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Santrauka. Kriptovaliutos vis dar yra finansy rinkos naujové ir iki galo neitirta finansinis instrumentas. Tai
iSlaiko kriptovaliutas jdomia ir aktualia tema, tiek mokslininkams, tiek reguliacinéms institucijoms bei
investuotojams. Kriptovaliuty rinka yra auganti, nestabili ir nuolat besikeicianti, kas suteikia jai aukstg rizikg ir
pladias galimybes. Finansinis i§manymas ir toliaregiskas prognozavimas, nepasimetant pinigy vertés, rizikos ir
nenuspéjamumo chaose yra ypac svarbus Siandieninéje ekonomikoje. Sudétingas kriptovaliuty rinkos pobtdis
reikalauja plataus profilio duomeny kiekio, kuriam apdoroti taikomi jvairis metodai, tokie kaip statistiné, techniné,
sentimenty, sprendimy bei kita analizé. Ankstesni tyrimai kriptovaliuty kainas numaté dviem budais: empirine
analize ir maginy mokymosi algoritmy analize. Siame straipsnyje testuojamas giliojo mokymosi algoritmo taikymo
galimybés kriptovaliuty kainy prognozavime. Taikant ilgalaikés trumpalaikés atminties tinklo (angl. long, short-
term network, toliau LSTM) algoritma, prognozuojamas trumpalaikis kriptovaliuty kainy kitimas bei jvertinamas
sugeneruoty duomeny tikslumas. Rezultatai parodé, kad giliojo mokymosi algoritmas kainas prognozuoja su maza
paklaida ir tiksliai nuspéj¢ kainos poky¢io tendencija, kas leidzia teigti, kad giliojo mokymosi algoritmas yra
efektyvi rizikos mazinimo priemon¢ finansy rinkoje.

ReikSminiai ZodZiai: dirbtinis intelektas, gilusis mokymasis, LSTM, prognozavimas, kriptovaliutos, kriptovaliuty
rinka.

Ivadas

Finansy rinkoje yra svarbus ne tik finansinis i$manymas bet ir toliaregi$kas prognozavimas, nepasimetant pinigy
vertés, rizikos ir nenuspéjamumo chaose. Kriptovaliutos néra naujiena tiek finansy rinkai, tiek jos dalyviams. Aktyvy
investavimg ir susidoméjima Siuo finansiniu produktu issauké 2017 m. jvykes kirpto-bumas. Tuometiné kriptovaliuty
rinkos kapitalizacija sausio ménesj sieké 17,000 min. JAV doleriy, o jau birZelj buvo pasokusi iki 90,000 mln. JAV
doleriy. Jau 2018 geguze tik dviejy didziausiy kriptovaliuty (Bitcoin ir Ethereum) bendra rinkos verté
coinmarketcap.com (2019) duomenimis sieké 160,9 milijardy JAV doleriy. Kapitalizacijos dydis ir kitimas yra vertés
rodiklis suinteresuotam vartotojui ar investuotojui. Jis yra gaunama padauginus esamy rinkoje zetony skaiciy i$
tuometinés jy kainos, taip iSreisSkiant investicijos dydi. Investavimo rizikos mazinimui vis dazniau pasitelkiamas
dirbtinis intelektas, kuris automatizuoja ne tik fizinj bet ir protinj darba, $iuo atveju — strateginj sprendimy priémima
iSanalizuojant takstan¢ius duomeny sekundziy grei¢iu. Atlikta literatiros analizé parodé, kad yra tik keli moksliniai
darbai, skirti analizuoti kriptovaliuty kainy prognozavimg taikant giliojo mokymosi algoritmus. Moksliniy tyrimy
stoka skatina analizuoti §ig tyrimo sritj giliau. Biitent todél straipsnio tikslas — pritaikant giliojo mokymosi algoritma
nustatyto trumpalaikj kriptovaliuty kainos kitimg. Straipsnyje nagrinéjamas dirbtinis intelektas ir jo panaudojimas
kriptovaliuty kainy prognozavimui, apzvelgti dazniausiai taikomi algoritmai bei palyginti trumpalaikiy progno-
zuojamy kainy rezultatai su realiais duomenimis.

1. Dirbtinio intelekto taikymo kriptovaliuty rinkoje apZvalga

Pirmoje straipsnio dalyje apzvelgiamas dirbtinis intelektas, jo svarba ir taikymas kriptovaliuty rinkoje. Pagrindinis
démesys skiriamas giliojo mokymosi algoritmo pritaikymo galimybés kriptovaliuty kainy prognozavimui bei
rezultaty tikslumo nagrinéjimui.

