2L)

box ()

plot(HMMpost$state, t="1", ylab = "Blsenos", xlab="T", axes = FALSE)
axis(2L)

axis(1L)

box ()

mtext("T", side = 1, outer = TRUE, line = 2.2)

mtext ("Blsenos Tikimybés Grazos

2, outer = TRUE, line = 2.2)

print(attr(HMMfit, "response™))
}
n<-3
regime_switcing(BTC_Model, n)
regime_switcing(ETH_Model, n)
regime_switcing(LTC_Model, n)

regime_switcing(USDT_Model, n)

Price Direction Prediction.R

library(quantmod)
library(HMM)
library(markovchain)
library(caret)
library(dplyr)
set.seed(124)

crypto <- new.env()
portfolio = c("BTC-USD","ETH-USD","LTC-USD", "USDT-USD")
getSymbols(portfolio, env=crypto, src="yahoo", from="2017-01-01")

BTC <- Cl(crypto$'BTC-USD')[1:1095]

ETH <- Cl(crypto$'ETH-USD')[1:1095]
LTC <- Cl(crypto$'LTC-USD')[1:1095]

cuts <- c(-1, -0.05, -0.01, 0.01, 0.05, 1)
Symbols <- c("EK", "K", "z", "A", "EA")
States <- c("Mazeja", "Dideja")

State_cuts <- c(-1, 0, 1)

new_ModelData <- function(cryptocurrency) {

ATR", side

LogReturns <- log(cryptocurrency[,1]) - lag(log(cryptocurrency[,1])) #calculate the logarithmic returns

Observations <- cut(LogReturns, cuts, labels=Symbols)

States <- cut(LogReturns, State_cuts ,label=States)
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ModelData<-data.frame(States,Observations) #create the data frame for our HMM model
ModelData<-ModelData[-c(1:1),]

colnames(ModelData)<-c("States", "Observations") #name our columns

return (ModelData)

BTC_mod <- new_ModelData(BTC)
ETH_mod <- new_ModelData(ETH)
LTC_mod <- new_ModelData(LTC)

#MArkovo grandiniu testavimas
library(spgs)

mt.BTC <- markov.test(BTC_mod$States)
mt.ETH <- markov.test(ETH_mod$States)
mt.LTC <- markov.test(LTC_mod$States)
mt.BTC

mt.ETH

mt.LTC

mcBTC<-markovchainFit(BTC_mod$States)
mcETH <- markovchainFit(ETH_mod$States)
mcLTC <- markovchainFit(LTC_mod$States)

transBTC <- markovchainFit(BTC_mod$States)$estimate
transtTH <- markovchainFit(ETH_mod$States)$estimate
transLTC <- markovchainFit(LTC_mod$States)$estimate
is.irreducible(transBTC)
is.irreducible(transgTH)

is.irreducible(transLTC)

verifyMarkovProperty(as.vector(BTC_mod$States))
assessOrder(as.vector(BTC_mod$States))
assessStationarity(BTC_mod$States, 10)

verifyMarkovProperty(as.vector(ETH_mod$States))
assessOrder(as.vector(ETH_mod$States))

assessStationarity(ETH_mod$States, 10)

verifyMarkovProperty(as.vector(LTC_mod$States))
assessOrder(as.vector(LTC_mod$States))

assessStationarity(LTC_mod$States, 10)

calculate_emission <- function (data, b, v) {
em <- markovchainFit(data)$estimate
new <- as.data.frame(em[b])

return(round(new %>% select(v),5))



train_hmm <- function(train.data, States, Symbols, cuts) {

tm <- markovchainFit(train.data$States)$estimate
em <- calculate_emission(train.data, States, Symbols)

hmm_model <- initHMM(States, Symbols, transProbs=tm, emissionProbs=as.matrix(em))

bw <- baumWelch(hmm_model,train.data$Observations, maxIterations=100, delta=1E-9)
ep <- bw$hmm$emissionProbs

tp <- bw$hmm$transProbs

pi<-bw$hmm$startProbs

hmm_model <- initHMM(States, Symbols, startProbs=pi, transProbs=tp, emissionProbs=ep)

vi <- viterbi(hmm_model, train.data$Observations)

# show the result

prog <- as.factor(vi)

actual <- as.factor(train.data$States)
result <- confusionMatrix(prog, actual)

return(round(result$overall[1],4))

model_hmm <- function(train.data, States, Symbols, cuts) {

tm <- markovchainFit(train.data$States)$estimate

em <- calculate_emission(train.data, States, Symbols)

hmm_model <- initHMM(States, Symbols, transProbs=tm, emissionProbs=as.matrix(em))
bw <- baumWelch(hmm_model,train.data$Observations, maxIterations=100, delta=1E-9)
ep <- bw$hmm$emissionProbs

tp <- bw$hmm$transProbs

pi<-bw$hmm$startProbs

hmm_model <- initHMM(States, Symbols, startProbs=pi, transProbs=tp, emissionProbs=ep)
vi <- viterbi(hmm_model, train.data$Observations)

