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Sammendrag

Denne masteroppgaven utforsker hvordan maskinlaeringsmodeller og tradisjonelle GARCH-
modeller evner seg til & predikere volatilitet i kryptovalutamarkedet, med Bitcoin som case-
studie. Bitcoin som er kjent for sin hgye volatilitet, pavirkes av bade interne
markedsdynamikker og eksterne gkonomiske faktorer. Ved a kombinere teori fra finans og

gkonomi med moderne algoritmer, sgker vi a forbedre prediksjonene for volatiliteten.

Studien vurderer ytelsen til modeller som Random forest, support vector machine, neural
network og en kombinert modell og sammenligner disse med GARCH-modellene sGARCH
(1,1) og TGARCH (1,1). Resultatene viser at RF-modellen utmerker seg i generell
ngyaktighet, mens GARCH-modellene gir bedre resultater i perioder med lav volatilitet.
Samtidig demonstrerer maskinleringsmodellene potensialet for & handtere hgyere volatilitet,

men med starre feilmarginer.

For a gi en praktisk tilneerming til forskningen, anvender vi Value at risk (VaR) og forventet
tap (ES) for & male modellens evne til & estimere fremtidig risiko. Resultatene understreker

viktigheten av a velge riktig modell.

Denne oppgaven bidrar til en dypere forstaelse av Bitcoin-markedets dynamikk og gir innsikt
i hvordan man kan anvende avanserte prediksjonsmetoder for a forbedre risikostyring og
investeringsbeslutninger i kryptovalutamarkedet. Videre forskning kan bygge videre pa disse

funnene.



1 Innledning

Den gkonomiske uroen forarsaket av finanskrisen i 2007-2008 farte til mistillit til det etablerte
finanssystemet, og serlig banknaringen ble mgtt med skepsis. Denne perioden avdekket
fundamentale svakheter ved tradisjonelle betalingssystemer. Satoshi Nakamoto (2008)
kritiserte deres hgye transaksjonskostnader og mangel pa anonymitet, i tillegg til at
transaksjonene var reversible. Som en direkte respons pa disse utfordringene ble konseptet
kryptovaluta introdusert — en digital valutaform designet for a fungere desentralisert og tillate
anonyme transaksjoner. Bitcoin, den farste og mest dominerende kryptovalutaen, ble skapt for
a tilby en alternativ moneter struktur, og har siden veert en sentral aktar i diskusjoner om

digital skonomi og finansiell innovasjon.

I 2023, femten ar etter Bitcoins introduksjon, er dens markedspris notert til omkring 36 000
USD, men fortsatt preget av betydelig prisvolatilitet og serlige oppsving i pris, som de
bemerkelsesverdige toppene i 2017 og 2021. Dette vitner om en kryptovaluta som er dypt
pavirket av variabler utover de umiddelbare markedskreftene. For eksempel var prisen, i fglge
investing.com, for én Bitcoin per 31.12.2023 pa omtrent 42300 USD, mens prisen per
30.05.2024 var pa omtrent 68300 dollar. Dette tilsvarer en gkning pa omtrent 61% pa 5

maneder og understreker en betydelig prisvolatilitet.

Mange hevder at Bitcoin er en boble som kan ga i opplgsning nar som helst. Man kan forklare
en boble som “forskjellen mellom investeringsobjektets fundamentale verdi og markedspris ”
(Stiglitz, 1990, s. 13). Dersom prisen utelukkende skyldes et hap om hgy salgspris i fremtiden,
eksisterer det i en boble. Dette innebzrer at den hagye prisen ikke er rettferdiggjort av
fundamentale faktorer (Stiglitz, 1990). Det skal dog nevnes at det ikke er like rett frem som
det hares ut, og en boble er svert vanskelig a se, og ikke minst predikere. | mange tilfeller
velger investorer a investere i en aksje eller lignende selv om den fundamentale verdien ikke
er lik markedsverdien. Formalet er & kjgpe en del, for sa & selge videre med profitt far boblen
sprekker. Dette er forklart i The Greater Fool Theory. Santoni (1987) forklarer denne teorien
kort som at mennesker investerer i en aksje og antar at det finnes andre som vil betale en

hayere pris for den i fremtiden, uavhengig av den fundamentale verdien.

Kjennetegnet for kryptovaluta er at de ikke er stattet eller regulert av sentralbanker eller

myndigheter. Dermed skiller denne desentraliseringen seg fra tradisjonelle valutaer som for



eksempel USD. Uavhengig om kryptovaluta er en boble, er det av interesse a undersgke hva

som har fart til prisgkningen og volatiliteten til Bitcoin.

I denne avhandlingen behandler vi kryptovaluta som et investeringsobjekt, som aksjer eller
andre investeringer, og ikke som en valuta. Formalet med oppgaven er & predikere risikoen i
kryptovaluta ved & bruke tradisjonelle og nyere modeller, og sammenligne disse. Det vil bli

brukt volatilitet som et mal for risiko.

1.1 Problemstilling

Malet med denne oppgaven er & utfare en detaljert analyse av volatiliteten i Bitcoin ved a
anvende metoder som maskinlering og GARCH-modeller. Gjennom en kombinasjon av
kvantitative analyser og teoretiske modeller gnsker oppgaven a belyse hvilke eksterne faktorer
som mest signifikant pavirker prisendringer i kryptovalutamarkedet. Ved a bruke disse
innsiktene haper oppgaven a tilby nyttige strategiske anbefalinger og dermed bidra til en
dypere forstaelse av dynamikken i et stadig mer innflytelsesrikt finansmarked. Basert pa dette

har vi valgt fglgende problemstilling for oppgaven:

“Hvordan presterer tradisjonelle GARCH modeller mot maskinlering i prediksjon av et hgyt

volatilt marked”

1.2 Litteraturgjennomgang

Kryptovaluta baserer seg pa blokkjede-teknologi som tilbyr pélitelige overfaringer av
eiendeler gjennom innovative kryptografiteknikker. Glaser et al. (2014) papeker at
kryptovaluta hovedsakelig brukes som et investeringsobjekt, imidlertid kan kryptovaluta ogsa
brukes som et betalingsmiddel ettersom flere store selskaper har begynt a akseptere dette for
sine transaksjoner. | tillegg kan kryptovaluta brukes som et instrument for  samle kapital
gjennom en ICO (Initial Coin Offering) (Momtaz, 2019).

For & ta veloverveide investeringsbeslutninger er det ngdvendig & forstd markedets struktur og
dets funksjon. I1fglge hypotesen om effisiente markeder reflekterer priser all tilgjengelig
informasjon, mens atferdsfinansteorien argumenterer for at psykologiske faktorer ogsa
pavirker prisdannelsen (Almansour, 2015; Bashar et al., (2017); Barber & Odean, 2008; Fama,
1970). Madhavan (2000) hevder at markedets informasjonseffektivitet, samt
informasjonsstrukturen, spiller en essensiell rolle i prisformasjonen. Jiang et al. (2018) og

Alvarez-Ramirez et al. (2018) hevder at prissettingen og informasjonen i



kryptovalutamarkedet er ineffektiv, noe som betyr at kryptovalutamarkedet anses som

ineffektiv.

Ineffektive markeder er ofte volatile, noe som har fert til at en rekke studier har blitt
gjennomfart med et formal om a studere volatiliteten i kryptovalutamarkedet. Bouoiyour et al.
(2016) utfarte en studie hvor de sammenlignet Bitcoins volatilitet med USAs implisitte
volatilitetsindeks (V1X), og fant en negativ sammenheng mellom den realiserte volatiliteten
til Bitcoin og VIX. Videre undersgkte Kim et al. (2017) Bitcoins popularitet ved & bruke
antall tweets om Bitcoin. Ved a bruke linezr og ikke-linezer Granger kausalitets analyse fant
de ut at antall tweets var en signifikant driver for neste dags handelsvolum og realisert
volatilitet (Kim et al., 2017). | denne avhandlingen inkluderes Al-analyserte Kabel TV
Nyheter som en variabel. Tidligere forskning har vist at medieoppmerksomhet pavirker
markedsvolatilitet. Ved a bruke Al til & analysere sentimentet i nyhetsdekningen, er malet a fa
en bedre forsta hvordan nyheter pavirker Bitcoins volatilitet, og dermed utvide forstaelsen fra

tidligere studier om sosiale medier og markedsdynamikk.

Ved hgy volatilitet kreves det ngyaktige prognosemodeller for & kunne forutsi dette. I en
studie fra Ardia et al. (2019) brukte en GARCH modell for a analysere Bitcoin volatiliteten
ved hjelp av tidsseriedata fra 2011 til 2018. Resultatet av studien visste at GARCH modellen
er svert palitelig nar det kommer til & forutsi Bitcoins volatilitet. Det er gjort flere studier som
bruker GARCH modeller til a forutsi volatilitet i kryptomarkedet. Chu et al. (2017) analyserte
volatiliteten til syv kryptovalutaer, blant annet Bitcoin. | studien benyttet de seg av
tidsseriedata fra 2014 til 2017 og fant at GARCH spesifikasjoner gir den prestasjonen innad i
utvalget. Videre anvendte Cermak (2017) en GARCH-modell for & studere Bitcoins volatilitet
ved a ta hensyn til flere makrogkonomiske faktorer i Kina, Japan, USA og Europa.
Resultatene fra studien indikerte at i Kina, USA og Europa oppfarer Bitcoin seg pa samme
mate som tradisjonelle valutaer, og at hvis trenden fortsetter sa ville Bitcoin fungere som

tradisjonelle valutaer lgpet av 2020, noe som ikke skjedde.

Sammenlignet med valutaer, obligasjoner, ravarer og aksjer er Bitcoin prisen per enhet blant
de aller sterste (Briere et al., 2013; Chowdhury, 2016; Chowdhury og Mendelson, 2013).
Almansour et al. (2020) undersgkte forholdet mellom avkastningen pa valutakurser og
Bitcoin avkastninger ved a bruke tidsserieanalyse, da spesielt Autoregressive modeller
(ARMA) til analysene. Studiet viste at valutakurser ikke pavirker avkastningen til Bitcoin

betydelig. | en tilsvarende studie undersgkte Dyhrberg (2016) atferden til Bitcoin volatiliteten
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sammenlignet med valutakurser og gull ved & bruke en T-GARCH (1,1) modell. Resultatet av

studien indikerte en positiv sammenheng mellom volatiliteten til Bitcoin og gull.

I nyere tid er det ogsa brukt en rekke maskinleringsteknikker for a forutsi volatilitet. Wang et
al. (2023) bruker ulike maskinlaringsteknikker for a forutsi volatiliteten til en rekke
kryptovalutaer, blant annet Bitcoin og Ethereum. | studien bruker de tidsseriedata fra 2017 til
2022 og undersgker om maskinlaringsteknikker er bedre til a forutsi volatilitet enn
tradisjonelle GARCH modeller. Studiets funn indikerer at maskinlaeringsteknikkers evne til &

forutsi volatilitet overgar de tradisjonelle GARCH modellene.

2 Teoretisk rammeverk

2.1 Hvaer kryptovaluta?

Nian & Chuen, (2015) definerer kryptovaluta som en undergruppe av digital valuta. Bitcoin
gjer det mulig for forbrukeren a sende penger direkte til en annen uten at dette gar gjennom

en finansinstitusjon (Nakamoto, 2008).

Kryptovaluta er en type digital eller virtuell valuta som bruker kryptografi for sikkerhet.
Kryptovalutaer er karakteristisk desentraliserte systemer basert pa blokkjede-teknologi, som er
en distribuert hovedbok handhevet av et nettverk av datamaskiner. Bitcoin er den mest kjente
kryptovalutaen. Kryptovalutaene kan kjgpes pa ulike bgrser og lagres i lommebgker (Zohuri
B., et al, 2022). De siste arene har det fatt enorm oppmerksomhet og flere har investert stort i
kryptoaktiva. Dette har medfart at markedsverdien har skutt i vaeret.

2.1.1 Bitcoin (BTC)

Bitcoin er en sakalt virtuell valuta som er utviklet for anonyme betalinger som utfares
uavhengig av regjeringer og banker. | de siste arene har Bitcoin fatt mye oppmerksomhet pa
flere fronter. Bitcoinbetalinger er basert pa en ny teknisk lgsning som fungerer annerledes enn
andre tradisjonelle betalinger. Det kan gi fordeler som lavere kostnader, hgyere hastighet og
anonymitet. Det kan imidlertid veere mer risikabelt fordi Bitcoin ikke er direkte dekket av
lovene som styrer andre betalingsformidlinger. Siden forbrukervern er lavt, kan det ogsa veere

vanskelig for Bitcoin a bli akseptert og et barekraftig betalingsmiddel (Segendorf, 2014).



Bruken av Bitcoin er lav i dag, men det er en interessant innovasjon som fortjener en

beskrivelse.