Kriptovaliutos néra nei naujas produktas, nei faktiniai pinigai, tai visiSkai skaitmeniné vertés perdavimo
priemoné, kurios naudojimo ir ateities galimybiy aspektai yra vis dar tiriami ir teisiSkai apibréziami. Kriptovaliuty
pradzia laikomi 2009 metai, kai buvo pristatyta Bitcoin kriptovaliuta. Nepaisant to, intensyvus susidoméjimas ir
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naudojimas investiciniu pobuidziu yra ganétinai naujas reiskinys, kuris stokoja detaliy tyrimy tiek ties kriptovaliuty
rinkos kainy kitimu, tiek investavimu ir prognozavimu. Kriptovaliuty apibrézimas yra daznai tapatinamas su
elektroniniy pinigy savoka, kas teisiSkai neatitinka elektroniniy pinigy ir elektroniniy pinigy istaigy XI11-1094
jstatymo apibrézty butiny salyga, tokiy kaip plataus priimtinumo ar leidéjui privalomo iSpirkimo. Lietuvos Bankas
(2017) kriptovaliutas apibiidina kaip nereglamentuotus ir nereguliuojamus skaitmeninius pinigus, kuriy i$leidimo j
apyvarta negarantuoja centrinis bankas. Virtualis pinigai arba kriptovaliuta literatiiroje apibiidinama kaip elektro-
niniu budu iSleidziama valiuta, kurios pakeitimas j realios vertés pinigus néra garantuotas valstybés. Dauguma
mokslininky kriptovaliutas apibiidina kaip virtualy turta, kurio paskirtis yra biiti mainy priemone ar terpe. Tam sukurti
naudojama sudétinga kriptografijos technologija, kuri uztikrina finansiniy operacijy srauto sauguma ir papildomy
kriptovaliuty generavima (Schueffel, 2017; Chohan, 2018). Andrianto (2017) apibtdina kriptovaliutas kaip sparciai
besiple¢iancig mokéjimo sistema, priklausanéig nuo skaitmeninés bloky grandinés sistemos. Dourado ir Brito (2014)
jvardina virtualias valiutas kaip sistema, kuri naudoja kriptografija, kad uztikrinty saugy skaitmeniniy Zetony
pardavimg ar keitimasi decentralizuotu budu. Tad bendrai tariant, kriptovaliuta tai — mokéjimy terpés sistema,
naudojanti kriptografijos technologija, kad sukurty virtualaus turto verte.

Baur etal. (2018) kriptovaliutas apibréZia, kaip investavimo priemong. Mokslininkai teigia, kad virtualios
valiutos néra tik mokéjimy sistema, taciau ir ypac sparciai populiaréjanti investavimo priemoné. Kriptovaliuty rinka
yra auganti, nestabili ir nuolat besikei¢ianti, kas pavercia ja ypac rizikinga. Augantis susidoméjimas investavimo
srityje iSbalansuoja kriptovaliuty kainas, sukeldamos vertés nepastovuma, kas atbaido potencialius valiutos
naudotojus. Taip pat nevertéty uzmirsti ir rizikos dél didelés kriptovaliuty koncentracijos vienoje vietoje, ko pasékoje
galimas dirbtinis kainos sukélimas. Paprasciausias pavyzdys buty sutartinis sandoris tarp dviejy santykinai didelj
kiekj kriptovaliuty turinciy Saliy, kur dirbtinai atliekant pirkimo ir pardavimo sandorius, skatinamas dirbtinas kainos
augimas. Stabili pusiausvyra tarp investuotojy ir vartotojy yra ypac svarbi, siekiant i§laikyti kriptovaliuty, kaip mainy
priemonés, matavimo mato ir kaupimo buido sékme (Platanakis ir Urquhart, 2019).

Rinkos poky¢io krypties prognozavimas yra sudétingas ir tuo pat jdomus mokslininkams, siekiantiems pagerinti
jau egzistuojanius prognozavimo modelius. Kiekvieno investuotojo tikslas, renkantis investavimo strategija,
remiantis modeliais, medija ir naujausia informacija, ekonomikos prognozémis ir panasiai, yra atlikti sprendimus,
kurie sumazinty rizika ir padidinty pelng. Kriptovaliutos ypa¢ pasizymi savo kainy nepastovumu, ka virtualios
valiutos ypa¢ aiskiai jrodé 2017-2018 metais (1 paveikslas). Kainos kintamumas rodo, kiek yra rizikingas turto
laikymas tam tikru metu ar laikotarpius. Kuo didesnis kainos poky¢io procentas, tuo didesné tikimybe¢, kad verté gali
arba smarkiai pakilti arba taip paciai nukristi. Tai sudaro ganétinai didelg rizika, ta¢iau tuo pat metu padidina Sansus
patirti didelj pelng per trumpa laiko tarpa. Theblockcrypto.com (2019) atlikta kainy kitimo analizé parodé, kad 2009
birzelj Bitcoin buvo pati nestabiliausia valiuta - kainos pokytis sické 102 %. Nepaisant to, Bitcoin iliko pelningiausia
kriptovaliuta, kurios verté netgi pakilo 30 %. ,,Ltecoin® kainy svyravimas sieké 98 %, ,,XRP* — 82 %. Bitcoin kainos
augimas sukélé rinkos dalyviams vil¢iy, kad tai numatoma rinkos augimo kryptis. Dél to dauguma investuotojy
koncentruojasi j kriptovaliuty rinkos augimo galimybes. Coinmarketcap.com duomenimis, dabartingje rinkoje yra
2,895 kriptovaliutos, kuriy kapitalizacija, paklausa ir cirkuliavimas rinkoje yra skirtingas. Atsizvelgiant j tai, kad
investavimo rizika yra didelé, ypa¢ aktualus ir svarbus yra tikslingas rinkos prognozavimas.

g Finijapashelbia
kefivinmus widraust
“Tasimg ™

2014 2015 2016 2007 2018 2019

1 paveikslas. Bendra kriptovaliuty rinkos kapitalizacija (JAV doleriais) 2013—2019 metais (coingecko.com, 2019)