# show the result

prog <- as.factor(vi)

actual <- as.factor(train.data$States)

result <- confusionMatrix(prog, actual)

print(result)

return(hmm_model)

test_hmm <- function (model, test.data, cuts, Symbols){

stateViterbi <- viterbi(model, test.data$Observations)
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prog.t <- as.factor(stateViterbi)
states.t <- as.factor(test.data$States)
result <- confusionMatrix(prog.t, states.t)

return(result)

#https://stackoverflow.com/questions/23891140/r-how-to-visualize-confusion-matrix-using-the-caret-package

draw_confusion_matrix <- function(cm) {

total <- sum(cm$table)

res <- as.numeric(cm$table)

# Generate color gradients. Palettes come from RColorBrewer.
greenPalette <- c("#F7FCF5","#ESF5EQ", "#C7E9CO", "#A1D99B", "#74C476" , "#41AB5D", "#238B45", "#006D2C", "#00441B")
redPalette <- c("#FFFS5F@","#FEE@D2", "#FCBBA1","#FC9272", "#FB6A4A", "#EF3B2C", "#CB181D", "#A50F15", "#67000D" )
getColor <- function (greenOrRed = "green", amount = 0) {
if (amount == 0)
return("#FFFFFF")
palette <- greenPalette
if (greenOrRed == "red")
palette <- redPalette
colorRampPalette(palette)(100)[10 + ceiling(9@ * amount / total)]

# set the basic layout

layout(matrix(c(1,1,2)))

par(mar=c(2,2,2,2))

plot(c(100, 345), c(300, 450), type = "n", xlab="", ylab="", xaxt='n', yaxt='n")

#title('Painiavos Matrica', cex.main=2)

# create the matrix

classes = colnames(cm$table)

rect(150, 430, 240, 370, col=getColor("green", res[1]))
text (195, 435, classes[1], cex=1.2)

rect(250, 430, 340, 370, col=getColor("red", res[3]))
text (295, 435, classes[2], cex=1.2)

text (125, 370, 'Prognozuotos reiksmes', cex=1.3, srt=90, font=2)
text (245, 450, 'Tikrosios reiksmes', cex=1.3, font=2)
rect(150, 305, 240, 365, col=getColor("red", res[2]))
rect(250, 305, 340, 365, col=getColor("green", res[4]))
text (140, 400, classes[1l], cex=1.2, srt=90)

text (140, 335, classes[2], cex=1.2, srt=90)

# add in the cm results

text (195, 400, res[1], cex=1.6, font=2, col="black')
text (195, 335, res[2], cex=1.6, font=2, col="'black')
text (295, 400, res[3], cex=1.6, font=2, col='black')
text (295, 335, res[4], cex=1.6, font=2, col="'black')

# add in the specifics

plot(c(100, ©), c(100, ©), type = "n", xlab="", ylab="", main = "", xaxt='n', yaxt='n")
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text (19, 85, names(cm$byClass[1]), cex=1.2, font=2)
text (19, 70, round(as.numeric(cm$byClass[1]), 3), cex=1.2)
text (30, 85, names(cm$byClass[2]), cex=1.2, font=2)
text (30, 70, round(as.numeric(cm$byClass[2]), 3), cex=1.2)
text (50, 85, names(cm$byClass[5]), cex=1.2, font=2)
text (50, 70, round(as.numeric(cm$byClass[5]), 3), cex=1.2)
text (70, 85, names(cm$byClass[6]), cex=1.2, font=2)
text (70, 70, round(as.numeric(cm$byClass[6]), 3), cex=1.2)
text (90, 85, names(cm$byClass[7]), cex=1.2, font=2)
text (99, 70, round(as.numeric(cm$byClass[7]), 3), cex=1.2)

# add in the accuracy information

text (30, 35, names(cm$overall[1l]), cex=1.5, font=2)
text(30, 20, round(as.numeric(cm$overall[1l]), 3), cex=1.4)
text (70, 35, names(cm$overall[2]), cex=1.5, font=2)

text (70, 20, round(as.numeric(cm$overall[2]), 3), cex=1.4)