Nakamoto (2008) papekte problemene med konvensjonell valuta, som krever tillit til
sentralbanker og banker som tidligere har brutt denne tilliten. Han mente at Bitcoin kunne
veere en lgsning pa slike urettferdige systemer, der institusjoner mottok offentlige midler for a

unnga konsekvensene av deres uansvarlige atferd (Warmke, 2020).

De siste arene har regjeringer over hele verden gkt pengetrykkingen for & unnga en gkonomisk
depresjon. Nakamotos ide pekte pa at Bitcoin forble en alternativ valuta som var delbar,
baerbar og vanskelig & beslaglegge. Bitcoin skulle ogsa veere motstandsdyktig mot sensur fordi

den overfarte verdier direkte mellom folk uten behov for en mellommann. (Warmke 2020).

Blokkjede-teknologien er en relativt ny tilneerming innenfor informasjonsteknologibransjen.
Som en av dens farste implementeringer har Bitcoin fokus pa smarte kontrakter som
representerer kjernen i moderne kryptovaluta utvikling. Behovet for en desentralisert valuta
har blitt benyttet mer som teoretisk konsept, men i det siste tiaret ble det mer realistisk etter
Satoshi Nakamoto introduserte sin ide. Selv om Nakamotos sanne identitet er ukjent har han
introdusert noe revolusjonerende til verden og det er opp til hver og enkelt & bestemme hva
man skal gjgre med det. Noen vil gripe muligheten & utvikle egne applikasjoner for a lgse
problemer, andre vil investere penger i disse ideene eller trade mellom opp- og nedgangene i

kryptovalutaenes verdier pa markedet (Vujicic, et al. 2018)

Teknologien representerer en distribuert database som sikrer og transparerer lagring av data
gjennom en serie av kryptografisk sikrede blokker. Teknologien samler transaksjonsdata i
blokker, som krypteres og lenkes sammen med unike hash-verdier og skaper en uforanderlig
rekkefelge. Fordelene inkluderer ngyaktighet, kostnadsreduksjon, sikkerhet og effektivitet,
mens ulempene omfatter hgye teknologikostnader, lav transaksjonskapasitet, bruk i ulovlige
aktiviteter og reguleringsutfordringer. Bitcoin-miningen er en prosess der komplekse
matematiske gater lgses for & legge til nye blokker i kjeden, noe som krever betydelig

beregningskraft og resulterer i hgyt energiforbruk (Kufeoglu & Ozkuran, 2019).

2.2 Finansiell teori

Risiko og avkastning er tett ssmmenknyttet (Lundblad, 2007), og evnen til a forutsi risiko kan

derfor direkte pavirke forventet avkastning. Risikoavkastningsavveining er et fundamentalt



prinsipp innen finans som beskriver sammenhengen mellom risikoen knyttet til en investering
og den forventede avkastningen. Dette prinsippet sier at forventet avkastning gker nar

risikoen gker, og at jo hayere risiko jo hgyere potensiell avkastning (Chen, 2024).

I kjernen av risikoavkastningsavveiningen ligger forstaelsen av at enhver investering med hay
forventet avkastning ogsa innebeerer en tilsvarende hgy risiko. Dette prinsippet kan
formuleres som et krav om at investorer ma kompenseres for & pata seg ekstra risiko. For &
forsta dette konseptet fullt ut, ma vi dykke ned i de teoretiske og praktiske implikasjonene av
risiko og avkastning. Disse teoriene vil ikke bli brukt direkte i oppgaven, men forstaelsen av

disse teoriene er essensielle for & kontekstualisere risikoavkastningsavveiningen.

2 n

Teorien om effisiente markeder antyder at det er umulig & "sla markedet" over tid uten a ta pa
seg ekstra risiko. | et effisient marked reflekteres all tilgjengelig informasjon i prisen pa
verdipapirer, noe som betyr at overnormale avkastninger kun kan oppnas gjennom hgyere

risiko (Fama, 1970).

Kapitalverdimodellen (CAPM) gir en metodologisk tilnserming til & kvantifisere
sammenhengen mellom systematisk risiko og forventet avkastning. Ifalge CAPM er forventet
avkastning pa en investering lik den risikofrie renten pluss en risikopremie, som er avhengig

av investeringens beta (f3), et mal pd dens markedsrisiko. Modellen formuleres som:
E(R) = Ry + Bi(E(Ry) — Ry) (D)

Hvor E (R;) er forventet avkastning pa investering i, Ry er den risikofrie renten, p; er beta for

investeringen i, og E (R,,) er forventet avkastning pa markedet (Sharpe, 1964; Lintner,
1965).

Selv om bade teorien om effisiente markeder og CAPM ikke vil bli anvendt direkte i denne
oppgaven, gir de en ngdvendig bakgrunn for a forsta det fundamentale prinsippet om
risikoavkastningsavveining. Ved a etablere denne teoretiske rammen, kan vi bedre forsa
hvordan denne oppgaven kan bli brukt i praksis gjennom a tolke hvordan risiko og avkastning

samspiller i praktiske investeringsbeslutninger.

2.3 Value at Risk
Value at Risk (VaR) er en statistisk metode som brukes for & estimere det verste mulige

moneteere tapet fra en finansiell investering over en bestemt tidsperiode, for eksempel en dag
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eller en maned. For de fleste finansielle investeringer er avkastningen over en fremtidig
periode en stokastisk variabel. Dette innebeerer at den faktiske fremtidige avkastningen alltid
vil avvike noe fra ethvert estimat av fremtidig avkastning. Derfor har en VVaR-erklzering et
konfidensniva knyttet til seg, hvor "konfidens™ er definert som sannsynligheten for at det

faktiske monetere tapet ikke vil overstige VaR-belgpet (Sollis, 2009).

VaR har blitt et standardverktey i risikostyring fordi det gir ett enkelt tall som oppsummerer
det potensielle tapet i en portefglje eller enkeltaksje. Dette gjer det lettere for risikostyrere a
kommunisere risikonivaer og for beslutningstakere a sette risikorammer. Det er viktig a
merke seg at VaR ikke forutsier det maksimale mulige tapet, men bare det maksimalt
sannsynlige tapet innenfor det gitte konfidensnivaet. Dette betyr at ekstreme hendelser, som

ligger utenfor konfidensnivaet, ikke ngdvendigvis fanges opp av VaR (Sollis, 2009).

| finansielle institusjoner er VaR integrert i den bredere risikostyringsrammen. Det brukes til
a allokere kapital for & dekke potensielle tap, sette handelsgrenser, og vurdere risikoen i ulike
forretningsenheter. Reguleringsorganer krever ogsa at banker og finansinstitusjoner
rapporterer sin VaR for & sikre at de holder tilstrekkelig kapital mot potensielle tap (Sollis,
2009). Reguleringen av VaR har som hovedmal a beskytte finanssystemet, gke transparensen
og forhindre systemiske risikoer. Ved a sikre at finansinstitusjonene har tilstrekkelig kapital
til & absorbere tap under stressede markedsforhold, bidrar regulatoriske krav til a opprettholde

stabiliteten i det bredere finansielle systemet (Sollis, 2009).

Reguleringen av VaR innebarer at banker bruker interne modeller for a beregne VaR, men
disse modellene ma godkjennes av regulatoriske myndigheter. Godkjenningsprosessen
inkluderer strenge krav til modellens ngyaktighet og robusthet. For & supplere VaR, krever
regulatorer ogsa at banker gjennomfarer stresstester som simulerer ekstreme markedsforhold.
Dette hjelper med & identifisere svakheter i modellene og sikre at bankene har tilstrekkelig

kapital til & overleve ekstreme markedsbevegelser (Sollis, 2009).

2.4 Makrogkonomiske forhold

I denne avhandlingen vil det bli undersgkt hvordan Bitcoin blir pavirket av makrogkonomiske
forhold, med et hovedfokus pa finansiell risiko og gkonomisk politikk, som for eksempel ulike
tradisjonelle finansmarkeder, politisk usikkerhet og vurdering av risiko. Disse faktorene spille
alle en betydelig rolle i den brede skonomiske sammenhengen og kan potensielt gi

implikasjoner for kryptovalutamarkedet. Finansiell risiko og volatiliteten i markedet er ogsa

11



av stor betydning da det kan pavirke risikotoleranse og investeringsstrategier. Nar man tar
med gkonomisk politikk som en sentralbanks tiltak og offentlige reguleringer, kan det pavirke

stabiliteten til kryptovalutamarkedet.

2.5 @konomisk politisk usikkerhet

Politisk usikkerhet er den gkonomiske risikoen knyttet til udefinert fremtidig statlig politikk
og regulatoriske rammer. Dette gker ytterligere risikoen for at bade bedrifter og
enkeltpersoner vil utsette sine investeringer pa grunn av markedsusikkerhet (Al-Thageb &
Algharabali, 2019). Baker, Bloom & Davies (2016) utviklet en ny indeks kalt “Economic
Policy Uncertainty (EPU)”. EPU er en indeks konstruert basert pa avisartikler om politisk
usikkerhet fra de stagrste nyhetskildene i USA. Den teller antall avisartikler som inneholder
begrepene usikker eller usikkerhet, gkonomisk eller gkonomi, og ett eller flere

politikkrelevante begreper.

Ifalge Baker et al. (2016), er politisk usikkerhet knyttet til gkte aksjepriser og lavere
investeringer pa selskapsniva. Pa et mer generelt plan indikerer nye usikkerhetsmomenter i
politikken en reduksjon i investeringer, produksjon og sysselsetting i USA og andre ledende
gkonomier. Det betyr at politisk usikkerhet pavirker bade prisen og volatiliteten til
investeringsobjekter. Kryptomarkedet er kjent for a veere et sveert volatilt marked med store
svigninger i markedet, og siden politisk usikkerhet pavirker volatiliteten i
investeringsobjekter, vil det ogsa kunne pavirke volatiliteten i kryptokurser (Bergbrant &
Bradley, 2023)

2.6 Implikasjoner med gkonometriske teorier
Nar man skal analysere kryptovaluta basert pa tradisjonelle gkonometriske teorier kan det
stete pa ulike utfordringer. Primeert kan dette veere vanskelig fordi kryptovaluta har

egenskaper som skiller seg fra tradisjonelle verdipapirer som aksjer og fond.

Et eksempel pa en utfordring er volatilitet og spekulasjon. Kryptovaluta er som sagt kjent for
sin betydelige volatilitet, noe som delvis kan skyldes en hgy andel av spekulativ handel. Dette

kan medfgre at standardmodeller for prising og risiko kan bli utilstrekkelig.

Videre kan man ogsa se pa manglende historiske data. Siden kryptovaluta er sapass nytt, kan
det veere vanskelig a se hvordan det utvikler seg. Hvis man sammenligner med aksjer og andre

finansielle markeder som har lengre perioder med data og lignende, kan det medfere at det er
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lettere & predikere priser samt utvikle en ngyaktig modell. Dermed kan det resultere i mindre

palitelige analyser.

Siden kryptovalutamarkedet er desentralisert og uregulert sammenlignet med tradisjonelle
finansmarkeder kan det gi forskjellige markedsdynamikker som tradisjonelle gkonomiske
teorier har vanskeligheter med a forklare eller forutsi. Det samme gjelder prisingen som ogsa
kan pavirkes av andre faktorer enn det gkonomiske, eksempelvis gjennom teknologiske
endringer og utvikling, nyheter rundt reguleringen av kryptovaluta og lignende. Det kan bety
at tradisjonelle gkonometriske modeller kan veere mindre effektive. Dette kan eksempelvis

bety at diversifisering av en portefglje kan bli utfordrende nar risiko er ukjent.

3 Metode

3.1 Maskinleering

Maskinleering kan sies a veere et bredt spekter av algoritmer og teknikker som tillater
datamaskiner «a leere» fra data for a gjare forutsigelser eller ta beslutninger uten a vare
eksplisitt programmert til & utfgre oppgaven. Denne laeringen kan innebare & gjenkjenne
manstre, tolke komplekse data eller gjgre informerte gjetninger om fremtidige hendelser
(Akyildirim., et al, 2021). Maskinlering er et omrade innenfor kunstig intelligens (K1) som
blir benyttet av flere ulike virksomheter for a utfgre ulike oppgaver, deriblant til 3 utfere

analyser, gjenkjenne mgnstre og som beslutningsstatte.

Det er flere ulike definisjoner av maskinlearing. Datatilsynet definerer maskinlaering som “et
sett teknikker og verktoy som lar maskiner “tenke” ved d lage matematiske algoritmer basert
pd akkumulert data” (Datatilsynet, 2018, s. 5). Maskinlearingsteknikker gar ut pa at maskiner
justerer eller tilpasser sine handlinger for & forbedre ngyaktigheten (Marsland, 2014).
Maskinleering bygger pa statistiske metoder som gjer det mulig for systemet a identifisere
menstre i datasett, slik at maskinen kan laere selv i stedet for a veere eksplisitt programmert
(Tidemann & Elster, 2021).