N. Maknickiené, K. Miskinyté. Skaitmeniniy valiuty kainy prognozavimas naudojant giliojo mokymosi algoritmg

Nors klasikinis sprendimy priémimo poziiliris yra grindziamas laiko patikrintomis sprendimy priémimo
taisyklémis, Siuolaikinis sprendimy palaikymas daugiausia grindziamas statistiniais jrodymais, kurie gaunami
analizuojant patikimus duomenis (Feuerriegel ir Fehrer, 2016). Sj duomeny pagristumu palaikoma sprendimy
priémimo biida paskatino suvokimas, kad zmonés ir jy kompiuteriai generuoja daug ir jvairiy duomeny, kuriuos yra
jmanoma analizuoti. Sis atotriikis ir bandymas fiksuoti ir naudoti pusiau struktiiruoty ir nestruktiiruoty duomeny
vadinamas ,,Big Data* — didziyjy duomeny era. Terminas apima nuolat didé¢janciy duomeny kiekj ir sparciai
besivystancios kompiuterinés technikos tobulinima, kad sprendimy priémimas biity grindziamas sudétingy duomeny
analize (Power, 2014). Tikslingam, greitam ir efektyviam gaunamos informacijos analizavimui pasitelkiami
algoritmai. Masininio mokymosi procese, sudarytam algoritmui duodamas duomeny rinkinys, kurio pagrindu
atliekamos prognozés ar sprendimai (Mahdavifa ir Ghorbani, 2019). Gilusis mokymasis yra masininio mokymosi
atSaka, kuriame mokymasis yra sudarytas i§ neurony sluoksniy, kuriy kiekvienas pateikia mokymosi proceso
algoritma. Neurony sluoksniai leidzia palaipsniui iSgauti savybes, buidingas kiekvienam lygiui i§ pateikty tyrimo
duomeny. Giliojo mokymosi algoritmas sudaro struktiira, kuri veikia atgaline seka, kurios metu kickviename
sluoksnyje gauti parametrai yra pritaikomi pries tai gautiems parametrams, tam, kad biity sudaryta visus sluoksnius
atspindinti veiksmy struktiira (Zhong et al., 2018; Aldweesh et al., 2019).

Kaip ir akcijy rinkos prognozavime, taip ir kriptovaliuty rinkoje, kyla klausimas — ar yra jmanoma nuspéti
kriptovaliuty elgesj, kai $is yra toks dinamiSkas, kas i§ esmés prieStarauja Efektyvios rinkos hipotezei, pagal kurig
kainy kitimas yra atsitiktinis (Sun et al., 2020). Ankstesni tyrimai virtualiy valiuty kainas numaté dviem budais:
empirine analize ir maginy mokymosi algoritmy analize. Siame straipsnyje apzvelgiama giliojo mokymosi algoritmy
metody taikymas literatiiroje, kriptovaliuty kainy prognozavimui.

Sun et al. (2020) atliko kainy prognozavima taikydami tris skirtingus metodus: ,,LightGBM*, SVM (,,Support
Vector Machines®) ir RF (,,Random Forests*). Tyrimui buvo naudojamos 42 kriptovaliutos, pasirinktos pagal
aktyvuma. Gauti rezultatai parodé, kad modeliai geriausiai veikia naudojant dviejy savaiciy prognozavimo laikotarpj.
Atlikus ta patj tyrimg pasirinkus 10 stipriausiy valiuty, prognozavimas buvo Siek tiek tikslesnis. To pasékoje autoriai
pri¢jo iSvada, kad prognozavimo tikslumas koreliuoja su kriptovaliuty stiprumu ir prognozavimo laikotarpiu.
Lyginant tris modelius, LightGBM parodé geresnius rezultatus lyginant su likusiais dviem.

Lahmiri ir Bekiros (2019) kriptovaliuty kainy prognozavimui pasirinko siauresne imtj — tris pacias aktyviausias
kriptovaliutas — Bitcoin, Digital Cash ir Ripple. Taikant giliojo mokymosi algoritmus. Siuo tikslu buvo pasirinkti du
algoritmai — LSTM ir apibendrintas regresinis tinklas (angl. generalized regression neural networks, toliau GRNN).
Autoriai taip pat Siek tiek patobulino LTSM modelj, pertaikydami jam “kontroliuojancius vartus®, kuriy galutinis
tikslas — filtruoti informacija, kuri yra reik§minga, ir galiausiai tapty prognoze. Tyrimo rezultatai parodé, kad LSTM
giliojo mokymosi sistema, geriau sugeb¢jo iSmokti trijy pasirinkty valiuty kitimo dinamikg ir pateikti tikslesnei
prognozes, lyginant su GRNN. Autoriai taip pat pabrézé, kad giliojo mokymosi sistemos sugeba jsisavinti tiek
trumpalaike tiek ilgalaike informacijg tuo pat metu, kas suteikia pranasumo siekiant atskleisti kitimo seka.

Madan et al. (2015) taip pat taiké giliojo mokymosi algoritmus Bitcoin kainy prognozavimui. Bendrai duomeny
kitimo tendencija aptikti, taikytas atraminiy vektoriy klasifikatoriaus (SVM) algoritmas. Tyrimo rezultatai buvo
teigiami — autoriy algoritmas 98,7 % tikslumu numaté Bitcoin dienos kainas, ir 50-55 % auksto daznio kainas.
Bitcoin kaing taip pat prognozavo ir Chen et al. (2020). Autoriai naudojo tiek statistinius metodus tiek masininio
mokymosi metodus. Dienos kainos prognozavime, statistiniai metodai pasieke 66 % tiksluma, kur giliojo mokymosi
algoritmy rezultatai pasieké 65 % tiksluma. Taciau lyginant su aukSto daznio kainy prognozavimu, mokymosi
modeliy rezultatai pasiekusi 67,2 % tiksluma, kai statistinio prognozavimo tikslumo vidurkis sieké — 53 %. Rebane
et al. (2018), Torres ir Qiu (2018) savo darbuose, taip pat lygino giliojo mokymaosi prognozavimo rezultatus su laiko
eiluciy analizés modelio rezultatais. Abu darbai patvirtino, kad algoritmo pateiktos prognozés yra tikslesnés negu
laiko eiluciy statistinio prognozavimo metodo.