BTCt <- Cl(crypto$'BTC-USD')[1096:1186]
ETHt <- Cl(crypto$'ETH-USD')[1096:1186]
LTCt <- Cl(crypto$'LTC-USD')[1096:1186]

model <- model_hmm(BTC_mod, States, Symbols, cuts)
test.BTC <- new_ModelData(BTCt)

res.BTC <- test_hmm (model, test.BTC, cuts, Symbols)
tes.BTC <- test_hmm (model, BTC_mod, cuts, Symbols)

draw_confusion_matrix(tes.BTC)

draw_confusion_matrix(res.BTC)

model <- model_hmm(ETH_mod, States, Symbols, cuts)

test.ETH <- new_ModelData(ETHt)

res.ETH <-test_hmm (model, test.ETH, cuts, Symbols)
tes.ETH <- test_hmm (model, ETH_mod, cuts, Symbols)

draw_confusion_matrix(tes.ETH)

draw_confusion_matrix(res.ETH)

model <- model_hmm(LTC_mod, States, Symbols, cuts)
test.LTC <- new_ModelData(LTCt)

res.LTC <- test_hmm (model, test.LTC , cuts, Symbols)
tes.LTC <- test_hmm (model, LTC_mod, cuts, Symbols)

draw_confusion_matrix(tes.LTC)

draw_confusion_matrix(res.LTC)



sBTC <- round(as.numeric(tes.BTC$byClass), 3)
SETH <- round(as.numeric(tes.ETH$byClass), 3)
SsLTC <- round(as.numeric(tes.LTC$byClass), 3)

sens <- cbind(sBTC, sSETH, sLTC)
colnames(sens) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(sens) <- names(tes.BTC$byClass)

aBTC <- round(as.numeric(tes.BTC$overall), 3)
aETH <- round(as.numeric(tes.ETH$overall), 3)

aLTC <- round(as.numeric(tes.LTC$overall), 3)

ac <- cbind(aBTC, aETH, alLTC)
colnames(ac) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(ac) <- names(tes.BTC$overall)

all <- rbind(ac, sens)
all

sBTC <- round(as.numeric(res.BTC$byClass), 3)
SETH <- round(as.numeric(res.ETH$byClass), 3)
SLTC <- round(as.numeric(res.LTC$byClass), 3)

sens <- cbind(sBTC, sETH, sLTC)
colnames(sens) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(sens) <- names(res.BTC$byClass)

aBTC <- round(as.numeric(res.BTC$overall), 3)
aETH <- round(as.numeric(res.ETH$overall), 3)

aLTC <- round(as.numeric(res.LTC$overall), 3)

ac <- cbind(aBTC, aETH, alLTC)
colnames(ac ) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(ac ) <- names(res.BTC$overall)

all <- rbind(ac, sens)
all

https://machinelearningmastery.com/machine-learning-in-r-step-by-step/
# Run algorithms using 10-fold cross validation
control <- trainControl(method="cv", number=10)

metric <- "Accuracy"

# Random Forest

set.seed(124)

fit.rf.BTC <- train(States~., data=BTC_mod, method="rf", metric=metric, trControl=control)
fit.rf.ETH <- train(States~., data=ETH_mod, method="rf", metric=metric, trControl=control)

fit.rf.LTC <- train(States~., data=LTC_mod, method="rf", metric=metric, trControl=control)
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predictions.
predictions.

predictions.

r.rf.BTC <-
r.rf.ETH <-

rf.BTC<- predict(fit.rf.BTC, test.BTC)
rf.ETH <- predict(fit.rf.ETH , test.ETH)
rf.LTC <- predict(fit.rf.LTC, test.LTC)

confusionMatrix(predictions.rf.BTC, test.BTC$States)
confusionMatrix(predictions.rf.ETH , test.ETH$States)

r.rf.LTC<- confusionMatrix(predictions.rf.LTC, test.LTC$States)

sens.rf.BTC <- round(as.numeric(r.rf.BTC$byClass), 3)

sens.rf.ETH <- round(as.numeric(r.rf.ETH$byClass), 3)

sens.rf.LTC <- round(as.numeric(r.rf.LTC$byClass), 3)

sens.rf<- cbind(sens.rf.BTC, sens.rf.ETH, sens.rf.LTC)

colnames(sens.rf) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(sens.rf) <- names(res.BTC$byClass)

acc.rf.BTC <- round(as.numeric(r.rf.BTC$overall), 3)

acc.rf.ETH <- round(as.numeric(r.rf.ETH$overall), 3)

acc.rf.LTC <- round(as.numeric(r.rf.LTC$overall), 3)

ac.rf <- cbind(acc.rf.BTC, acc.rf.ETH, acc.rf.LTC)

colnames(ac.

rownames (ac.

rf) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rf) <- names(res.BTC$overall)

all.rf <- rbind(ac.rf, sens.rf)

all.rf

# Naive Baiesan

set.seed(124)

fit.nb.BTC <- train(States~., data=BTC_mod, method="nb", metric=metric, trControl=control)

fit.nb.ETH <- train(States~., data=ETH_mod, method="nb", metric=metric, trControl=control)

fit.nb.LTC <- train(States~., data=LTC_mod, method="nb", metric=metric, trControl=control)

predictions.
predictions.

predictions.