For & oppna dette er systemet avhengig av tilgang pa store mengder data (Datatilsynet, 2018).
For at en maskin skal kunne handtere komplekse oppgaver ved hjelp av maskinlaring, ma den

trenes (Das et al., 2015). Det finnes flere forskjellige metoder for a trene en
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maskinlaeringsalgoritme, inkludert veiledet leering (supervised learning), ikke-veiledet lzering

(unsupervised learning) og forsterket leering (reinforced learning).

Veiledet lzering betyr at man har en responsvariabel man gnsker a predikere. Eksempelvis kan
predikering av avkastning til aksjer, hvor man i utgangspunktet vet hva avkastningen er, og at
algoritmen dermed forsgker & predikere den observerte verdien. Ikke-veiledet leering betyr at
det ikke er noen responsvariabel, slik at algoritmen praver a finne mgnster i datasettet. Et
eksempel er bildegjenkjenning. Forsterket lzering er en gren av maskinlaring hvor en agent
leerer & ta beslutninger ved & utfgre handlinger i et miljg for 2 maksimere en kumulativ
belgnning, eksempelvis en algoritme som lzerer a spille sjakk (Datatilsynet, 2018). | denne

avhandlingen vil det utelukkende kun bli brukt veiledet leering.

Veiledet lzering deles ofte inn i to hovedkategorier, regresjon og klassifisering. Klassifisering
er en type maskinlaringsteknikk som brukes nar malet er & kategorisere eller klassifisere data
i forskjellige klasser eller kategorier. Modellen trenes opp pa et datasett med kjente kategorier
og den laerer a forutsi kategorier for nye, ukjente data. Regresjon er en type
maskinlaringsteknikk som brukes nar malet er a forutsi en kontinuerlig numerisk verdi.
Modellen trenes opp pa et datasett med kjente verdier, og den lerer a forutsi numeriske
verdier for nye data. | denne avhandlingen brukers regresjon da gnsket er & forutsi ngyaktige

verdier.

3.1.1 Random forest

Random Forest (RF) er beskrevet som en algoritme som lager flere modeller (El Naga &
Murphy, 2015). Det er en veiledet leeremetode som fungerer ved a bygge flere beslutningstraer
og lage en endelig beslutning basert pa flertallet av treerne. Hovedfordelen er at det reduserer
risiko for overtilpasning og reduserer den ngdvendige «treningstiden». Det er ogsa en
ngyaktig modell som Kkjarer store datasett og kan brukes til klassifisering og

regresjonsproblemer (Akyildirim., et al, 2021).

Kjernen i RF er opprettelsen av mange beslutningstraer under treningen. Hvert tre bygges ved
hjelp av en forskjellig tilfeldig utvalgt delmengde av treningsdataene, en prosess ogsa kjent
som «Bootstrapping». Dette bidrar til & redusere korrelasjonen mellom traerne og vil gke

modellens robusthet, noe som er et vanlig problem med maskinlaring.
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Nar et datapunkt skal klassifiseres, blir det sendt gjennom hvert tre. Videre gir det
individuelle treet sin stemme basert pa kriterier, og den endelige klassifiseringen bestemmes
gjennom et flertall av stemmene. Dette prinsippet om «Flertallsavstemming» sikrer at
modellen er mindre sensitiv for stgy i individuelle treer og maler en mer balansert og palitelig

prediksjon (Livingston, 2005).

Et annet poeng i RF er et tilfeldig utvalg av attributter som brukes til & bygge
beslutningspunkter i treerne. | stedet for & bruke alle tilgjengelige attributter i hver avgjerelse,
velger algoritmen en tilfeldig delmengde. Dette vil bidraytterligere til diversifiseringen av
treerne og malet er a sikre at enkeltattributter ikke dominerer prediksjonen (Livingston, 2005).

Da kan man snakke om variabelbetydning som ogsa diskuteres i denne avhandlingen.

Variabelbetydning maler hvor mye hvert attributt bidrar til ngyaktigheten av prediksjonene.
Dermed er det viktig a identifisere og prioritere de riktige attributtene slik at man kan
forbedre modellens ngyaktighet og effektivitet. Dette vil bli brukt for & analysere
kryptovalutamarkedsdata ved a handtere komplekse datasett og finne mgnstre som kan

indikere hvordan kryptovalutaer kan bli pavirket av gkonomiske forhold.

3.1.2 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) er ogsa en veiledet metode som kan brukes til & klassifisere
og forutsi prisbevegelser (EI Naga & Murphy 2015), og kan brukes pa kryptovalutaer basert
pa ulike skonomiske indikatorer og markedsdata. Det er blitt brukt med suksess for a forutsi
aktivavkastning og andre anvendelser hvor det er sma eller stayende data. SVM er kjent for &
gi optimale verdier og deres ytelse avhenger av valget kjernefunksjoner som brukes til a

transformere data far klassifiseringen skjer (Akyildirim., et al, 2021).

Hovedpoenget med SVM ligger i dens evne til a skille data i et hgydimensjonalt rom.
Teknikken gjar dette ved a finne hva som best skiller de ulike klassene av data.
Sammenhengen blir valgt ved at den maksimerer marginen mellom to klasser slik at den
utvikler robusthet. Et sentralt begrep er «Kernel»-funksjonen. Den transformerer
inngangsdataene slik at det blir lettere a skille klassene. Det gjgr SVM effektivt for ikke-
lineaert separerbare data. Dette gjer det ogsa mulig & handtere data som ellers ville veert

vanskelig a klassifisere med linezere metoder (Noble, 2006).
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SVM har vist seg a veere spesielt effektive i situasjoner der antall dimensjoner er starre enn
antall observasjoner. Dermed skiller det SVM fra andre maskinlaeringsmetoder under slike
forhold. Noble (2006) papeker ogsa at valg av riktig kjernefunksjon og parametere kan veere
utfordrende og krever en viss grad av kunnskap og erfaring. Samtidig kan SVM vere treg a
bruke pa store datasett da treningsprosessen kan veere beregningssensitiv. Dette gjer at det

kan veare vanskelig a tolke.

3.1.3 Neural Network

Neural Network (NN) kan beskrives som kunstige nevrale nettverk som kan trene historiske
data (El Naga & Murphy, 2015) og kan potensielt oppdage subtile sammenhenger mellom
kryptovalutapriser og gkonomiske forhold som ikke lett kan sees av mennesker eller

tradisjonelle statistiske metoder.

Det kan beskrives som en sentral teknologi innen maskinlaring. Malet med NN er at det skal
etterligne hjernens mate 4 lzere og ta beslutninger pa. Det bestar av noder som er koblet
sammen og behandler informasjon ved hjelp av et sett med inngangsdata og tilhgrende
vektinger (Jung & Kim, 2016).

Ved hjelp av NN kan man fa et «Dypere nettverk» som kan fange opp mer komplekse
mganstre. Samtidig skal det kunne veere allsidig og brukes i et bredt spekter av situasjoner som
gjenkjenning, behandling av data og lignende. Dette gjar NN fleksible. Jung & Kim (2016)
anerkjenner imidlertid i sin studie at ogsa NN har sine begrensninger. For eksempel kan det
veere mindre ngyaktige tilfeller som ikke er godt representert i treningsdataene. Dermed
understrekes viktigheten av a ha et godt og representativt datasett for 4 trene det riktig og fa
det mest mulig effektivt. Siden det er datadrevet, er det avhengig av kvaliteten og mengden

treningsdata.

Analysen som gjennomfores er en “Feedforward” NN. Dette er en metode som inneholder gkt
dybde i nettverket som kan forbedre nettverkets evne til a forsta komplekse funksjoner som
ellers ville kreve eksponentielt mange nevroner i et nettverk med feerre lags (Ronen & Ohad,
2016). En feedforward NN-modell er en av de enkleste typene for kunstige nevrale nettverk. |
en feedforward flyter informasjonen kun i en retning — fremover, fra inngangsnodene,

gjennom skjulte noder (om ngdvendig) og til utgangsnodene (Ronen & Ohad, 2016).
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I analysen av volatiliteten i Bitcoin er feedforward NN verdifullt. Den strukturelle metoden
tillater nettverket a behandle og lzre fra historiske prisdata pa Bitcoin ved a etablere
relasjoner mellom de utvalgte inngangsvariablene og den etterfglgende volatiliteten. Ved a
trene nettverket med relevante inngangsdata, utvikler man en modell som kan predikere

volatilitetsmgnstre basert pa gjenkjente mgnstre.

3.1.4 Kiritikk av maskinlaering

Det eksisterer ogsa en del kritikk rundt maskinlaering. Artikkelen skrevet av Abdullah et al.
(2023) understreker at maskinleering potensiale for skjevhet i klassifisering og kvantifisering,
men papeker risikoen for feilaktig implementering som kan lede til misvisende konklusjoner.
Dette kan medfare at det blir feil innspill til dataene man gnsker a trene. Videre kan ogsa
maskinlaringsteknikker som NN vere vanskelig a forstd og tolke, noe som skaper

utfordringer for tilliten.

En annen utfordring med maskinlaring er det som kalles for “black boxes”. Det vil si at selv
om disse modellene kan produsere ngyaktige forutsigelser eller klassifiseringer, er det ofte
uklart hvordan man kommer frem til disse resultatene (Castelvecchi, 2016). Denne mangelen
pa dpenhet gjer det vanskelig a forsta de underliggende arsakene til prediksjonene, og er
dermed vanskelig & knytte til etablerte teoretiske rammer. Innenfor mange fagfelt, spesielt
gkonomi, er forstaelsen av arsakssammenhengen minst like viktig som selve prediksjonen.
Denne utfordringen blir problematisk i situasjoner der beslutningstaking krever en klar
forstaelse av de underliggende faktorene og mekanismene, for eksempel som i policy
utforming. Videre kan mangel pa teoretisk forankring i maskinlaeringsmodeller fare til
overtilpasning og misforstaelser av viktige variabler og relasjoner, noe som kan gi misvisende

resultater eller videre anbefalinger.

3.2 GARCH

GARCH (Generalized Autoregressive conditional Heteroskedasticity) modellen er en
utvidelse av ARCH modellen og er designet for & gi en mer fleksibel og effektiv mate &
modellere endringer i volatilitet i finansielle tidsserier. GARCH-modellen ble introdusert av
Tim Bollerslev i 1986 og er i hovedsak en generalisert form av Engels ARCH-modell.
Bollerslev erkjente at selv om ARCH-modeller var nyttige for 2 modellere volatilitet, krever
de ofte et stort antall parametere for a skjgnne volatilitetsdynamikken tilstrekkelig i finansielle
tidsserier (Bollerslev, 1986). Den viktigste forskjellen mellom ARCH og GARCH-modeller
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er at GARCH inkluderer forsinket varians og forsinket kvadrerte feil. Dette gjgr at modellen
kan forstd og ha et sterre minne av volatiliteten uten & bruke et stort antall parametere.
GARCH-modellen er ofte betegnet som GARCH (p,q) der «p» er lagget varians, og «g» er
lagget kvadrerte feil.

Modellen har fglgende formel:

ot =ag+ Xl el + Z?zl Bj ol )

o representerer den betingede variansen pa tidspunkt t. Videre er a, en konstant som bidrar
til & sikre baseline-nivaet av volatilitet, den er avhengig av a vaere stgrre enn 0. e, er
forsinkede kvadrerte residualer fra middelverdien og representerer ARCH-leddene Videre er
er atz_j Forsinkede betingede varianser og viser GARCH leddene. «; og g; er koeffisienter
som ma estimeres. Og indikerer pavirkningen av tidligere kvadrerte residualer og tidligere
varianser pa den naverende variansen. Til slutt er p og q antall forsinkede varianser og antall
kvadrerte residualer inkludert i modellen. (Miah & Rahman, 2016)

Det finnes ogsa andre utvidelser av GARCH-modellen. En av de mest populaere er TGARCH
(p,q) (Threshold GARCH) som ogsa inkluderer ulike reaksjoner pa positive og negative
sjokk.

Denne er gitt som:

of =ag+ X, (aigtz—i +yiet 1(e; < 0)) + 2?:131' ot 3)

o Er variansen til den betingede avkastningen til tid t. Det er det modellen praver &
predikere, da det gir en ide om volatiliteten i avkastningen over tid. Videre er « et konstant
ledd som representerer den langsiktige variansen eller det langvarie nivaet av volatilitet i
avkastningen. 2 ; er de forsinkede kvadrerte residualene, som representerer “sjokk”.