Kim et al. (2016) kriptovaliuty kainos vertinimui naudojo virtualiy valiuty svetainiy naudotojy isreiSkiamus
komentarus taikant sentimenty analize, kaip veikiantj jy kainos svyravimo ir naudojimo faktoriy. Mokslininkai
pritaiké §j paprasta, taciau efektyvy buidg trijy populiariausiy kriptovaliuty kainy ir operacijy prognozavimui.
Autoriams pavyko pasiekti 79,57 % prognozavimo tikslumg taikant Granger prieZastingumo modelj. Tyrimas parodeé,
kad tiek kainy kitimas, tiek operacijy apimtis yra stipriai susij¢ su teigiamomis temomis, komentarais bei atsakymais.
Mai etal. (2018) atliko tyrima apie Bitcoin kainos kitimo ir socialiniy tinkly sasajg. Sis tyrimas parodé, kad
socialiniuose tinklai sudaryti i§ 95 % pasyviy naudotojy, kas palieka 5 % aktyviy vartotojy, kurie paskelbia didziaja
dalj komentary ir diskusijy, veikianciy kriptovaliuty kainy svyravimus. Tyrimo rezultatai leido prieiti i§vada, kad
sentimenty analizé yra svarbus ir efektyvus kriptovaliuty kainy prognozavimo biidas.

Apzvelgus §iuos ir panaSius empirinius tyrimus, pastebéta, kad tyrimui naudojant dazna kainos kitima, giliojo
mokymosi algoritmy rezultatai yra tikslesni. Kai kurie mokslininky darbai parodé, kad taikant statistinius metodus
prognozavimui, galimi netgi tikslesni rezultatai. Zinoma, rezultaty gavimui yra ypa¢ svarbus duomeny daznumo
pasirinkimas, dél ypac greitai kintancios kriptovaliuty kainos bei prognozavimo laikotarpio pasirinkimas. Nepaisant
to, galima pabrézti, kad dirbant su dideliu kiekiu duomeny, dirbtinis intelektas yra pranaSesnis, mat duomenys
apdorojami su mazesniu zmogiskyjy klaidy faktoriumi.
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2. Giliojo mokymosi algoritmai kriptovaliuty prognozavime

Kaip jau minéta, gilusis mokymasis yra masininio mokymosi at$aka. Sis algoritmas buvo sukurtas remiantis zmogaus
biologine smegeny struktiira ir jos neuroninio tinklo funkcijomis. Neurony tinklas yra programavimo sistema,
sudaryta i§ sujungty neurony, kuriais yra perduodami signalai. Si sistema leidZia kompiuteriui mokytis i§ stebéjimo
duomeny, taip palaipsniui tobulindama veiksmy atlikimg signaly perdavimo metu (Talo et al., 2019). Vieno neurono
signalo iSvestis (angl. output) veikia kaip kito neurono jvestis (angl. input). Algoritmo veikimo principas yra
daugkartiniu informacijos apdorojimu, kas suteikia gilesnj ir naudingesnj mokymasi. Neurony tinklai dazniausiai yra
sudaryti i§ sluoksniy, kuriy kiekvieng sudaro daugybé neurony. Tokia struktiira leidzia kompiuteriui rinkti apdorotus
duomenis, kurie moko, kaip turéty biti pakeisti vidiniai parametrai, kad biity atvaizduotas kiekvieno sluoksnio
rezultatas. Rezultatai ar atpazinti pasikartojantys veiksmai yra skaitiniai ir iSreiksti vektoriuose, kurie vartotojui
pateikiami kaip vaizdai, tekstas, laiko eilutés ir pan. (Zhong et al., 2018).

Sluoksniai yra suristi mazgais (sinapsémis), kuriuose vyksta skai¢iavimai. Mazgas derina duomeny jvestj su
koeficienty arba svoriy rinkiniu, kurie ta jvestj arba sustiprina, arba sumazina, taip priskirdami jvesties reikSme
uzduodiai, kurig bando i$mokti algoritmas. Sinapsiy ir neurony sandaugy suma sudaro aktyvavimo funkcija, Kuri
apriboja neurono i$vesties amplitud¢. Naudojant aktyvavimo funkcija yra nustatoma, ar ir kokiu mastu isvesties
signalas toliau turéty buti siun¢iamas per tinkla. Jei signalas praeina, neuronas tampa ,,aktyvuotas“(Selman, 2012;
Mahdavifar ir Ghorbani, 2019). 2 paveikslas vaizduoja neurono tinklo veiklos struktara.
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2 paveikslas. Neurono tinklo veiklos struktiira (Love, 2007)