r.nb.BTC <-
r.nb.ETH <-
r.nb.LTC <-

nb.BTC <- predict(fit.nb.BTC , test.BTC)
nb.ETH<- predict(fit.nb.ETH, test.ETH)
nb.LTC<- predict(fit.nb.LTC, test.LTC)

confusionMatrix(predictions.nb.BTC, test.BTC$States)
confusionMatrix(predictions.nb.ETH , test.ETH $States)
confusionMatrix(predictions.nb.LTC, test.LTC$States)

sens.nb.BTC <- round(as.numeric(r.nb.BTC$byClass), 3)

sens.nb.ETH <- round(as.numeric(r.nb.ETH$byClass), 3)

sens.nb.LTC <- round(as.numeric(r.nb.LTC$byClass), 3)

sens.nb<- cbind(sens.nb.BTC, sens.nb.ETH, sens.nb.LTC)

colnames(sens.nb) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(sens.nb) <- names(res.BTC$byClass)
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acc.nb.BTC <- round(as.numeric(r.nb.BTC$overall), 3)
acc.nb.ETH <- round(as.numeric(r.nb.ETH$overall), 3)

acc.nb.LTC <- round(as.numeric(r.nb.LTC$overall), 3)

ac.nb <- cbind(acc.nb.BTC, acc.nb.ETH, acc.nb.LTC)
colnames(ac.nb) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(ac.nb) <- names(res.BTC$overall)

all.nb <- rbind(ac.nb, sens.nb)
all.nb

# Neutral Network

# nnet

set.seed(124)

fit.nnet.BTC <- train(States~., data=BTC_mod, method="nnet", metric=metric, trControl=control)
fit.nnet.ETH <- train(States~., data=ETH_mod, method="nnet", metric=metric, trControl=control)

fit.nnet.LTC <- train(States~., data=LTC_mod, method="nnet", metric=metric, trControl=control)

predictions.nnet.BTC <- predict(fit.nnet.BTC , test.BTC)
predictions.nnet.ETH<- predict(fit.nnet.ETH, test.ETH)
predictions.nnet.LTC<- predict(fit.nnet.LTC, test.LTC)

r.nnet.BTC <- confusionMatrix(predictions.nnet.BTC, test.BTC$States)
r.nnet.ETH <- confusionMatrix(predictions.nnet.ETH , test.ETH $States)

r.nnet.LTC <- confusionMatrix(predictions.nnet.LTC, test.LTC$States)

sens.nnet.BTC <- round(as.numeric(r.nnet.BTC$byClass), 3)
sens.nnet.ETH <- round(as.numeric(r.nnet.ETH$byClass), 3)

sens.nnet.LTC <- round(as.numeric(r.nnet.LTC$byClass), 3)

sens.nnet<- cbind(sens.nnet.BTC, sens.nnet.ETH, sens.nnet.LTC)
colnames(sens.nnet) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(sens.nnet) <- names(res.BTC$byClass)

acc.nnet.BTC <- round(as.numeric(r.nnet.BTC$overall), 3)
acc.nnet.ETH <- round(as.numeric(r.nnet.ETH$overall), 3)

acc.nnet.LTC <- round(as.numeric(r.nnet.LTC$overall), 3)

ac.nnet <- cbind(acc.nnet.BTC, acc.nnet.ETH, acc.nnet.LTC)
colnames(ac.nnet) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(ac.nnet) <- names(res.BTC$overall)

all.nnet <- rbind(ac.nnet, sens.nnet)

all.nnet

T <- seq(30,1095, by=10)
Fitting <- NULL
FittingETH <- NULL
FittingLTC <- NULL
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for (i in T) {
b <- train_hmm(BTC_mod[1:i,], States, Symbols, cuts)

e <- train_hmm(ETH_mod[1:i,], States, Symbols, cuts)
1 <- train_hmm(LTC_mod[1:i,], States, Symbols, cuts)

Fitting <- rbind(Fitting, b)
FittingETH <- rbind(FittingETH, e)
FittinglLTC <- rbind(FittinglLTC , 1)

par(mfrow=c(3,1))
plot(T, as.vector(Fitting[,1]), type = "1", ylab = "Accuracy", main= "BTC") #, ylim=c(0.4,1))

plot(T, as.vector(FittingETH[,1]), type = "1", ylab = "Accuracy", main= "ETH")
plot(T, as.vector(FittinglLTC [,1]), type = "1", ylab = "Accuracy", main= "LTC")

Acc <- as.data.frame(cbind(Fitting, FittingETH, FittinglLTC))
colnames(Acc) <- c("BTC", "ETH", "LTC")
rownames(Acc) <- T