I(g% ;<o) er en indikatorfunksjon som er lik 1 hvis eZ_;, 0g 0 ellers. Dette fanger opp de
negative sjokkene. yi er koeffisienten som maler den ekstra effekten av de negative sjokkene
pa variansen. Videre er a,?_j de forsinkede betingede variansene som representerer GARCH
leddene. ai og Bj er i likhet med GARCH (p,q) koeffisientene som ma estimeres og indikerer
pavirkningen av tidligere kvadrerte residualer ig tidlgiere varianser pa den naverende

variansen.
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4 Data

For a utforske og analysere kryptovalutamarkedet vil det i oppgaven bli tatt i bruk daglige
bitcoindata for perioden 2010-2023 for a forsta volatiliteten i markedet. Fordi
kryptovalutamarkedet kan trades 365 dager i aret og 24 timer i dggnet vil det vare ngdvendig
med daglige data. Perioden er interessant & analysere da den inneholder betydelige hendelser i
markedet. Samtidig far man undersgkt de store pristoppene som blir nadd, samt utviklingen av

volatiliteten. All data er malt i USD, og er hentet fra investing.com og Yahoo Finance.

4.1 Dataforberedelse

Dataene ble ferst rengjort for manglende verdier og ungyaktigheter, hvor et femdagers
glidende gjennomsnitt ble anvendt for & imputere manglende data. Det innebzrer a beregne et
fem dagers glidende gjennomsnitt for hver variabel, og deretter erstatte manglende verdier
med dette gjennomsnittet. Denne metoden ble valgt fordi den gir en jevn tilnerming som
bevarer den generelle trenden i dataene. Det er en av de mest tekniske indikatorene som

brukes til & forutsi fremtidige data i tidsserieanalyser (Hansun, 2013).

For & dykke dypere inn i analysen av prisbevegelser over tid, blir datasettet ytterligere
transformert ved & innlemme den prosentvise endringen i pris fra én dag til den neste for de
samme variablene. Denne tilneermingen er sentral for a forsta prisfluktuasjoner over tid. Ved a
kombinere denne med femdagers glidende gjennomsnitt og standardavvik for de angitte

prisene, oppnar man et mer nyansert bilde av markedsvolatiliteten.

Analyseprosessen videre beregnes ved a kalkulere forsinket logaritmisk avkastning, forsinket
volatilitet og momentumvariabler. Malet med dette steget er a generere forsinkede versjoner
av de tidligere beregnede prosentvise endringene og volatiliteten. Dette tillater en grundig
undersgkelse av hvordan historiske prisendringer og volatilitetsnivaer pavirker de naverende
markedsforholdene. I tillegg spiller momentumvariabler en kritisk rolle i d identifisere
langvarige prisbevegelser og trender, som er avgjgrende for a forsta markedsretningen og ofte

utgjer en viktig del av handelsstrategier.

Disse elementene er ogsa fundamentale i anvendelsen av maskinlaringsmodeller, ettersom de
bidrar til en dypere forstaelse og forutsigelse av markedsdynamikken. Studier viser at ved a

inkludere de forsinkede variablene i volatilitetsberegninger gir fordeler som hvis man er
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bekymret for & underpredikere markedets volatilitet og gir starre gkonomiske fordeler

ettersom graden av risikoaversjon gker (Demirer et al., 2020).

4.2 Variabler
Tabellen nedenfor presenterer inkluderte variabler som bestar av interne BTC priser,

makrogkonomiske variabler og finansielle variabler.

Tabell 1: Variabler anvendt i oppgaven

Variabel Kategori Forklaring

BTC Intern De interne variablene fokuserer direkte
pa Bitcoin og inkluderer forsinket priser,

forsinket volatilitetsmal, og momentum.

S&P500 Finansiell Representerer et bredt spekter av de
mest populaere aksjene i USA og gir en
indikasjon pa den generelle

markedsdynamikken.

Dow Jones Finansiell Tilbyr et industrielt perspektiv ved &
male ytelsen til 30 store, offentlig eide
selskaper i USA.

Nasdaq Finansiell Gir et teknologisk perspektiv gjennom
sin representasjon av teknologitunge og

bioteknologiske selskaper.

USD (DXY) Finansiell Dette er et mal pa den amerikanske
dollarens styrke sammenlignet med en

rekke andre viktige valutaer.

XLE Finansiell En Exchange-Traded Fund (ETF) som

representerer energisektoren.
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Olje Makrogkonomisk Inkludert som en global gkonomisk
indikator gitt oljens sentrale rolle i
verdensgkonomien. | dette tilfellet er det
da brukt WTI.

Gull Makrogkonomisk Historisk sett en "sikker havn' under

gkonomisk usikkerhet og hgy inflasjon.

VIX Makrogkonomisk Dette er den opprinnelige CBOE
volatility index som kan kjennetegnes
som "Investors fryktindeks". Denne
maler forventet markedsvolatilitet i
lgpet av de neste 30 dagene basert pa

opsjonspriser pa S&P500-indeksen.

Kabel TV nyheter | Makrogkonomisk Al Cable News EPU index er en
videreutvikling av Economic Policy
Uncertainty (EPU) indeksen, som maler
gkonomisk usikkerhet ved & analysere
frekvensen av spesifikke ledd i

nyhetsinnhold.

Av tabell 1 observeres “Kabel TV nyheter” variabelen. Siden alle de ulike indeksene i EPUen
er hayt korrelerte, blir det brukt en gjennomsnittlig verdi av alle disse. Dette er for a unnga

manglende verdier, da flere av indeksene har manglende verdier for enkelte dager.

Ved a inkludere disse variablene i en analyse av volatiliteten i kryptovalutamarkedet gir det en
dypere forstaelse av makrogkonomiske pavirkninger. USD er verdens reservevaluta og spiller
en kritisk rolle i prisfastsettingen av kryptovaluta, noe som gjer det relevant a overvake dens
styrke eller svakhet malt opp mot andre valutaer. Energisektoren, representert med XLE,
reflekterer endringer i energipriser som kan ha bredere gkonomiske implikasjoner. Gull kan gi
innsikt i investorers risikoaversjon og flytting av kapital mellom aktiva. VIX maler forventet
markedsvolatilitet og kan dermed hjelpe & forutse svingninger i kryptovalutamarkedet. Til sist
gir de store aksjene S&P500, Nasdag og Dow Jones en indikasjon pa generelle
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markedstrender og risikovilje, som ogsa kan korrelere med bevegelser i kryptovalutamarkedet.
En sterk sammenheng med disse kan for eksempel pavirke investeringer i kryptovaluta.
Eksempelvis i perioder med hgy risikovilje kan investorer ogsa veere mer villig til & investere i
risikofylte aktiva som Bitcoin. Det kan ogsa veere med pa a gi innsikt i likviditetsnivaer og
kapitalflyt i markedene, noe som kan fare til at investorer flytter kapital, noe som ogsa kan

pavirke kryptovalutamarkedet.

Dermed kan man analysere disse variablene, og sikte mot & avdekke innsikter i hvordan
interne og eksterne faktorer samlet pavirker Bitcoins volatilitet, og gir en helhetlig forstaelse

av markedets dynamikk.
4.3 Deskriptiv statistikk

Tabell 2: Deskriptiv statistikk for variabler anvendt i oppgaven

Stats BTC VIX KabelTV Olje XLE SP500 DJ Gull Nasdaq USD

Gjennomsnitt  0,0041 0,0026  0,0041 -0,0004 0,0001  0,0003 0,0003 0,0001 0,0004 0,0001

Median 0,0005 -0,0036 0,0042 0,0005 0,0002 0,0004 0,0003 0,0002 0,0006 0,0000

Standardawvik 0,0726 0,0777 0,0705 0,0496 0,0167 0,0104 0,0100 0,0094 0,0122 0,0043

Min -0,5721 -0,3203 -0,7967 -2,9460 -0,2417 -0,0976 -0,1085 -0,1163 -0,1005 -0,0256
Max 3,3675 1,5262 3,0798 0,2510 0,1604 0,0938 0,1137 0,0610 10,0935 0,0245
Varians 0,0053 0,0060 0,0050 0,0025 0,0003 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0000
Skjevhet 22,6355 3,2981 15,9332 -44,9962 -0,6389 -0,5682 -0,5179 -0,4477 -0,5025 0,0273
Kurtose 1015,2735 43,1172 799,6608 2670,9030 17,4667 12,5600 17,1777 9,0135 7,3875 2,9052
Observasjoner 4649 4649 4649 4649 4649 4649 4649 4649 4649 4649

Nar man skal predikere volatilitet ved hjelp av GARCH-modeller og maskinleringsmodeller,
er inkluderingen av daglige avkastninger en sentral del i analysen. Disse dataene tjener som et
grunnlag for a forsta de underliggende dynamikkene i Bitcoin-markedet, og spiller en
avgjerende rolle i modelleringen og prediksjonen av volatiliteten. Daglige avkastninger gir en
grunnleggende forstaelse p& hvordan verdien av Bitcoin endrer seg fra dag til dag. A forsta
disse bevegelsene er kritiske for @ modellere volatilitet, ettersom volatiliteten er et mal pa

risiko eller usikkerhet knyttet til prisvariasjoner over tid.
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Det er ogsa med pa a avslegre mgnstre i markedets oppfarsel. Eksempelvis kan perioder med
hagyere volatilitet, som kan korrespondere med spesifikke hendelser eller markedsforhold som
politiske endringer, regulatoriske nyheter eller pavirkning av andre markeder. Analyse av
avkastningene kan ogsa identifisere volatilitetsklustere som er perioder hvor store
avkastninger falges av lignende store avkastninger. Det er et viktig grunnlag for blant annet
GARCH-modellen da disse antar at volatilitet varierer over tid og er pavirket av tidligere

hendelser.

Tabell 2 presenterer den deskriptive statistikken for daglige avkastninger for variablene i
analysen. Den gjennomsnittlige daglige avkastningen varierer lite mellom variablene, men
man legger spesielt merke til Bitcoin og Kabel TV som har den samme gjennomsnittlige
avkastningen, og som ogsa er hgyest for hele utvalget. Disse skiller seg ogsa ut nar det
kommer til standardavviket, som maler volatiliteten, som er det hgyeste for hele utvalget pa
henholdsvis 0,0762 og 0,0777.

Skjevheten til Bitcoin er ekstremt hgy (22,6355), noe som tyder pa at det er flere sma negative
avkastninger, og noen store positive avkastninger. Dette mgnsteret kan skyldes spekulativ
handel og markedsdynamikk som ofte farer til store, bra prisendringer. Hgy kurtose
observeres hos flere av variablene, inkludert Bitcoin (1015), Kabel TV (799) og Olje (2671)
noe som indikerer at fordeling av avkastningene har “fat tails”. Dette betyr at det er flere
ekstreme verdier enn i en normalfordeling, noe som reflekterer hgy risiko for ekstreme
markedsbevegelser. Den hgye kurtoseverdien gjenspeiles i det store spriket mellom

gjennomsnitt, minimum- og maksimumsverdier.

Bitcoin og olje skiller seg spesielt ut i denne statistikken. Bitcoin viser hgy volatilitet,
betydelig positiv skjevhet og ekstremt hgy kurtose. Dette reflekterer et marked som er strekt
preget av spekulasjon, hvor prisene kan svinge voldsomt, noe som er typisk for
kryptomarkedet. For investorer innebarer dette bade mulighet for hgy avkastning og
betydelig risiko for store tap. Videre viser olje ogsa hgy volatilitet og kurtose, men med en
negativ skjevhet, noe som indikerer mange sma positive avkastninger og noen store negative
avkastninger. En mulig forklaring pa dette kan veere oljemarkedets falsomhet for geopolitiske
hendelser, og endring i tilbud og ettersparsel. Det skal nevnes at den ekstreme kurtose- og
skjevhetsverdien ogsa kan skyldes et spesifikt datapunkt, nemlig 20. april 2020. Denne datoen
huskes som dagen hvor prisen pa en tanne med WTI olje stupte til under 0 USD (Kearney,
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2020). Dette kunne blitt betraktet som en outlier i henhold til analysen, men for enkelthetens

skyld har vi valgt a ta det med, da vi tenker at det vil ha minimalt & si for selve oppgaven.

4.3.1 Stasjonaritet
Tabell 3: Test for stasjonaritet

Variabel ADF.test P.verdi

BTC -16,62 <0,01
VIX -18,25  <0,01
KabelTV -18,34 <0,01
Olje -18,47  <0,01
XLE -16,39  <0,01
SP500 -17,03 <0,01
DJ -17,07 <0,01
Gull -16,98 <0,01
Nasdag -16,62 <0,01

usD -17,24 <0,01

Tabell 3 presenterer resultatene fra Augmented Dickey-Fuller (ADF) testen for stasjonaritet
for variablene anvendt i oppgaven. ADF testen viser at testverdiene og tilhgrende p-verdien
for variablene. Testen er en statistisk metode som brukes for & avgjgre om tidsserien er
stasjonaer, det vil si om dens statistiske egenskaper som middelverdi og varians forblir
konstante over tid (Mushtaq, 2011).

For BTC viser ADF testverdien -16,62 og p-verdien <0,01. Det betyr at man kan med hgy
sikkerhet avvise nullhypotese om at BTC-tidsserien har en enhetsrot. Med andre ord er BTC-
tidsserien stasjonar. Tilsvarende resultater for de andre variablene i tabellen viser lignende

resultater.