Visy pirma yra sudedamos neurony reik§més, kurios buvo prie$ tai prijungtuose stulpeliuose. Paveiksle
vaizduojami keturi signalai (X1, Xz, Xa, Xa), taigi turime keturis neuronus besijungianéius prie vieno. Kiekvienas
signalas yra sudauginamas i$ atitinkamo svorio (w1, W, W3, Wa). Kiekviena neurony jungtis turi savo svorius reikSmes,
kurios yra vienintelés kintanc¢ios mokymosi proceso metu. Treiu zingsniu yra gaunama sandaugy suma. Suma
keliauja j aktyvacijos funkcija, kuri dazniausiai yra pakeiciama j reikSme¢ nuo O iki 1. Tam dazniausiai naudojama
Sigmoido funkcija, dar vadinama logistine funkcija (3 paveikslas). Gauta reikSmé, siunc¢iama toliau, kaip signalas
kitam neuronui (Selman, 2012; Mahdavifar ir Ghorbani, 2019). Pagrindiné neurony tinklo uzduotis yra sugeneruoti
iSvesties rezultata kiekvienam signalui. IS pradziy algoritmas bando nustatyti ir suderinti teisingy atsakymy skaiciy,
taip kartais tiesiog atspéjant atsakymus. Spéjimai lyginami su realiai duomenimis, pagal kg kei¢iami parametrai, kol
gaunamas rezultatas, tapty panaSesnis ] pateiktus ,tikruosius® duomenis. Taigi, kol algoritmas ,,mokosi“ jis
tukstancius karty spélioja, lygina, priskiria svorius ir vél lygina rezultatus, kol spélionés nustoja tiksléti arba tikslumas
tampa per mazas tolesniam tikslinimui (Tang et al., 2018).
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Pagrindinis giliojo mokymosi skiriasis bruozas nuo kity masininio mokymosi metody yra, tai, kad giliojo
mokymosi algoritmas klasifikuoja ir mokosi daugiau pagal sutapimus ir tam tikrus aptinkamus duomeny bruozus,
negu specifiniy uzduociy algoritmus. Tai yra naudinga kriptovaliuty prognozavimui, kai pateikus didelj duomeny
kiekj, algoritmas surenka panasius kainy pokycius. Taip pat algoritmo klasifikatoriai mokosi su jvairiu duomeny
kiekiu, kurio rezultato tikslumas geréja didéjant duomeny kiekiui (4 paveikslas) (Tang et al., 2018).
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s

4 paveikslas. Duomeny kiekio jtaka dirbtinio intelekto metody rezultaty tikslumui (Tang et al., 2018)

-
>

Amount of data

Ilgalaikés trumpalaikés atminties tinklas (LSTM) yra besikartojan¢iy neurony tinklo (angl. recurrent neural
network, toliau RNN) algoritmo tgsinys (Hochreiter ir Schmidhuber, 1997). RNN algoritmas geba aptikti stebimy
duomeny sekas ir jas tiksliai suklasifikuoti pagal koreliacijos stipruma. Siekiant pasalinti RNN algoritmo netikslumus
besimokant i$ laiko-eilu¢iy duomeny, buvo sukurta patobulinta jo versija, kuri geba apdoroti ir mokytis i§ ilgesniy
laiko eilu¢iy — LSTM (Nakisa et al., 2018). Bitent dél Sios prieZasties LSTM yra tinkamas metodas kriptovaliuty
kainy prognozavimui. Straipsnio tikslui pasiekti bus taikomas sekos eilés mokymosi regresinis modelis (angl.
sequence-to-sequence learning). Siame ilgalaikés trumpalaikés atminties modelio mokymo bide gauti atsakymai yra
mokymosi seka, kurios reik§més keiciasi per vieng perioda. To pasékoje, kiekvienos jvesties laiko zingsnyje, LSTM
tinklas mokosi numatyti kito laiko zingsnio reikSmg.

Taikant $j prognozavimo metoda, LSTM algoritmas mokosi prognozuoti. Tam kad biity vykdomi Zzemiau
pateikti modelio mokymosi zingsniai (5 paveikslas) taikomas algoritmo kodas:
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5 paveikslas. Ilgalaikés trumpalaikés atminties neurony tinklo struktara (Le et al., 2019)

LSTM tinklas yra sudarytas i§ atminties bloky, kurie vadinami lastelémis (angl. cells). Duomeny srauto judéjima
sudaro buseny perdavimas i§ vienos lgstelés j kitg: Igstelés biusenos (Ct-1 ), kuri siunc¢ia paskutinio LSTM vieneto
atminties informacijg ir pasléptos buisenos (ht-1) — paskutiné LSTM vieneto i§vesties. Pasléptoji biisena veikia, kaip
neurony tinklo atmintis — saugo informacija i§ apdoroty duomeny pries tai. Si biisena gaunama sudarant vektoriy i§
esamos ir buvusiy jvescCiy, taip saugant informacijg apie ne tik esama bet ir visas buvusias jvestis. Vektorius toliau



N. Maknickiené, K. Miskinyté. Skaitmeniniy valiuty kainy prognozavimas naudojant giliojo mokymosi algoritmg

keliauja per aktyvacijos funkcija (o), kurios gautas rezultatas yra nauja paslépta biisena (ht), kuri toliau keliauja link
naujos jvesties (Xt) (Le et al., 2019).