Acc

Robustness.R

library(quantmod)
library(HMM)

library(markovchain)

portfolio = c("BTC-USD","ETH-USD","LTC-USD")

crypto <- getSymbols(portfolio, src="yahoo", from="2017-01-01")
data <- xts()

for(i in seq_along(crypto)) {

symbol <- crypto[i]

data <- merge(data, get(symbol)[,paste(symbol, "Close", sep=".")])
}

data <- data[1:1186,]

head(data)

tail(data)

train.data <- data[1:1095,] #nuo 2017-01-01 iki 2020-03-31
test.data <- data[1096:1186,] #nuo 2020-04-01 iki 2020-04-14

week.btc<-sapply(split(train.data[,1], (seq_along(train.data[,1]) - 1) %/% 7), mean)
days5.btc<-sapply(split(train.data[,1], (seq_along(train.data[,1]) - 1) %/% 5), mean)
days3.btc<-sapply(split(train.data[,1], (seq_along(train.data[,1]) - 1) %/% 3), mean)

week.eth<-sapply(split(train.data[,2], (seq_along(train.data[,2]) - 1) %/% 7), mean)
days5.eth<-sapply(split(train.data[,2], (seq_along(train.data[,2]) - 1) %/% 5), mean)
days3.eth<-sapply(split(train.data[,2], (seq_along(train.data[,2]) - 1) %/% 3), mean)
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week.ltc<-sapply(split(train.data[,2], (seq_along(train.data[,2]) - 1) %/% 7), mean)
days5.1tc<-sapply(split(train.data[,2], (seq_along(train.data[,2]) - 1) %/% 5), mean)
days3.1tc<-sapply(split(train.data[,2], (seq_along(train.data[,2]) - 1) %/% 3), mean)

train.3d <- cbind(days3.btc,days3.eth,days3.1tc)
train.5d <- cbind(days5.btc,days5.eth,days5.1tc)

train.w <- cbind(week.btc,week.eth,week.1ltc)

t.week.btc<-sapply(split(test.data[,1], (seq_along(test.data[,1]) - 1) %/% 7), mean)
t.days5.btc<-sapply(split(test.data[,1], (seq_along(test.data[,1]) - 1) %/% 5), mean)
t.days3.btc<-sapply(split(test.data[,1], (seq_along(test.data[,1]) - 1) %/% 3), mean)

t.week.eth<-sapply(split(test.data[,2], (seq_along(test.data[,2]) - 1) %/% 7), mean)
t.days5.eth<-sapply(split(test.data[,2], (seq_along(test.data[,2]) - 1) %/% 5), mean)
t.days3.eth<-sapply(split(test.data[,2], (seq_along(test.data[,2]) - 1) %/% 3), mean)

t.week.ltc<-sapply(split(test.data[,2], (seq_along(test.data[,2]) - 1) %/% 7), mean)
t.days5.1tc<-sapply(split(test.data[,2], (seq_along(test.data[,2]) - 1) %/% 5), mean)
t.days3.1ltc<-sapply(split(test.data[,2], (seq_along(test.data[,2]) - 1) %/% 3), mean)

test.3d <- cbind(t.days3.btc, t.days3.eth, t.days3.ltc)
test.5d <- cbind(t.days5.btc, t.days5.eth, t.days5.1ltc)
test.w <- cbind(t.week.btc, t.week.eth, t.week.ltc)

#Funkcija apskaiciuojanti logaritmine gra?a
cal_log_returns <- function(d, d_set_name){
r <- matrix(, nrow = dim(d)[1]-1, ncol = dim(d)[2])
colnames(r) <- d_set_name
for (j in 1:dim(d)[2]){
for (i in 1:(dim(d)[1])-1){
r[i,j] <- log(as.numeric(d[i+1,j])/as.numeric(d[i,]j]),exp(1))

}
}
return(r)
}

currencies <- c("BTC", "ETH", "LTC")

returns3d <- cal_log returns(train.3d, portfolio)
colnames(returns3d) <- currencies

returns5d <- cal_log returns(train.5d, portfolio)
colnames(returns5d) <- currencies

returnsweek <- cal_log returns(train.w, portfolio)

colnames(returnsweek) <- currencies

t.returns3d <- cal_log_returns(test.3d, portfolio)
colnames(t.returns3d) <- currencies
t.returns5d <- cal_log_returns(test.5d, portfolio)
colnames(t.returns5d) <- currencies
t.returnsweek <- cal_log returns(test.w, portfolio)

colnames(t.returnsweek) <- currencies
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cuts <- ¢(-1, -0.05, -0.01, 0.01, 0.05, 1)
Symbols <- c("EK", "K", "Z", "A", "EA")

States <- c("Mazeja", "Dideja")
State_cuts <- c(-1, 0, 1)

new_ModelData <- function(cryptocurrency) {

Observations <- cut(cryptocurrency, cuts, labels=Symbols)

States <- cut(cryptocurrency, State_cuts ,label=States)

ModelData<-data.frame(States,Observations) #create the data frame for our HMM model
ModelData<-ModelData[-c(1:1),]

colnames(ModelData)<-c("States", "Observations") #name our columns

return (ModelData)

BTC3d.model <- new_ModelData (returns3d[,1])
ETH3d.model <- new_ModelData (returns3d[,2])
LTC3d.model <- new_ModelData (returns3d[,3])

BTC5d.model <- new_ModelData (returns5d[,1])
ETH5d.model <- new_ModelData (returns5d[,2])
LTC5d.model <- new_ModelData (returns5d[,3])