Nar det gjelder modellering av volatiliteten i BTC, er stasjonaritet et viktig aspekt. Dette er
spesielt viktig nar det blir gjennomfart en volatilitetsanalyse med GARCH-modellene. Dette

fordi GARCH er designet for & modellere og forutsi volatilitet ved a ta hensyn til at
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volatiliteten ved a ta hensyn til at variansen i tidsserien kan endre seg over tid, men de

forutsetter at tidsserien som helhet er stasjoner. Det gir stabile og forutsigbare resultater, som

gjer det enklere & modellere og forutsi volatiliteten mer ngyaktig. GARCH krever ogsa

stasjonaritet for & kunne gi palitelige resultater. Hvis tidsserien ikke er stasjonzr, kan

modellens antagelser brytes og dermed fare til misvisende resultater (Mushtag, 2011).

4.3.2 Korrelasjonsanalyse

Korrelasjon i finansmarkedene defineres ofte som den statistiske sammenhengen mellom

forskjellige finansielle aktiva. Stosic et al. (2018) diskuterer hvordan finansielle markeder er

komplekse systemer som ha blitt studert ved bruk av korrelasjonsanalyser for fa forsta den

gkonomiske dynamikken og for & kvantifisere investeringsrisiko. Det bemerkes i artikkelen at

det finansielle eiendeler bade direkte og indirekte interagerer med hverandre, men at det disse

interaksjonene ofte er ukjent.

| Stosic et al. (2018) analyse av kryptomarkedet, brukes korrelasjonsmatriser til & undersgke

prisendringer blant forskjellige kryptovalutaer. Det oppdages at korreleasjonsmatrisen viser

strukturer og grupperinger av kryptovalutaer som ikke er til stede i delkorrelasjoner. Disse

funnene antyder at korrelasjoner i kryptomarkedet kan vere forskjellige fra andre

finansmarkeder. Dermed er & analysere for a se hvordan en korreleasjonsmatrise med de

utvalgte variablene fglger hverandre.

Tabell 4: Korrelasjonsmatrise

Variabel BTC VIX KabelTV Olje XLE SP500 DJ Gull Nasdaq usbD
BTC 1,000 0,163 0,999 0,031 -0210 0,872 0,842 0,610 0,903 0,420
VIX 1,000 0,163 -0,073 -0,460 0,100 0,084 0,400 0,160 0,063
KabelTV 1,000 0,032 -0,210 0,872 0,842 0,610 0,900 0,422
Olje 1,000 0,610 -0,170 -0,206 0,299 -0,180 -0,526
XLE 1,000 -0,i60 -0,170 -0,190 -0,260 -0,110
SP500 1,000 0992 0,518 0,990 0,728
DJ 1,000 0,580 0,976 0,740
Gull 1,000 0,570 0,066
Nasdaq 1,000 0,668
usD 1,000
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Tabell 4 avdekker korrelasjonene mellom Bitcoin-priser og de utvalgte finansielle og
makrogkonomiske variablene, og belyser hvordan Bitcoin samspiller med starre gkonomiske

trender. Disse funnene er essensielle for a forsta Bitcoins rolle i det globale finansmarkedet.

Korrelasjonsmatrisen viser at Bitcoin har en nesten perfekt positiv korrelasjon med Kabel TV
pa 0,999, noe som indikerer at bevegelsene i Bitcoin-prisen er sterkt synkronisert med denne
nyhetsindeksen. Dette antyder at faktorer som pavirker Kabel TV ogsa er betydelige drivere
for Bitcoins pris, hvor nyheter og spekulasjon spiller en kritisk rolle. Bitcoin-markedet kan
veere fglsomt for nyheter, og omfattende mediedekning kan gke investorenes interesse og
aktivitet, noe som forsterker prisbevegelsene. Dette kan ogsa innebzre tilgang til informasjon
pa sosiale medier. Mediaeffekten pavirker investorers fglelser og handlinger, og rask tilgang
til informasjon kan fare til synkroniserte bevegelser. Psykologien kan pavirkes av den

generelle markedstemningen i nyhetene, og dermed pavirke kjgps- og salgsbeslutninger.

Videre viser Bitcoin ogsa en sterk positiv korrelasjon pa 0,903 med Nasdag, noe som
understreker dens sterke band til teknologisektoren. Nar det gjelder de andre aksjeindeksene,
viser Bitcoin en betydelig positiv korrelasjon pa 0,872 med S&P 500 og en korrelasjon pa
0,842 med Dow Jones, noe som indikerer at Bitcoin ofte beveger seg i takt med de starre
markedene. Gull viser ogsa en korrelasjon pa 0,61, noe som understreker at det kan betraktes

som en trygg havn i tider med hgy inflasjon.

Det er en ogsa en positiv korrelasjon pa 0,42 mellom Bitcoin og USD, noe som indikerer et
forhold der Bitcoin kan stige nar USD stiger. Dette kan reflektere kapitalflyten mellom
tradisjonelle valutaer og Bitcoin under visse gkonomiske forhold. Bitcoin har en svakt positiv
korrelasjon med oljepriser pa 0,031, og en stgrre negativ korrelasjon pa -0,21 med XLE, noe

som antyder at Bitcoins ytelse er relativt uavhengig av tradisjonelle energimarkeder.

Den positive korrelasjonen med VIX pa 0,163 indikerer at selv om Bitcoin viser volatilitet,
speiler den ngdvendigvis bredere markedsoppfattninger av risiko sa tett som andre
tradisjonelle risikoaktiva. Disse observasjonene understreker Bitcoins unike stilling innen

finansmarkedet, der den opererer uavhengig av flere konvensjonelle markedsdrivere.

4.4 Modellering og analyse
I denne delen vil det bli gjennomgatt hvordan ulike modellerings- og analysemetoder som er
anvendt i oppgaven. Farst blir det presentert en detaljert beskrivelse av

maskinlaeringsmodellene og hvordan disse er implementert og evaluert. Videre vil det bli sett
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pa hvordan GARCH-modellene er utfart. Til slutt vil det vil det forklares hvordan VaR og
forventet tap beregnes og analyseres med vekt pa vurderingen av risikostyring.

4.4.1 Maskinleringsmodellene

En vanlig praksis i maskinlaring er a dele datasettet inn i en 80/20 splitt for trening og
testdata. Dette innebzrer at modellen trenes pa de farste 80% av observasjonene, og deretter
testes pa de siste 20% av observasjonene. Dette er vanlig praksis da det tillater modellen &
leere seg generelle mgnstre og gi en palitelig vurdering av hvordan modellen presterer pa nye
usette data (Geron, 2022, s. 31). Det skal nevnes at selv om dette er vanlig praksis betyr det
ikke at det ngdvendigvis er beste praksis, og det finnes flere ulike mater a splitte et datasett. |
denne avhandlingen bruker vi en 80/20 splitt bade for enkelthetens skyld, men ogsa fordi vi
har et relativt stort datasett slik at treningssettet har tilstrekkelig med data til & gjenkjenne

menster samtidig testsettet forblir palitelig.

Videre er det brukt backward selection som er en av hovedtilnaermingene til regresjon. |
statistikk er backward selection en metode for a tilpasse regresjonsmodeller der valget av
forklaringsvariabler utfgres gjennom automatisk prosedyre. Dette inneberer & starte med en
modell som inkluderer samtlige variabler, for sa & evaluere variablenes betydning etter et
valgt kriterium for modelltilpasning, i dette tilfellet prosentvis gkning i MSE. De variablene
som bidrar minst vil sa bli fjernet far prosessen gjentas til ingen flere variabler kan fjernes
uten at det forer til en statistisk signifikant forverring av modellens tilpasning (Halinski &
Feldt, 1970).

Malet med denne seleksjonen er a redusere antall forklaringsvariabler uten noen markant
reduksjon i prestasjonen til modellen. Dette gjores ettersom flere variabler ikke vil bidra til gkt
prediksjonsngyaktighet, men heller kun med stay som vil redusere prediksjonsevnen. | sin
essens hjelper seleksjonen til & bestemme nivaet av betydning for hver forklaringsvariabel.
Den bidrar ogsa til & vurdere effektene nar de andre forklaringsvariablene er statistisk

eliminert.
Random Forest (RF)

Etter gjennomfart backward selection ble det ogsa utfart hyperparametertuning pa RF-
modellen. Den har flere hyperparametere som ma settes som for eksempel antall
observasjoner trukket for hvert tre og om de trekkes med eller uten erstatning, antall variabler

trukket tilfeldig for hver deling, antall prgver som en nspode ma inneholde og antall treer ble
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justert. Det er velkjent at i de fleste tilfeller fungerer RF bra med standardverdiene for
hyperparameterne som er spesifisert i programvarene. Likevel kan justeringen av
hyperparametertuningen forbedre ytelsen til RF (Probst et al., 2019).

For Random Forest-modellen er antall treer ett sentralt parameter. Dette angir hvor mange
beslutningstraer modellen skal bygges pa. Flere treer kan gke modellens ngyaktighet ved a
stabilisere prediksjonene, men dette vil ogsa gke beregningstiden (Akyildirim., et al, 2021). |
denne avhandlingen er antall treer satt til 2000, noe som balanserer mellom hgy

prediksjonsngyaktighet og akseptabel beregningstid.
Support Vector Machine (SVM)

SVM er en metode som bruker forskjellige funksjoner for a transformere datasettet slik at det
blir linegert separerbart. Valget av funksjon er avgjgrende for modellens prestasjon, dog kan
det variere fra anvendelse til anvendelse. (Akyildirim., et al, 2021). Vanlige funksjoner
inkluderer “lineaer”, “polynom?”, “radiell”, og “sigmoid”. | denne avhandlingen er funksjonen

satt til "radiell”, som ofte fungerer godt for ikke-linezre relasjoner.
Nevrale Nettverk (NN)

To viktige parametere i oppsettet av et nevralt nettverk er “maxit” og “hidden”. “Maxit”
spesifiserer maksimalt antall iterasjoner under treningen, som pavirker modellens evne til &
konvergere til en optimal lgsning. “Hidden” definerer strukturen pa de skjulte lagene i
nettverket (Ripley, 1996; Venables, 2002). | denne avhandlingen er “maxit” satt til 100 for &
gi tilstrekkelig treningsiterasjoner, og hidden lags er satt til 1 og 2 for a teste en enkel

nettverksstruktur.
Prestasjonsmal

For & vurdere effektiviteten av de beskrevne modellene, beregnes det fire metrikker: Mean
squared error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Percentage Error
(MAPE), Normalized Mean Squared Error (NMSE), og Directional Accuracy (DA). RMSE,
MAPE, og NMSE er vanlig brukte i regresjonsoppgaver, der lavere verdier indikerer en bedre
modelltilpasning. Bade NMSE og MAPE uttrykkes som prosenter, som reflekterer
gjennomsnittlig avvik i prosent. DA vurderer modellens evne til & forutsi retningen pa
endringer og oppgis ogsa i prosent, der hgyere verdier indikerer en bedre prediksjon av

retning. Denne metrikken er spesielt viktig i finansiell prognostisering og
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investeringsbeslutninger pa grunn av fokuset pa a forutsi retningen av volatilitet i kryptovaluta
(Wang et al., 2023).

Ytelsesmalingene er definert som falger:

MSE: Maler gjennomsnittet av kvadrerte feil mellom predikerte og faktiske verdier. En lav
MSE indikerer at modellen har god tilpasning til de observerte dataene, etter som det

innebzarer sma avvik mellom predikerte og faktiske verdier (Wang et al., 2023).

Formelen er gitt ved:

MSE = 233 (y; - 9))” (4)

Her er MSE gjennomsnittet av kvadrerte feil, gitt ved n som er antall observasjoner i
datasettet, y; er den faktiske verdien av i observasjonen og i er den predikerte eller estimerte
verdien av i observasjonen. Man beregner avviket for hver observasjon ved a trekke den
estimerte verdien fra den faktiske verdien, kvadrerer hvert av avvikene for a gjgre dem
positive og for & lekke mer vekt pa feil. Deretter summerer man avvikene og deler summen av

de kvadrerte avvikene med antall observasjoner (n) for a finne gjennomsnittet.

RMSE: Maler gjennomsnittlig starrelse pa feilen, noe som gir en mate a kvantifisere avviket

mellom de predikerte og faktiske verdiene (Wang et al., 2023).

Formelen er gitt ved:
RMSE =+ MSE (5)

RMSE er enkelt forklart roten av MSE. Ved a ta roten konverterer man malet tilbake til de
opprinnelige enhetene til responsvariabelen, noe som gjer det enklere a tolke starrelsene pa
feilene til de faktiske verdiene. Det er nyttig fordi det gir en intuitiv forstaelse av
gjennomsnittlig feil og at RMSE er sensitiv for starre feil, pa grunn av kvadreringen av
avvikene, noe som gjer det til et nyttig ytelsesmal for & vurdere ngyaktigheten av en modell i

prediktive analyser.