Duomenys i$ lastelés gali bti paSalinti arba pridéti per sigmoido vartus, kartais dar vadinamus reguliatoriais
(angl. sigmoid gate). Vartai yra sudaryti i$ svoriy. LSTM daZniausiai turi tris vartus: jvesties(oi), i$vesties(co) ir
pamirsimo (of). Jy paskirtis yra skirstyti ir reguliuoti duomeny srautus. ISvesties vartai atskiria, kuri informacija turéty
bati palikta, o kuri i§mesta. Cia, jei i§ sigmoido funkcijos gauta reik§mé yra arti 0, vadinasi, turi biiti pamirsta, jei,
kuo aréiau 1 — i§saugota. Jvesties vartai skirti Iastelés biisenos atnaujinimui. Cia pirmiausia paskutiné paslépta biisena
ir nauja jvesties suma yra paverciami j reikSme, nuo 0 iki 1, naudojant sigmoido funkcija. Suma neuroniniais tinklais
keliauja ir j tanth funkcija, kur priskiriama reik§mé nuo —1 iki 1, tam kad tinklas biity sureguliuotas. Abiejy funkcijy
i§skirtys yra sudauginamos ir keliauja j sigmoido funkcija, kur vél yra sprendziama ar rezultatas turéty buiti atsimintas
ar pamirStas. Apdorota informacija keliauja link prie§ tai buvusios lastelés buisenos (Ct-1), kurios reikSmé yra
sudauginama su pamir§imo varty i§vestimi. Gauta sandauga yra susumuojama su jvesties ir tanth funkcijy sandauga.
Si i§vestis keliauja toliau, kaip atnaujinta lastelés funkcija — Ct (Tran et al., 2018).

ISvesties vartai skirti pasléptos lastelés buisenos atnaujinimui. Tam pries tai esanti paslépta lastelés biisenos
reikSme siunciama j sigmoido funkcija, kartu su nauja jvestimi. Tuomet gauta reik§mé sudauginama su reikSme gauta
siun¢iant atnaujinta lastele (Ca) j tanth funkcijg. Sandauga yra nauja paslépta iSvestis (hy). Apibendrinant, vartai
mokosi, kuriuos duomenis reikia palikti, kuriuos iSmokti ir saugoti. Tokiu biidu informacija perduodama ilgoje seky
grandinéje (Tran et al., 2018).

Tyrimo praktingje dalyje ilgalaikés trumpalaikés atminties modelio algoritmas mokomas prognozuoti
kriptovaliutos kaing. Tyrimui buvo pasirinktos penkios kriptovaliutos, pagal jy kapitalizacijg rinkoje, remiantis
naujausiais coinmarketcap.com duomenimis: Bitcoin, XRP, Bitcoin Cash, Litecoin, Binance Coin. Algoritmo
mokymui yra pasirinktas kasdieninis uZzdarymo kainos kitimas periodui nuo 2017 m. sausio 1 iki 2019 m. spalio 31.
Duomenys surinkti i§ finance.yahoo.com atviros prieigos svetainés. Zemiau pateikti, duomeny prognozavimo
zingsniai:

— Algoritmas mokosi nuspéti reikSmes naudojant pries tai buvusig laiko eilutés reikSme i$ eilés pagal seka,

taip paslenkant kiekvieng buvusia verte per vieng laiko Zingsnj. Mokymuisi bus testuojama ir mokomasi i§
90 % pateikty duomeny, likusius 10 % prognozuojant ir vertinant nuokrypj nuo gauty reik§miy ir realiy
duomeny,.

—Kad algoritmo mokymasis bty tikslesnis ir neiSkrypty, duomenys standartizuojami, taip kad vidurkio ir
vieneto dispersija bty lygi nuliui. Duomeny prognozavimui bus naudojami tokie patys parametrai, kaip ir
treniruo¢iy duomenims.

—Domeny prognozavimui algoritmas mokomas su kiekviena nauja jvestimi numatyti biisima reikSme. Taigi
algoritmas mokysis i§ numatyty reikSmiy sekos principu.

— Numatytos reikSmés lyginamos su mokymosi duomenimis skaiiuojant kvadraty vidurkio kvadratinés
Saknies nuokrypj (angl. root mean square error, toliau RMSE).

—Naudojant realius duomenis, LSTM tinklas bus atnaujintas, tam kad prognozuojant sekanéig laiko zingsnio
reik§me, biity naudojami realiis duomenys, vietoj pries§ tai i§prognozuoto.

— Vertinamas prognozavimo tikslumas, skai¢iuojant kvadraty vidurkio kvadratinés Saknies nuokrypis ir
vidutiné absoliutiné procentiné paklaida su atnaujintai duomenimis.

3. Giliojo mokymosi algoritmo taikymo kriptovaliuty kainy prognozavimui tyrimas

Tyrimas atliekamas naudojant Matlab programing terpe, kuri yra skirta jvairiems matematiniams veiksmams atlikti,
vienos i$ jy — operacijos matricomis. Si programa pasirinkta dél savo neuroniniy tinkly funkcijy rinkinio, kuris skirtas
neuroniniy tinkly kiirimui. Tyrimo metu visiems duomenims naudojami vienodi parametrai. Kad duomenys
mokymosi proceso metu neiskrypty ir buty tinkami neurony tinklo formavimui, nustatomi nulio vidurkio ir vieneto
dispersijos standartizavimo rémai. Kadangi duomeny kiekis didelis, nustatoma, kad LSTM sluoksnis turés 200
pasléptyjy jung¢iy. Prognozavimas vyks sekos principu, tam algoritme nurodama, kad mokymasis vykty i§ iSvesties,
t. y. su kiekvieng jvestimi, LSTM numatys sekantj zingsnj, jo atsakymas bus naudojamas kito zingsnio numatymui
ir t.t. dél ko mokymasis neturi galutinés mokymosi jvesties. Tam, kad prognozavimas buty tikslus, duomeny
atnaujinimui nurodoma 300 epochy. Sios epochos reprezentuoja, kiek karty visi mokymo vektoriai bus naudojami
svoriy atnaujinimui. Siame etape 90 % testuojamy duomeny yra naudojami mokymuisi prie$ svoriy atnaujinima.