BTCw.model <- new_ModelData (returnsweek[,1])
ETHw.model <- new_ModelData (returnsweek[,2])

LTCw.model <- new_ModelData (returnsweek[,3])

t.BTC3d.model <- new_ModelData (t.returns3d[,1])
t.ETH3d.model <- new_ModelData (t.returns3d[,2])
t.LTC3d.model <- new_ModelData (t.returns3d[,3])

t.BTC5d.model <- new_ModelData (t.returns5d[,1])
t.ETH5d.model <- new_ModelData (t.returns5d[,2])
t.LTC5d.model <- new_ModelData (t.returns5d[,3])

t.BTCw.model <- new_ModelData (t.returnsweek[,1])
t.ETHw.model <- new_ModelData (t.returnsweek[,2])
t.LTCw.model <- new_ModelData (t.returnsweek[,3])

#Markovo grandiniu testavimas

MarkovTest <- function(BTC_mod,ETH_mod,LTC_mod){
library(spgs)

mt.BTC <- markov.test(BTC_mod$States)

mt.ETH <- markov.test(ETH_mod$States)



mt.LTC <- markov.test(LTC_mod$States)
transBTC <- markovchainFit(BTC_mod$States)$estimate
transtTH <- markovchainFit(ETH_mod$States)$estimate

transLTC <- markovchainFit(LTC_mod$States)$estimate

print("BTC")

print("-----cmm e ")
print(mt.BTC)
print("------mm e ")

print(is.irreducible(transBTC))

print("-----cm e ")
verifyMarkovProperty(as.vector(BTC_mod$States))

Print (M- m e e ")
assessOrder(as.vector(BTC_mod$States))

Print (M- s e e e ")
assessStationarity(BTC_mod$States, 10)

Praint (M- m e e e e ")

print("ETH")

print("------c-mmm e e ")
print(mt.ETH)
print("------m-mmm e e ")

print(is.irreducible(transgTH))

Praint (M- m e e e e ")
verifyMarkovProperty(as.vector(ETH_mod$States))

Praint (M- s e e e ")
assessOrder(as.vector(ETH_mod$States))

Praint (M- m e e e e ")
assessStationarity(ETH_mod$States, 10)

Print (M ---mm o ")

print("LTC")

print("-----c-cmmcem e ")
print(mt.LTC)

pPrint(M---mm o ")
print(is.irreducible(transLTC))

pPrint (M -- - m o ")
verifyMarkovProperty(as.vector(LTC_mod$States))

pPrint(M---mm o ")
assessOrder(as.vector(LTC_mod$States))

pPrint(M---mm o ")
assessStationarity(LTC_mod$States, 10)

Praint (M -mmmmmm e e ")
}

MarkovTest(BTC3d.model, ETH3d.model, LTC3d.model)
MarkovTest(BTC5d.model, ETH5d.model, LTC5d.model)
MarkovTest(BTCw.model, ETHw.model, LTCw.model)



accuracy_table <- function(cl,c2,c3){
sBTC <- round(as.numeric(cl$byClass), 3)
SETH <- round(as.numeric(c2$byClass), 3)
sLTC <- round(as.numeric(c3$byClass), 3)

sens <- cbind(sBTC, sETH, sLTC)
colnames(sens) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(sens) <- names(cl$byClass)

aBTC <- round(as.numeric(cl$overall), 3)
aETH <- round(as.numeric(c2$overall), 3)

aLTC <- round(as.numeric(c3$overall), 3)

ac <- cbind(aBTC, aETH, alLTC)
colnames(ac) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(ac) <- names(cl$overall)

all <- rbind(ac, sens)
all

SBTC <- round(as.numeric(cl$byClass), 3)
SETH <- round(as.numeric(c2$byClass), 3)
SLTC <- round(as.numeric(c3$byClass), 3)

sens <- cbind(sBTC, sETH, sLTC)
colnames(sens) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(sens) <- names(cl$byClass)

aBTC <- round(as.numeric(cl$overall), 3)
aETH <- round(as.numeric(c2$overall), 3)

aLTC <- round(as.numeric(c3$overall), 3)

ac <- cbind(aBTC, aETH, alLTC)
colnames(ac ) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(ac ) <- names(cl$overall)

all <- rbind(ac, sens)

return(all)

model3d <- model_hmm(BTC3d.model, States, Symbols, cuts)
train.res.BTC3d <- test_hmm (model3d, BTC3d.model, cuts, Symbols)
test.res.BTC3d <- test_hmm (model3d, t.BTC3d.model, cuts, Symbols)

model3d <- model_hmm(ETH3d.model, States, Symbols, cuts)
train.res.ETH3d <- test_hmm (model3d, ETH3d.model, cuts, Symbols)
test.res.ETH3d <- test_hmm (model3d, t.ETH3d.model, cuts, Symbols)