MAPE: Beregner gjennomsnittlig absolutt prosentvis forskjell mellom de faktiske og

predikerte verdiene, og gir en indikasjon pa relativ feil (Wang et al., 2023).

Formelen er gitt ved:
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MAPE = ~3p 10 (6)

MAPE beregner ved & ta den absolutte verdien av differansen mellom den faktiske verdien
() og den predikerte verdien (y ) for hver observasjon. Dette fjerner eventuelle negative tegn
og vektlegger alle feil likt, uavhengig av retning. Deretter divideres det absolutte avviket med
den faktiske verdien for & beregne den relative feilen for hver observasjon, og uttrykkes som
en prosent. Videre summeres alle disse individuelle prosentvise feilene over alle
observasjoner. Sa deles summen av de prosentvise feilene med antall observasjoner (n) for a
beregne gjennomsnittet. Dette gir til slutt et mal pa ngyaktighet pa hvor god modellen er til &

forutsi resultatene.

NMSE: maler gjennomsnittlig kvadrert relativ feil mellom de forutsagte verdiene og de
faktiske verdiene (Wang et al., 2023).

Formelen er gitt ved:

_1 \n Y=Yt 2
NMSE = =32, (—yt ) 7
NMSE er et relativt mal som gjer den enklere a8 sammenligne feil pa tvers av forskjellige
datasett eller modeller. Dette skyldes at ved & normalisere den gjennomsnittlige kvadrerte
verdien av den faktiske variabelen, tar man hensyn til stgrrelse pa de faktiske verdiene.
Eksempelvis indikerer en NMSE pa 0 perfekt prediksjon uten feil, mens verdier nzermere 1

indikerer starre feil i forhold til variabiliteten av de faktiske dataene.
DA: Maler modellens evne til & forutsi endringsretningen i volatiliteten (Wang et al., 2023).

Formelen er gitt ved:

Antallriktige prediksjoner
DA = 9ep J2T . 100% 8

Totalt antall prediksjoner

Av formelen vises det enkelt at DA gir en prosentandel som reflekterer andelen av tiden
modellen har korrekt i & forutsi retningen av volatilitet. Da gnsker man naturligvis en hgyest
mulig DA.

Gjennom denne prosessen er det utviklet en robust tilneerming for & analysere og forutsi

volatiliteten i kryptovalutamarkedet, og demonstrert viktigheten av bade intern, finansiell, og
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makrogkonomisk informasjon i denne sammenhengen samt presentert hvordan man maler

effektiviteten av volatilitetspredikering gjennom ulike ytelsesmalinger.

4.4.2 GARCH-modellene

I finansiell modellering er en av hovedutfordringene & velge en passende modell fra en rekke
muligheter. Det samme gjelder GARCH-modeller. VValget av en optimal modell i anvendelse
av analysen er helt avgjarende. Hele prosessen kan ikke automatiseres siden kontekst er
avgjerende og aldri finnes en perfekt eller unik modell (Miah & Rahman, 2016).

Modellseleksjonskriteriene gir nyttig informasjon i denne sammenheng og man kan vurdere
om en tilpasset modell tilbyr optimal balanse og tilpasningsdyktighet. Ideelt sett vil et
kriterium veere & identifisere modeller som enten er for enkle til & handtere datasettet eller
ungdvendig komplekse. De mest vanlige modellseleksjonskriteriene er Akaike Information
Criterion (AIC) og Bayesian Information Criterion (BIC) (Miah & Rahman., 2016).

AIC: T - In(residual sum of squares) + 2n 9)
BIC: T - In(residual sum of squares) + nlIn(T) (10)

Hvor T er antall brukbare observasjoner og n er antall parametere som skal estimeres. | praksis
velges modellen med den minste AIC og BIC som den beste modellen (Miah & Rahman.,
2016). Modellene for sGARCH og TGARCH er valgt ut ifra modellene med lavest AIC og
BIC.

Alberg et al. (2008) viser til at et problem som kan oppsta ved bruk av GARCH-modeller er
at de ikke alltid fullt ut omfavner egenskapen med fat tails, det vil si starre sannsynlighet for
utfall langt overgjennomsnittet enn hva normalfordelingen tilsier som ofte sees i finansielle
tidsserier med hgy frekvens. For a overkomme ulempen bruker Bollerslev (1986), Baillie &
Bollerslev, (1989) og Laurent et al. (2002) brukt students t-fordelingen. Denne fordelingen
fanger ogsa opp skjevhet og en asymmetrisk stabil tetthet i likhet med normalfordelingen. For
a forbedre tilpasningen av de ulike GARCH-modellene er det brukt student t-fordeling for a fa
en best mulig tilpasset modell til Bitcoin. Dette er fordi t-fordelingen har bedre tilpasning i
data som har ekstreme verdier og fat tails som observert i tabell 2. Dette gjgr at modellen

bedre kan fange opp og forutsi store svingninger i volatiliteten.
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I likhet med Wang et al. (2023) benytter vi en utvidet vindusstrategi for GARCH-
modelleringen. Dette inneberer kontinuerlig inkludering av nye datapunkter i treningssettet,
som deretter danner grunnlaget for prediksjonene i testsettet (Shin, 2017). Denne
tilneermingen er tatt i bruk da GARCH-modeller, i motsetning til maskinlaeringsmodeller,
tradisjonelt krever kontinuerlig oppdatering med nye data for a reflektere de nyeste
markedsforholdene og gi mer presise volatilitetsprediksjoner. Maskinleeringsmodeller har en
iboende fleksibilitet og evne til & lzere seg komplekse mgnstre fra store datasett, noe som gjar

at de ikke trenger a benytte seg av en slik tilnerming.

For & kunne sammenligne resultatene fra maskinlaeringsmodellene mot mer tradisjonelle
modeller som GARCH vil disse ogsa bli malt etter ytelsesmalingene MSE, RMSE, MAPE,
NMSE og DA.

4.4.3 Value at risk
VaR kan defineres som det maksimale forventede tapet av en eiendel ved et forhandsbestemt

signifikansniva og en bestemt beholdningsperiode (Orhan & Koksal, 2012).

Tidligere beregninger av VaR brukte en varians-kovarians tilnrming som antok
normalfordeling. En svakhet med denne tilnsermingen er at den forutsetter normalfordelte
avkastninger, noe som er utfordrende da et hgyt volatile markeder har fat tails. En lgsning for
4 omga denne utfordringen var & bruke den historiske simuleringstilneermingen. Denne
tilneermingen registrerer og simuleres av tidligere avkastninger for a estimere fremtidige
avkastninger med en underforstatt antakelse om at historien ma gjenta seg selv. Det har at det
er blitt inkludert forskjellige volatiliteter pa forskjellige tidspunkt. Denne tilnermingen
trengte en metode for & beregne VaR slik at den kunne handtere slik klustering av volatilitet
(Orhan & Koksal, 2012).

Spierdijk (2016) Diskuterer betydningen av konfidensintervaller i beregningen av VaR ved a
vektlegge viktigheten av & kvantifisere usikkerheten knyttet til de estimerte parametere.
Konfidensintervaller gir et mal pa ngyaktigheten av VaR-estimatet ved a spesifisere et omrade
der det sanne estimatet sannsynligvis vil falle. For eksempel, et estimat pa VaR pa $100
millioner med et 95% konfidensintervall pa [$95, $105] er mer presist enn et punktestimat pa
$100 millioner med et 95% konfidensintervall pa [$50, $150]. Dette viser at
konfidensintervaller gir viktig informasjon om paliteligheten av estimatene. Videre papekes

det at brede konfidensintervaller krever omhu ved beslutningstaking basert pa VVaR-estimater,
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spesielt i risikostyringssammenhenger der ekstra kapital kan veere ngdvendig for a dekke den

underliggende usikkerheten.

For et gitt risikoniva er den viktigste praktiske utfordringen a estimere det ngyaktig for
statistiske modeller og validere estimatene ved a sjekke realiserte tap. Derfor er det
gjennomfart testing og backtesting av bade 95% og 99% konfidensintervaller. Backtestingen
innebzrer & teste modellens prediksjoner mot faktiske historiske data for a vurdere dens
ngyaktighet og palitelighet. I kontekst av denne avhandlingen er dette et avgjerende steg da
VaR estimatene er basert pa prediksjoner og dermed krever en hgy grad med ngyaktighet for
a kunne forutsi fremtidige tap. Dette betyr at disse resultatene er med 95% sannsynlighet for
det faktiske tapet ikke vil overstige VaR-verdien i perioden. Med andre ord er det 5% sjanse
for at tapet vil veere starre enn den estimerte VaR-verdien (Kratz et al., 2018). Dette er med
pa a gi en indikasjon pa potensielt tap under normale markedforhold. Det samme gjelder for
konfidensintervall pa 99%. Pa en annen side er dette nivaet hayere og tar hensyn til mer
ekstreme tapsscenarier og er derfor ofte starre enn en VaR estimert med 95%

konfidensintervall.

4.4.4 Forventet tap

Acerbi et al. (2001) definerer Forventet tap (Expected shortfall), heretter “ES”, som «Den
forventede verdien av tapet i portefgljen i de 5% verste tilfellene pa 7 dager». Det kan sies a
veere et risikomal som blir foretrukket nar VaR ikke klarer a skille mellom ulike risikonivaer i
ulike portefaljer. Det betyr at ES fokuserer pa de mest ekstreme tapssituasjonene og tar

hensyn til bade sannsynlighet og sterrelsen pa tapene.

I motsetning til VaR, som bare gir en indikasjon pa det maksimale tapet innenfor en bestemt
sannsynlighetsgrense, tar ES ogsa for seg fordelingen av de verste tapene. Den tar derfor et
mer ngyaktig hensyn til risikoen knyttet til ekstreme hendelser, og tar med informasjonen om

bade hyppigheten og starrelsen pa tapene.

5 Empiriske resultater

I denne seksjonen gjennomgas resultatene av analysen. Farst fokuseres det pa
variabelbetydning og identifiseres hvilke variabler som har starst innvirkning pa prediksjonen
av volatilitet. Deretter presenteres resultatene for volatilitetsprediksjonen, og de ulike
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maskinleringsmetodenes prediksjonsevne sammenlignes med de tradisjonelle GARCH-
modellene. Til slutt analyseres resultatene fra VaR-analysen for a gi en praktisk forstaelse av

oppgavens anvendelse

5.1 Variabelbetydning
For & innlede de empiriske resultatene for oppgaven pa volatilitetsprediksjon i Bitcoin-

markedet, er det viktig & fremheve den strategiske utvelgelsen av forklarende variabler og
deres betydning for modelleringen. Variablene som er vist i figur 1 reflekterer de mest
innflytelsesrike faktorene identifisert gjennom en prosess av backward selection og
hyperparametertuning. Disse metodene sikrer at kun de mest relevante og statistisk

signifikante variablene inkluderes i de endelige prediktive modellene.

Variabelbetydning

BTC_Momentum_5_Days o BTC_Lag_1_Day_Vaolatility
BTC Lag 1 _Day Volatility o BTC_Momentum_5_Days o
BTC_Momentum_10_Days o BTC_Momentum_10_Days o
GJ_TV_Momentum_5_Days o BTC_Lag 2 Day Volatility =]
GJ_TV_Volatility_Lag_2 BTC_Momentum_15_Days o
BTC_Momentum_15_Days BTC_Lag_1_Day_Return =}
BTC_Momentum_252_Days GJ_TV_Momentum_15_Days o
GJ_TV_Volatility Lag 3 GJ_TV_Momentum_63_Days o
GJ_TV_Momentum_10_Days <] BTC_Momentum_83_Days 4]
GJ_TV_Momentum_252_Days o BTC_Lag_3_Day_Volatility o
GJ_TV_Lag_3_Day_Return © GJ_TV_Lag_1_Day_Return ]
GJ_TV_Volatility_Lag_4 o BTC_Momentum_252_Days o
BTC_Lag_1_Day_Return o GJ_TV_Momentum_5_Days o
GJ_TV_Volatility_Lag_1 o GJ_TV_Volatility_Lag_1 o]
BTC_Momentum_63_Days o |_TV_Momentum_10_Days o
GJ_TV_Momentum_15_Days o GJ_TV_Lag 3_Day Return o
DJ_Momentum_252_Days o BTC_Momentum_126_Days o
GJ_TV_Momentum_63_Days [} BTC_Lag_4_Day_Volatility o
USD_Momentum_252_Days o GJ_TV_Lag_2_Day_Return ]
GJ_TV_Volatility Lag & o GJ_TV_Wolatility_Lag_3 o
BTC_Lag_2_Day_ Volatility o GJ_TV_Wolatility_Lag_5 o
BTC_Momentum_126_Days o BTC_Lag_4_Day_Return o
USD_Momentum_126_Days ] GJ_TV_Momentum_126_Days Q
GJ_TV_Lag_1_Day_Return ° GJ_TV_Volatility_Lag_2 o
USD_Momentum_63_Days = GJ_TV_Volatility_Lag_4 Q
BTC_Lag_3_Day_Volatility o GJ_TV_Lag_4_Day_Return o
BTC_Lag 4 _Day_Volatility o GJ_TV_Momentum_252 Days o
GJ_TV_Lag_2 Day_ Return o VIX_Lag 3 Day Volatility o
Qil_Momentum_252 Days O Nasdag_Momentum_15_Days [e]
GJ_TV_Momentum_126_Days | © USD_Momentum_15_Days [}
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Figur 1: Variabelbetydning for modellene

Fra figurene observeres det at grafer som illustrerer viktigheten av hver variabel i modellen,
representert gjennom «%Incmse» og «IncNodePuritiy». Disse malene gir innsikt i hvor mye
hver variabel bidrar til 2 gke modellens ngyaktighet. %IncMSE maler hvor mye modellens
prediksjonsfeil gker nar en gitt variabel blir utelatt. En hgy verdi indikerer at variabelen er mer
betydningsfull. Eksempelvis varianter av «BTC_momentum» over forskjellige tidsperioder og
«BTC_Lag_1_Day Volatilty» viser seg a veere viktig for a predikere volatilitet. IncNodePurity
er et mal som er basert pa hvor mye hver variabel bidrar til & redusere usikkerheten i
modellens beslutninger, eller hvor mye den renser nodene i RF modellen. Variabler som viser
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hay node renhet indikerer at de hjelper med a gjere modellens beslutninger mer definitive og

mindre varierte.