Lentele 1 pateikia testuojamy kriptovaliuty atnaujinto neurony tinklo prognozavimo kvadraty vidurkio
kvadratinés Saknies nuokrypj prognozuotam laikotarpiui ir vidutiné absoliutiné procentiné paklaida (angl. mean
absolute percentage error, toliau MAPE) pirmai prognozés savaitei. Cia MAPE reprezentuoja prognozavimo
tikslumg — paklaidos dyd;j procentais nuo tikryjy reiksmiy, RMSE parodo nuokrypiy sklaida, tad kuo didesnis RMSE,
tuo didesni prognoziy nuokrypiai nuo realiy reikSmiy.
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1 lentelé. Prognozavimo su atnaujintai duomenimis nuokrypiai (sudaryta autoriy)

Bitcoin XRP Bitcoin Cash Litecoin Binance Coin
RMSE 459,68 0,0097 13,11 2,9338 1,96
MAPE 0,813 % 0,027 % 0,033 % 0,024 % 0,027 %

I8 1 lentelés matome, kad didziausias tieck RMSE tieck MAPE nuokrypis yra Bitcoin kriptovaliutos duomenims.
Tai galimai yra dél to, kad tai pati nepastoviausia kriptovaliuta, turinti didziausia kapitalizacijg ir investuotojy
susidomejima, kas lemia akivaizdzig RMSE reikSmés atotrtkj, nuo likusiy rezultaty. Kadangi Bitcoin kainos poky¢iai
taip pat jautresni tieck ekonomikos svyravimams, tiek socialinése erdvése vyraujantiems vartotojy lukesCiams,
algoritmui yra sunkiau mokytis ir tiksliau prognozuoti kainos poky¢ius, ko pasékoje nuokrypis yra didziausias. Taciau
zvelgiant | 6 paveiksla, matome, kad kainos kitimo tendencija atitinka realius duomenis. I§ prognozés grafiko,
pastebima, kad modelio prognozés pateiké Zemesnes, negu realiais kainas.
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6 paveikslas. LSTM prognozés su atnaujintai duomenimis Bitcoin kriptovaliutai (sudaryta autoriy)

Zvelgiant j tiksliausias prognozes, ¢ia galima isskirti dvi kriptovaliutas — Ripple (XRP), turintj maZiausia RMSE
ir Litecoin, su maziausiu MAPE. 7 paveikslas vaizduoja XRP kriptovaliutos prognozes su atnaujintais duomenimis.
Visy pirma pastebima, kad kainos kitimo tendencija yra tarsi pasislinkusi per vieng laiko zingsnj. Taip pat i§ paklaidos
sklaidos matome, kad ji yra tolygiai pasiskirs¢iusi, vadinasi prognozuojama kaina buvo svyruojanti — tiek didesng,
tiek mazesné negu reallis duomenys. Stebina, tai, kad modelis iSprognozavo ganétinai staigy kainos Suolj ir kritimag
60-70 dienomis, tiek visa kainos kitimo tendencijg. Tam jtakos gali turéti zemesné kriptovaliutos kaina, ko pasékoje
gaunama mazesné paklaidos sklaida.
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7 paveikslas. LSTM prognozés su atnaujintai duomenimis XRP kriptovaliutai (sudaryta autoriy)

Zvelgiant j Litecoin prognoziy rezultatus 8 paveiksle, taip pat yra matomas tikslus realiy duomeny atkartojimas,
tiek ties kainos dydZiu, tiek pac¢ia kainos kitimo tendencijg. Besimokydamas i$ Litecoint duomeny, algoritmas tiksliau
iSpranasavo, kainos dydzius, negu XRP kriptovaliutai, tai pastebima ne vien tik i$ MAPE geresnio rezultato, bet ir i$
to, kad prognozuojama linija yra Siek tiek labiau ,,uzlipus* ant stebimy duomeny.
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8 paveikslas. LSTM prognozeés su atnaujintai duomenimis Litecoin kriptovaliutai (sudaryta autoriy)

1§ 1 lentelés matome, kad Binance Coint turi maziausig RMSE nuokrypj po XRP kriptovaliutos bei tik 0,003 %
didesnj MAPE nuo maziausio rezultato. Taciau i§ 9 paveikslo matome, kad prognozuojamy duomeny atotriikis
pastebimai didesnis ir beveik visg prognozuojama laikotarpj laikosi auks§¢iau realiy kainy, lyginant su kitomis
prognozémis.
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9 paveikslas. LSTM prognozés su atnaujintai duomenimis Binance Coin kriptovaliutai (sudaryta autoriy)
10 paveiksle vaizduojama antra pagal nuokrypj netiksliausiai i$prognozuotos kriptovaliutos — Bitcoin Cash —

vertés raida. Prognozés atrodo netgi tikslesné uz Litecoin, ta¢iau RMSE yra didesnis. Tam jtakos turi kainy skirtumai,
mat lyginant pagal MAPE santykinj nuokrypj, Bitcoin Cash rezultatai yra tik 0,03 %.
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10 paveikslas. LSTM prognozés su atnaujintai duomenimis Bitcoin Cash kriptovaliutai (sudaryta autoriy)