model3d <- model_hmm(LTC3d.model, States, Symbols, cuts)
train.res.LTC3d <- test_hmm (model3d, LTC3d.model, cuts, Symbols)
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test.res.LTC3d <- test_hmm (model3d, t.LTC3d.model, cuts, Symbols)

draw_confusion_matrix(test.res.BTC3d)
draw_confusion_matrix(test.res.ETH3d)

draw_confusion_matrix(test.res.LTC3d)

accuracy_table(train.res.BTC3d,train.res.ETH3d,train.res.LTC3d)
accuracy_table(test.res.BTC3d,test.res.ETH3d,test.res.LTC3d)

model5d <- model_hmm(BTC5d.model, States, Symbols, cuts)
train.res.BTC5d <- test_hmm (model5d, BTC5d.model, cuts, Symbols)
test.res.BTC5d <- test_hmm (model5d, t.BTC5d.model, cuts, Symbols)

model5d <- model_hmm(ETH5d.model, States, Symbols, cuts)
train.res.ETH5d <- test_hmm (model5d, ETH5d.model, cuts, Symbols)
test.res.ETH5d <- test_hmm (model5d, t.ETHS5d.model, cuts, Symbols)

model5d <- model_hmm(LTC5d.model, States, Symbols, cuts)
train.res.LTC5d <- test_hmm (model5d, LTC5d.model, cuts, Symbols)
test.res.LTC5d <- test_hmm (model5d, t.LTC5d.model, cuts, Symbols)

par(mfrow(3,1))
draw_confusion_matrix(test.res.BTC5d)
draw_confusion_matrix(test.res.ETH5d)

draw_confusion_matrix(test.res.LTC5d)

accuracy_table(train.res.BTC5d,train.res.ETH5d,train.res.LTC5d)
accuracy_table(test.res.BTC5d,test.res.ETH5d,test.res.LTC5d)

modelw <- model_hmm(BTCw.model, States, Symbols, cuts)
train.res.BTCw <- test_hmm (modelw, BTCw.model, cuts, Symbols)

test.res.BTCw <- test_hmm (modelw, t.BTCw.model, cuts, Symbols)

modelw <- model_hmm(ETHw.model, States, Symbols, cuts)
train.res.ETHw <- test_hmm (modelw, ETHw.model, cuts, Symbols)

test.res.ETHw <- test_hmm (modelw, t.ETHw.model, cuts, Symbols)

modelw <- model_hmm(LTCw.model, States, Symbols, cuts)
train.res.LTCw <- test_hmm (modelw, LTCw.model, cuts, Symbols)

test.res.LTCw <- test_hmm (modelw, t.LTCw.model, cuts, Symbols)

par(mfrow(3,1))
draw_confusion_matrix(test.res.BTCw)
draw_confusion_matrix(test.res.ETHw)

draw_confusion_matrix(test.res.LTCw)

accuracy_table(train.res.BTCw,train.res.ETHw,train.res.LTCw)

accuracy_table(test.res.BTCw,test.res.ETHw,test.res.LTCw)

other_methods <- function(BTC_mod, ETH_mod, LTC_mod, test.BTC,test.ETH,test.LTC) {
control <- trainControl(method="cv", number=10)

metric <- "Accuracy"



#Neutral Network

# nnet

set.seed(124)

fit.nnet.BTC <- train(States~., data=BTC_mod, method="nnet", metric=metric, trControl=control)
fit.nnet.ETH <- train(States~., data=ETH_mod, method="nnet", metric=metric, trControl=control)

fit.nnet.LTC <- train(States~., data=LTC_mod, method="nnet", metric=metric, trControl=control)

predictions.nnet.BTC <- predict(fit.nnet.BTC , test.BTC)
predictions.nnet.ETH<- predict(fit.nnet.ETH, test.ETH)
predictions.nnet.LTC<- predict(fit.nnet.LTC, test.LTC)

r.nnet.BTC <- confusionMatrix(predictions.nnet.BTC, test.BTC$States)
r.nnet.ETH <- confusionMatrix(predictions.nnet.ETH , test.ETH $States)

r.nnet.LTC <- confusionMatrix(predictions.nnet.LTC, test.LTC$States)

sens.nnet.BTC <- round(as.numeric(r.nnet.BTC$byClass), 3)
sens.nnet.ETH <- round(as.numeric(r.nnet.ETH$byClass), 3)

sens.nnet.LTC <- round(as.numeric(r.nnet.LTC$byClass), 3)

sens.nnet<- cbind(sens.nnet.BTC, sens.nnet.ETH, sens.nnet.LTC)
colnames(sens.nnet) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(sens.nnet) <- names(r.nnet.BTC$byClass)

acc.nnet.BTC <- round(as.numeric(r.nnet.BTC$overall), 3)
acc.nnet.ETH <- round(as.numeric(r.nnet.ETH$overall), 3)

acc.nnet.LTC <- round(as.numeric(r.nnet.LTC$overall), 3)
ac.nnet <- cbind(acc.nnet.BTC, acc.nnet.ETH, acc.nnet.LTC)
colnames(ac.nnet) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(ac.nnet) <- names(r.nnet.BTC$overall)

all.nnet <- rbind(ac.nnet, sens.nnet)

print(M------cm e ")
print("Neural Network")

print(all.nnet)

print("-----c-cmeme e ")