Fra Figur 1 er det visse variabler, som for eksempel «BTC Momentum_5_Days», «<BTC
Lag_1 Day Volatility», og «cBTC Momentum_252_Days», har en hgy betydning i begge
malene, noe som indikerer deres kritiske rolle i & forutse markedsbevegelser. Variabler relatert
til volatilitet og momentum i bade Bitcoin, Kabel TV (GJ_TV_volatility) og
volatilitetsindeken «VIX» viser seg 0gsa a veere vesentlige for a forsta de komplekse

markedsdynamikkene.

Figuren viser at de interne variablene direkte knyttet til Bitcoin er de viktigste variablene for
denne analysen, noe som er forventet. Pa en annen side observeres det ogsa at
makrogkonomiske variabler, spesielt Kabel TV, ogsa vesentlig bidrar til & gke modellens
ngyaktighet. Dette indikerer at makrogkonomiske variabler i stor grad kan brukes til &

predikere volatilitet i Bitcoin i likhet med de interne variablene.

Inkluderingen av disse variablene i modellene statter en mer grundig og ngyaktig analyse av
volatiliteten i Bitcoin. Ved a fokusere pa de mest innflytelsesrike variablene sikrer man at
modellene ikke bare er robuste, men ogsa relevante for de spesifikke egenskapene og
oppfarelsen til markedet. Det legger grunnlaget for presise og palitelige prediksjoner, som er

avgjerende for beslutningstaking i et volatilt og uforutsigbart marked som Bitcoin-markedet.

5.2 Modellenes prediktive evne

Den prediktive evnen for modellene gir en grundig vurdering av modellenes evne til &
predikere volatiliteten i Bitcoin. Et av formalene med denne avhandlingen var & undersgke om
maskinlaeringsmodeller er bedre rustet til a predikere volatilitet i et hgyt volatilt marked enn
tradisjonelle GARCH-modeller. | forbindelse med dette blir det tatt i bruk en rekke ytelsesmal
for & vurdere modellene. I en tidligere studie av Wang et al. (2023) viste det seg at
maskinlaeringsmodellenes evne til & predikere volatilitet i kryptomarkedet var overlegne i
sammenligning med GARCH modeller. Gjennom analysen og evaluering blir modellenes
kapasitet til & forutse volatilitet og deres effektivitet i risikovurdering ngye vurdert. Dette
skaper et robust grunnlag for a forsta hvordan ulike modeller presterer under de dynamiske og

ofte utfordrende forholdene som kjennetegner Bitcoin-markedet.
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Figur 2: Faktisk VS. Predikert volatilitet — Random Forest
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Figur 3: Faktisk VS. Predikert volatilitet —- sSGARCH (1.1)
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Faktisk vs. Predikert Volatilitet T-GARCH (1,1)
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Figur 4: Faktisk VS. Predikert volatilitet T-GARCH (1,1)

5.21 RFog GARCH

Ytelsesmalene fra modellenes prediksjon er presentert i tabell 5. Det blir lagt merke til at i at
RF modellen viser til de beste resultatene nar det kommer til MSE, RMSE og NMSE. Spesielt
er MSE og RMSE betydelige for & evaluere modeller da de gir direkte kvantitative malinger

av modellens feil.

Pa grunn av disse resultatene er det valgt 8 sammenligne RF og GARCH, da RF er den
metoden som gir de beste resultatene for maskinlaring. Ett mal for oppgaven var a
sammenligne hvordan GARCH- og maskinleeringsmetoder predikerer volatilitet best i BTC.
Ved a inkludere RF som en representant for maskinleeringsmetoder, kan man bedre forsta

hvilken tilneerming som er mest effektiv for prediksjon av volatilitet i Bitcoin.
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Tabell 5: Ytelsesmélinger til modellene

Ytelsesmal RF SVM NN Kombinert sGARCH TGARCH
MSE 0,00059 0,00091 0,00073 0,00061 0,00076 0,00072
RMSE 0,0244 0,0302 0,0271 0,0246 0,0275  0,0268
MAPE* 58,74 76,24 58,13 58,13 40,90 41,04
NMSE 0,57 0,87 0,69 0,58 0,72 0,69
DA* 49,48 49,38 4597 48,76 70,66 70,86

Ytelsesevalueringen for RF-modellen viser en MSE-verdi pa 0,00059 og en RMSE-verdi pa
0,0244. Begge disse malingene indikerer hgy ngyaktighet i modellens prediksjonsevner. MSE
viser at RF-modellen i gjennomsnitt produserer relativt sma feil. Dette indikerer at modellen
er godt tilpasset treningsdataen, uten a produsere store individuelle feil. Den lave RMSE-

verdien demonstrer at de typiske prediksjonsfeilene er minimale.

Totalt sett kan man konkludere med at RF-modellen er den modellen som er best rustet til
predikere volatilitet for Bitcoin. RF-modellen presterer best basert pa flere av ytelsesmalene,
men for DA og MAPE er det GARCH-modellene som presterer best. | likhet med Wang et al.
(2023) stiller vi oss kritisk til & bruke DA som et ytelsesmal for GARCH modellene, ettersom
det brukes en utvidende vindusstrategi for prediksjonen i GARCH-modellene. Etter dette
gjenstar kun MAPE som ytelsesmal hvor RF ikke viser sin overlegenhet. En MAPE verdi pa
58,74% for RF-modellen indikerer et relativt hgyt avvik mellom predikerte verdier og faktisk

verdier, spesielt sammenlignet med GARCH-modellene med henholdsvis 40,9 og 41,04%.

En mulig forklaring pa den haye MAPE-verdien er hvordan man behandler verdier naer null.
MAPE beregningen er veert sensitiv nar det kommer til naer null og null-verdier. Hvis de
faktiske verdiene er sveert lave, vil eventuelle feil i prediksjonene bli forstgrret i MAPE

beregningen.

Figur 2, 3 og 4 viser predikerte volatilitetsverdier og faktiske volatilitetsverdier for
henholdsvis RF, SGARCH og TGARCH-modellene. Visuelt fra disse plottene kan man se at
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RF-modellen gjer en bedre jobb med & fange periodene med hgy volatilitet saimmenlignet med
GARCH-modellene.

Imidlertid observeres det at GARCH modellene klarer & fange opp volatilitetstrender pa en
mer effektiv mate, samt at de klarer a predikere lavere volatilitetsnivaer mer ngyaktig enn RF-
modellen. Dette er ikke overraskende ettersom RF er kjent for & gjare gode prediksjoner pa
typiske utfall, men strever mer med prediksjoner av store og markante utfall (Yuan & Leirvik,
2021). Sistnevnte er trolig en forklaring pa hvorfor GARCH-modellene gir en bedre MAPE
ytelse sammenlignet med RF-modellen.

5.2.2 SVM, NN og kombinert modell

SVM-modellen viser en moderat tilpasning til dataen, reflektert i MSE og RMSE verdiene,
som er hgyere enn de for NN og den kombinerte modellen. Dette indikerer at selv om
modellen klarer & fange opp noen volatilitetsmgnstre, er ngyaktigheten begrenset, spesielt i
perioder med hgye volatilitetsutsving. Den hgye MAPE-verdien pa 76,24% bekrefter at
modellens prediksjoner ofte avviker fra de faktiske observasjonene. Dette er nok et bevis pa at
denne verdien forklares med at modellen sliter med & predikere verdier neert null. Videre viser
modellens hgye NMSE verdi at modellen har begrenset evne til & normalisere feil, samt at
DA-verdien er relativt lav, noe som viser til modellens begrensede evne til & forutsi

retningsforandringene i volatilitetsmgnsteret.
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Figur 5: Faktisk VS. Predikert volatilitet — Support vector machine
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Sammenlignet med SVM viser NN-modellen en sterk tilpasning til dataen, gjenspeilet i lavere
MSE og RMSE verdier. Den lavere MAPE-verdien pa 52,56% tyder pa at NN-modellen har
en overlegen evne til & estimere de faktiske verdiene sammenlignet med SVM, selv om den
fortsatt har utfordringer med a predikere ekstreme volatilitetstopper ngyaktig. NMSE og DA
indikerer at selv om NN er mer ngyaktig i sine estimeringer enn SVM, sliter den fortsatt med

a forutsi de korrekte retningene i volatilitetsmgnsteret.

Faktisk vs. Predikert BTC Volatilitet (NN)
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Figur 6: Faktisk VS. Predikert volatilitet — Neural Network

Den kombinerte modellen fremstar som den mest effektive i & handtere
volatilitetsprediksjoner. Denne modellen har de laveste verdiene for MSE og RMSE, som
indikerer en hgy grad av tilpasning til de faktiske volatilitetsdataene. Selv om MAPE-verdien
er hgyere enn for NN, er dens NMSE den laveste blant de tre modellene, noe som understreker
dens evne til & jevne ut feil mer effektivt. Likevel, med en DA som narmer seg det tilfeldige
utvalget (neer 50%), er det tydelig at ogsa den kombinerte modellen star overfor utfordringer

med & ngyaktig forutsi markedets retning.
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Faktisk vs. Predikert BTC Volatilitet (Kombinert modell)
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Figur 7: Faktisk VS. Predikert volatilitet — Kombinert modell

Gjennom den grafiske fremstillingen av modellenes prediksjoner mot de faktiske
volatilitetsdataene viser SVM og NN betydelige avvik, spesielt i perioder med markante utslag
i faktisk volatilitet, mens den kombinerte modellen tilbyr en jevnere og tettere korrespondanse
med de faktiske verdiene. Samlet sett indikerer analysen at mens ingen av modellene perfekt
forutsier Bitcoin-volatilitet, tilbyr den kombinerte modellen en mer robust tilneerming ved a

balansere svakhetene til de enkelte modellene.

5.2.3 Oppsummering av modellenes prediktive evne

RF-modellen viser overlegen ytelse pa flere ngkkelindikatorer for modellngyaktighet, spesielt
MSE og RMSE, som er kritiske for a evaluere prediktiv effektivitet i kvantitative modeller. En
MSE pa 0,00059 og en RMSE pa 0,0244 indikerer at RF-modellen gjennomsnittlig produserer
meget sma kvadrerte og skala-tro feil, noe som tyder pa en sterk modelltilpasning til de
historiske dataene. Til tross for sin sterke generelle ytelse, viser RF-modellen hgyere feil i
MAPE (58,74%) sammenlignet med GARCH-modellene, som registrerer MAPE-verdier pa
henholdsvis 40,9% og 41,04%. Dette kan skyldes RF-modellens falsomhet for hvordan feil

handteres nar de faktiske verdiene er naer null, et kjent problem i MAPE-beregninger.

GARCH-modeller, bade standard og Threshold GARCH, viser lavere MAPE, noe som

indikerer bedre prediktiv ngyaktighet i lavere volatilitetsperioder. Dette understreker GARCH-
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modellenes styrke i @ modellere og forutsi volatilitetstrender over tid, selv om de kan ha
vanskeligheter med a handtere store, uforutsette utslag. Visuelle representasjoner fra figurene
stotter dette, hvor GARCH-modellene demonstrerer evnen til & falge mer jevne

volatilitetsmgnstre sammenlignet med de mer sprikende prediksjonene fra RF-modellen.