Apibendrinant galima teigti, kad LSTM modelis tiksliai atvaizduoja kainos kitimo tendencija. Pastebima, kad
mazesnés kainos kriptovaliuty prognozés yra tikslesnés ir su mazesne paklaida. LSTM modelis visoms penkioms
kriptovaliutoms prognozavo realius duomenis atitinkanc¢ias kainy kitimo tendencijas. Nors giliojo mokymosi
algoritmas neatkartoja tiksliai buisimy kainy prognoziy, nuokrypis yra salyginai mazas — neperkopia 0,8 % didziausia
kapitalizacija turin¢iomis kriptovaliutoms. Tokie rezultatai leidZia prognozuoti, kad dirbtinio intelekto technologijos
bus sparciai integruojamos j finansy rinka, taip pleciant finansiniy paslaugy Sakas elektroninéje erdvéje tiek
privatiems asmenims, tick jmonéms. Kriptovaliuty perdavimo ir vertés kitimo steb&jimo bei investavimo raliu laiku
poreikis stimuliuoja paklausg ir galimybes fintech produktams, kurie leisty vartotojui saugiai, greitai ir patogiai
dalyvauti kriptovaliuty rinkoje bei integruoti kriptografijos bei giliojo mokymosi technologijas j verslo modelius.
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ISvados

Dauguma mokslininky kriptovaliutas apibiidina kaip virtualy turta, kurio paskirtis yra biiti mainy priemone ar terpe,
kur reguliacinés jstaigos kriptovaliutas mato, kaip nereguliuojamg virtualig vertés iSraiska, kuri gali btti naudojama,
kaip pinigy alternatyva bei investavimo priemoné. Uztikrintumo ir saugumo poreikis, skatina turéti mechanizma ar
prognozavimo modelj, kuris tai atlikty uz juos ir garantuoty pelng su maziausia rizika.

Mokslinés literatiiros apzvalgos parodé, kad yra keli dirbinio intelekto naudojimo modeliai, kurie gali bati
pritaikyti kriptovaliuty kainy ir operacijy prognozavime. Vieni i§ dazniausiai naudojamy modeliy buvo LTSM ir
Random Forest. Tyrimui pasirinktas ilgalaikés trumpalaikés atminties tinklo algoritmas, dél laiko-eiluéiy duomeny
apdorojimo pritaikomumo. Gauti rezultatai parodé, kad prognoziy paklaida yra didesné kriptovaliutoms, turin¢ioms
istoriskai didesn] kainos svyravima, lyginant su stabilesnémis, Zemesng kaing turin¢ios kriptovaliutomis. Nepaisant
to, vidutiné absoliutiné procentiné paklaida analizuotoms kriptovaliutoms nevirsijo 0,8 %, ka galima laikyti geru
prognozavimo rezultatu. Taigi galima teigti, kad LSTM modelis yra tinkamas kriptovaliuty kainy prognozavimui.
Remiantis $iais rezultatais, giliojo mokymosi algoritmy bei kriptografijos technologija gali biiti pritaikyta sudarant
optimalius investicinius portfelius bei jy rizikos valdyme. Siy technologijy pritaikymas finansy rinkoje uztikrinty
finansiniy pavedimy sauguma, greitj ir anonimiskuma. Ple¢iantis kriptovaliuty primitinimui ir dvipusiSkumui, auga
fintech paslaugy paklausa bei reguliaciné reikmé, uztikrinanti finansinj makroekonomikos stabilumg. Visos Sios
technologinés galimybés kelig gilesnio tyrimo reikalaujancig problema: kaip iSlaikyti finansinj stabiluma, kai finansy
dalyviai vis labiau remiasi kompiuterio sprendimais bei renkasi necentralizuotas ir nereguliuojamas investavimo
priemones. Tai vercia hipnotizuoti, kas bus jei visi finansy rinkos dalyviai zinos kaip uzdirbti su maza rizika?
Apibendrinant, giliojo mokymosi algoritmy pritaikymas investavimo procese, tiek pacios kriptovaliuty rinkos
vystymasis rodydamas daug potencialo, neslepia ir galimy riziky.
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FORECASTING OF DIGITAL CURRENCY PRICES USING DEEP LEARNING ALGORITHM
Nijolé MAKNICKIENE, Kristina MISKINYTE

Abstract. Cryptocurrencies are still a novelty in the financial market which is not fully explored yet. This makes
cryptocurrencies an interesting and relevant topic for researchers, regulators and investor. The cryptocurrency
market is constantly growing, volatile and ever-changing, making it extremely risky for investments. Financial
literacy, long-term prescience and correct focus without getting lost in chaos of risk, value and unpredictability
are especially important in today's economy. Due to complex nature of the cryptocurrency market the large amount
of profile data is generated, which can be processed using a variety of methods such as statistical, technical,
sentiment, solution and other analysis. Previous studies have used two main method for cryptocurrency prices
prediction: empirical and machine learning algorithm analysis. The aim of this article is to test the applicability of
LSTM deep learning algorithm for cryptocurrency price forecasting as well as to evaluate the results. The research
results showed that deep learning algorithm are able to forecast with low error magnitude, moreover trend of
predicted values is accurate when compared to observed values. The results suggest that deep learning algorithm
application for forecasting of cryptocurrency market price is a suitable alternative for risk minimization.
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