# Random Forest

set.seed(124)

fit.rf.BTC <- train(States~., data=BTC_mod, method="rf", metric=metric, trControl=control)
fit.rf.ETH <- train(States~., data=ETH_mod, method="rf", metric=metric, trControl=control)

fit.rf.LTC <- train(States~., data=LTC_mod, method="rf", metric=metric, trControl=control)

predictions.rf.BTC<- predict(fit.rf.BTC, test.BTC)
predictions.rf.ETH <- predict(fit.rf.ETH , test.ETH)
predictions.rf.LTC <- predict(fit.rf.LTC, test.LTC)

r.rf.BTC <- confusionMatrix(predictions.rf.BTC, test.BTC$States)
r.rf.ETH <- confusionMatrix(predictions.rf.ETH , test.ETH$States)
r.rf.LTC<- confusionMatrix(predictions.rf.LTC, test.LTC$States)
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sens.rf.BTC <- round(as.numeric(r.rf.BTC$byClass), 3)
sens.rf.ETH <- round(as.numeric(r.rf.ETH$byClass), 3)
sens.rf.LTC <- round(as.numeric(r.rf.LTC$byClass), 3)

sens.rf<- cbind(sens.rf.BTC, sens.rf.ETH, sens.rf.LTC)
colnames(sens.rf) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(sens.rf) <- names(r.rf.BTC$byClass)

acc.rf.BTC <- round(as.numeric(r.rf.BTC$overall), 3)
acc.rf.ETH <- round(as.numeric(r.rf.ETH$overall), 3)

acc.rf.LTC <- round(as.numeric(r.rf.LTC$overall), 3)
ac.rf <- cbind(acc.rf.BTC, acc.rf.ETH, acc.rf.LTC)
colnames(ac.rf) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(ac.rf) <- names(r.rf.BTC$overall)

all.rf <- rbind(ac.rf, sens.rf)

Print (M --mm e e ")
print("Random Forest")

print(all.rf)

print("------m-mem e ")

# Naive Baiesan

set.seed(124)

fit.nb.BTC <- train(States~., data=BTC_mod, method="nb", metric=metric, trControl=control)
fit.nb.ETH <- train(States~., data=ETH_mod, method="nb", metric=metric, trControl=control)

fit.nb.LTC <- train(States~., data=LTC_mod, method="nb", metric=metric, trControl=control)

predictions.nb.BTC <- predict(fit.nb.BTC , test.BTC)
predictions.nb.ETH<- predict(fit.nb.ETH, test.ETH)
predictions.nb.LTC<- predict(fit.nb.LTC, test.LTC)

r.nb.BTC <- confusionMatrix(predictions.nb.BTC, test.BTC$States)
r.nb.ETH <- confusionMatrix(predictions.nb.ETH , test.ETH $States)
r.nb.LTC <- confusionMatrix(predictions.nb.LTC, test.LTC$States)

sens.nb.BTC <- round(as.numeric(r.nb.BTC$byClass), 3)
sens.nb.ETH <- round(as.numeric(r.nb.ETH$byClass), 3)
sens.nb.LTC <- round(as.numeric(r.nb.LTC$byClass), 3)

sens.nb<- cbind(sens.nb.BTC, sens.nb.ETH, sens.nb.LTC)
colnames(sens.nb) <- c("BTC", "ETH", "LTC")

rownames(sens.nb) <- names(r.rf.BTC$byClass)

acc.nb.BTC <- round(as.numeric(r.nb.BTC$overall), 3)
acc.nb.ETH <- round(as.numeric(r.nb.ETH$overall), 3)

acc.nb.LTC <- round(as.numeric(r.nb.LTC$overall), 3)

ac.nb <- cbind(acc.nb.BTC, acc.nb.ETH, acc.nb.LTC)
colnames(ac.nb) <- c("BTC", "ETH", "LTC")



rownames(ac.nb) <- names(r.rf.BTC$overall)

all.nb <- rbind(ac.nb, sens.nb)

print("-----c-m e ")
print("Naive Bayesian")

print(all.nb)

Print (M --mm e e e ")
}

other_methods(BTC3d.model,ETH3d.model, LTC3d.model,t.BTC3d.model,t.ETH3d.model, t.LTC3d.model)
other_methods(BTC5d.model, ETH5d.model, LTC5d.model,t.BTC5d.model,t.ETH5d.model, t.LTC5d.model)
other_methods(BTCw.model, ETHw.model, LTCw.model,t.BTCw.model,t.ETHw.model, t.LTCw.model)
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