SVM og NN-modellene, samt den kombinerte modellen, varierer i deres tilpasning og
prediktiv ytelse. SVM, mens den fanger opp visse volatilitetsmanstre, viser generelt hgyere
MSE og RMSE og en hgy MAPE pa 76,24%, noe som indikerer signifikante avvik fra de
faktiske verdiene, spesielt i perioder med lav volatilitet hvor modellen straffer hardt for sma

absolutte feil.

NN-modellen forbedrer seg sammenlignet SVM i form av lavere MSE og RMSE, og en mer
moderat MAPE pa 52,56%. Dette tyder pa at mens NN-modellen har bedre overordnet
tilpasning enn SVM, sliter den fortsatt med & ngyaktig fange de starste volatilitetstopper. Den
kombinerte modellen viser den laveste MSE og RMSE av disse tre, noe som reflekterer den
beste tilpasningsevnen til de faktiske volatilitetsdataene, men ogsa denne modellen strever
med hgye MAPE-verdier og begrensede evner til & forutsi markedets retning, som indikert av
en DA-verdi nger 50%.

En viktig observasjon er at alle maskinlaeringsmodellene viser DA-verdier naer 50%. Dette
illustrerer en fundamental begrensning i disse modellenes evne til & forutsi retningen pa
volatilitetsbevegelser, noe som er avgjerende i finansielle markeder. Denne utfordringen er
ikke unik for denne studien. I studien av Wang et al. (2023), observeres lignende mgnstre hvor
deres modeller ogsa rapporterte DA-verdier omkring 50%. Dette fremhever en systemisk
begrensning i ndvaerende maskinlaringsmodellers evne til & tolke og reagere pa
volatilitetsdynamikk i Bitcoinmarkedet. Denne konsistente svakheten peker pa en mulig
grunnleggende utfordring i bruken av maskinlaring til dette formalet, eller en indikasjon pa at
modellene kanskje trenger ytterligere justering eller integrasjon av ytterligere variabler for &

bedre fange opp og forsta markedsdynamikken i markedet.

5.3 Praktisk tilneerming

Bruken av Value at Risk (VaR) i denne studien er sentral for  forsta og sammenligne
prediksjonseffektiviteten til GARCH- og maskinleringsmodeller for Bitcoin-volatilitet. VaR
er en veletablert risikomaling som kvantifiserer det potensielle tapet av en portefglje over en

gitt tidsperiode, med et spesifisert konfidensniva. | finansneeringen er VaR et standardverktay
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for risikostyring, og anvendelsen i denne oppgaven gir en praktisk dimensjon som direkte
knytter forskningsresultatene til reelle anvendelser innen risikostyring. Ved a bruke VaR kan
man objektivt sammenligne ngyaktigheten og paliteligheten til GARCH- og

maskinleringsmodeller ved & evaluere deres evne til a estimere fremtidig risiko.

Inkluderingen av VaR er ikke bare en teoretisk forankring, men ogsa en praktisk tilneerming
som fremhever modellens anvendbarhet i risikostyringskontekster, og viser hvordan
akademisk forskning kan oversettes til praktiske lgsninger for finansielle beslutningstagere.
Videre inkluderes backtesting av VaR resultatene, som innebzrer a evaluere ngyaktigheten og
paliteligheten til VaR-modellen ved & sammenligne de predikerte risikoestimatene med
faktiske utfall i historiske data. Dette bidrar til en praktisk validering av VaR-modellen, og
sikrer at den gir palitelige estimater som kan brukes til effektiv risikostyring. Til slutt
estimeres ES, som gir oss et mal pa forventede tap i de verste scenarioene. Resultatene er

presentert i tabell 6.

Tabell 6: VaR, backtesting og forventet tap for de ulike modellene

Testing RF SVM NN Kombinert sGARCH TGARCH
VaR 946% 968% 7.80%  898% 6,50%  6.70%
950/0 ] o ] o ] ] 3 o L) o ] o
gg;i 12,40% 12,70% 1027% 11,82%  8,60%  8,80%

oacktest 123%  1,23%  1,20% 1,34%  257%  257%

pocktest 041%  041%  017% 061%  154%  144%

ES95% -11,77% -11,77% -10,56% .11,58% -9,76%  -9,76%

ES99% -14,29% -14,29% -12,67% -14,29% -11,21% -11,38%
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5.3.1 VaR estimering

Ved 95% konfidensniva viser sSGARCH og TGARCH de laveste VaR-verdiene pa henholdsvis
6,50% og 6,70%, noe som indikerer at GARCH-modellene gir mer konservative
risikoestimater sammenlignet med maskinleeringsmodellene. Dette kan forklares med
GARCH-modellenes evne til a fange opp volatilitetstrender over tid, noe som gir dem en
fordel i perioder med lav volatilitet. Maskinlaeringsmodellene, spesielt NN med en VaR-verdi

pa 7,80%, viser hgyere verdier som tyder pa en bedre evne til & handtere hgy volatilitet.

Ved 99% konfidensniva fglger resultatene et lignende mgnster, med SGARCH og TGARCH
som de mest konservative modellene med VaR-verdier pa 8,60% og 8,80%.
Maskinlaeringsmodellene viser hgyere verdier, med NN pa 10,27%, noe som indikerer at de
tar hayde for sterre risiko i ekstreme markedsforhold. SVM og RF viser de hgyeste VaR-
verdiene pa henholdsvis 12,70% og 12,40%, noe som antyder at disse modellene

overestimerer risikoen i sveert volatile perioder.

5.3.2 Backtesting

Backtesting av VaR-estimatene ved 95% konfidensniva viser at maskinlaringsmodellene
generelt har lavere feilrater mellom 1,20% og 1,34% sammenlignet med GARCH-modellene
som har feilrater pa 2,57%. En mulig forklaring pa dette er at maskinlaeringsmodellene gir mer
ngyaktige prediksjoner i vanlige markedsforhold, noe som gir dem en fordel nar det gjelder a

handtere daglig risiko.

Ved 99% konfidensniva viser backtestingresultatene et lignende mgnster, hvor
maskinlaeringsmodellene har lavere feilrater 0,17% og 0,61%, mens SGARCH-modellen har
en feilrate pa 1,54% og TGARCH-modellen har en feilrate pa 1,44%. Dette reflekterer at
GARCH-modellene, mens de er konservative ikke alltid klarer & forutsi ekstreme

markedsbevegelser like godt som maskinleeringsmodellene.

5.3.3 Forventet tap

Forventet tap (ES) gir en ytterligere dimensjon til risikoberegningen ved a estimere det
forventede tapet gitt at VaR-nivaet er overskredet. Ved 95% konfidensniva viser sSGARCH og
TGARCH de laveste ES-verdiene pa -9,76%, mens maskinleringsmodellene har hgyere ES-
verdier, med SVM pa -11,77% og NN pa -10,56%. Den kombinerte maskinleringsmodellen
har en ES-verdi pa -11,58%. Dette indikerer at GARCH-modellene effektivt kan begrense
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tapene i hgyrisikoscenarier, mens maskinlaeringsmodellene kan ha en tendens til &

overestimere potensielle tap i disse situasjonene.

Ved 99% konfidensniva falger ES-resultatene et lignende mgnster, hvor sGARCH og
TGARCH har lavere ES-verdier pa henholdsvis -11,21% og -11,38%.
Maskinlaeringsmodellene viser hgyere ES-verdier, med SVM pa -14,29% og NN pa -12,67%.
Dette tyder pa at GARCH-modellene fortsatt er mer palitelige i & handtere ekstreme

markedsforhold sammenlignet med maskinlaeringsmodellene

6 konklusjon

| denne oppgaven har malet veert a sikte oss inn pa a forklare problemstillingen: “Hvordan
presterer tradisjonelle GARCH modeller mot maskinleering i prediksjon av et hgyt volatilt
marked”. Formalet med oppgaven har veert  gi en detaljert analyse av volatiliteten i
Bitcoinmarkedet og evaluere ytelsen til de utvalgte prediktive modellene. Ved a integrere
gkonomiske teorier med avanserte maskinleerings- og GARCH-modeller har vi kunne
undersgke de komplekse dynamikkene i markedet og identifisere hvilke modeller som gir de

mest ngyaktige prediksjonene.

Analysen av volatilitetsprediksjon i Bitcoin-markedet avdekker viktigheten av strategisk
utvelgelse av forklarende variabler, hvor de mest relevante og statistisk signifikante
variablene er identifisert gjennom metoder som backward selection og hyperparametertuning.
De empiriske resultatene, illustrert i Figur 1, fremhever variabler som «BTC

Momentum_5 Days», «<BTC Lag_1 Day Volatility», og «cBTC Momentum_252 Days» som
kritiske faktorer for modellens ngyaktighet, malt gjennom %IncMSE og IncNodePurity. Disse
variablene bidrar betydelig til bade a redusere prediksjonsfeil og gke node renhet, hvilket gjar

modellens beslutninger mer definitive.

Figur 1 viser ogsa at makrogkonomiske variabler, som volatilitetsindeksen «V1X» og «Kabel
TY», har en vesentlig rolle i a forsta markedsdynamikkene, noe som indikerer at eksterne
faktorer i stor grad kan brukes til & predikere Bitcoin-volatilitet. Dette funnet er viktig da det
viser at bade interne Bitcoin-relaterte variabler og eksterne makrogkonomiske faktorer er

ngdvendige for en omfattende analyse
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Studien bygger pa et solid teoretisk rammeverk som kombinerer gkonomiske teorier og
metodeutfarelse. RF-modellen viste seg a veere overlegen nar det gjelder MSE og RMSE, noe
som indikerer hgy ngyaktighet i modellens prediksjonsevner. GARCH-modellene som NN og
SVM hadde styrker i a fange opp hay volatilitet, men med starre feilmarginer (MAPE). Det

viser viktigheten av a bruke en kombinasjon av modeller avhengig av markedsforholdene.

Videre tyder resultatene pa en sterk tilpasning til treningsdataene og gode prediktive evner.
Nar det gjelder GARCH-modellene viser de en styrke i & modellere og forutsi
volatilitetstrendene over tid grunnet deres lavere MAPE verdier. Det indikerer bedre
prediktive evner i perioder med lavere volatilitet, noe som gjar disse modellene mer palitelige
for & handtere utslag i volatilitet. Dette bekrefter ogsa figurene, hvor de viser en jevnere
prediksjon sammenlignet med for eksempel RF. Pa den andre siden gir RF en mer ngyaktig
prediksjon. Det observeres av SVM-modellen at den reflekterer modellens svakheter i a
handtere lav volatilitet og utfordringer med a predikere ngyaktig. NN viser bedre evner, men

sliter ogsa med a predikere ekstreme volatilitetstopper.

Bruken av VaR og ES i studien gir en praktisk tilneerming til forskningen, som er direkte
anvendelig for risikostyring. GARCH-modellene viste seg a veere bedre i sine risikoestimater
pa 95% og 99% konfidensniva, mens maskinlaeringsmodellene tok hgyde for starre risiko i
ekstreme markedsforhold. Maskinleringsmodellene gir hgyere VaR verdier, noe som tyder pa
bedre handtering av hgy volatilitet, men kan overestimere risiko i ekstreme markedsforhold.
Backtestingen bekrefter at maskinleringsmodellene har lavere feilrater, som viser deres
ngyaktighet i normale markedsforhold. Dette er viktige punkt for en som gnsker a investere
som sgker & minimere risiko og optimalisere avkastning i et sveert volatilt marked som

Bitcoin-markedet.

Resultatene viser at ingen enkeltmodell er perfekt, men RF-modellen gir de mest ngyaktige
prediksjonene generelt, men GARCH-modellene er bedre til & handtere perioder med lavere
volatilitet. Den kombinerte maskinlaeringsmodellen tilbyr en mer robust tilneerming ved &

balansere svakhetene til de enkelte modellene. Dette indikerer at en hybrid modell kan bzre

effektiv for & forutsi volatilitet i kryptomarkeder.

Avslutningsvis kan det sies at integrasjonen av maskinlaeringsmetoder og tradisjonelle
GARCH-modeller gir en dypere forstaelse av Bitcoin-markedets volatilitet. Valget av modell

bar derfor baseres pa spesifikke markedsforhold og risikotoleranse.
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6.1 Videre forskning
Videre forskning kan utvides ved a inkludere andre kryptovalutaer og flere makrogkonomiske

variabler for a forbedre modellenes robusthet og ngyaktighet, samt ukentlige og manedlige
data. Det kan for eksempel vere spennende a se pa ulike splits i datasettene som for eksempel
70/30, 60/40 og 50/50 for & undersgke hvordan pavirkning det har pa resultatene. En annen
faktor kan ogsa veere a utforske andre nevrale nettverk som LSTM og se om disse kan gi bedre
prediksjoner. I tillegg kan man Integrere flere ulike variabler som far data fra sosiale medier
og nyhetskilder, samt en variabel som kan inneholde Google-sgk, tweets eller lignende kan gi

verdifulle svar pa om markedet pavirkes stort av spekulasjon.
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