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Введение

В эпоху Web 3.0 цифровые финансовые активы 
(ЦФА) – криптовалюты, токенизированные активы и 
другие формы децентрализованных инструментов – 
стали ключевым драйвером трансформации глобаль-
ной экономики. По данным аналитических отчетов 
Chainalysis за 2025 год [2], объем торгов ЦФА превы-
сил 10 трлн долларов США, что на 45 % больше, чем в 
предыдущем периоде, однако волатильность этих рын-
ков остается экстремальной: среднедневные колебания 
цен достигают 5–15 %. 

Широкое распространение криптовалют приве-
ло к их повсеместному использованию. По сравнению 
с акциями, облигациями, паевыми инвестиционными 
фондами и драгоценными металлами криптовалюты 
гораздо более гибки в использовании. Монеты BTC 
и ETH – это больше чем просто инвестиционные ак-
тивы, они являются формой виртуальных денег. Все 
больше магазинов, ресторанов, банков уже принимают 
платежи в криптовалюте, и ожидается только боль-
шее признание цифровых денег в качестве платеж-
ного инструмента. Кроме этого, стоит отметить, что 
ряд государств на законодательном уровне приняло 
криптовалюты как законные средства платежа наравне 
с национальной фиатной валютой. На наш взгляд, это 
служит доказательством надежности и дальнейшего 
развития криптовалют и повсеместное их применение. 
Это обеспечивает большую гибкость и свободу для ин-
вестора, включая возможность превращать свои акти-
вы в товары и услуги одним щелчком мыши.

В Республике Беларусь в 2017 году был принят 
новаторский Декрет № 8, который подробно описы-
вал систему налогообложения по криптовалютным 
операциям и механизм их регулирования со стороны 
государства [1]. Криптовалюту в Беларуси продавать 
и покупать можно совершенно законно. Важно осо-
бо подчеркнуть тот факт, что Беларусь стала первым 
государством в мире, узаконившим криптовалюты, 
и первой страной, которая официально зарегистри-
ровала понятие смарт-контракта – компьютерного 
алгоритма, предназначенного для формирования, 
управления и предоставления информации о владе-
нии чем-либо.

Цель настоящей статьи – разработать и апро-
бировать модель формирования портфеля криптова-
лют на основе математического аппарата нелинейного 
программирования и предобученных нейронных сетей 
для принятия экономически обоснованных инвестици-
онных решений на рынке ЦФА. 

Обзор подходов к принятию инвестицион-
ных решений на рынке криптовалют

Инвестиционная стратегия – план, по которо-
му инвестор покупает и продает различные ценные 
бумаги либо иные виды активов, в том числе ЦФА 
[3]. Он включает в себя цель инвестиций, их времен-
ной промежуток, выбор инструментов и правила их 
покупки или продажи. Можно дать и другие опреде-
ления инвестиционной стратегии, они представлены 
на рисунке 1.
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Рисунок 1. Определения инвестиционной стратегии

Можно сказать, что инвестиционная стратегия – 
это подробный план действий, который помогает:

  - не совершать импульсивных действий;
  - выбирать какие ЦФА купить, какие – продать, 

а также когда именно;
  - спрогнозировать примерную доходность на 

основе истории котировок;
  - осознанно принимать собственные решения, а 

не копировать сделки других инвесторов.
На настоящий момент можно констатировать, 

что традиционные методы принятия инвестиционных 
решений, основанные на фундаментальном и техниче-
ском анализе (в частности, японские свечи [4], волны 
Эллиота [5, 6], уровни Фибоначчи [7], полосы Боллин-
джера [8], осцилляторы RSI и Stohastic [9] и др.), часто 
оказываются недостаточно эффективными в условиях 
асимметричной информации, рыночного шума и дей-
ствия поведенческих факторов, что приводит к систе-
матическим ошибкам в прогнозировании и разработке 
трейдинговой стратегии.

Прикладной искусственный интеллект (в част-
ности, технологии глубокого обучения) предлагает 
мощный инструмент для преодоления этих ограниче-
ний. Сегодня нейронные сети, эволюционировавшие 
от простых (однослойных) перцептронов к глубоким 
архитектурам (LSTM, Transformer, GAN), демонстри-
руют превосходство в обработке нелинейных зависи-
мостей, больших объемов высокочастотных данных 
и выявлении скрытых паттернов. В контексте ЦФА 
предобученные нейронные сети успешно применя-
ются для прогнозирования цен (например, модели на 
базе Gated Recurrent Units), оценки рисков и оптими-

зации портфелей, как показано в работах [10] и [11], 
где точность предсказаний превышала 70 % на дан-
ных Bitcoin и Ethereum. В работе [12] рассматривается 
комбинация средств технического анализа и рекур-
рентных нейронных сетей для построения успешной 
торговой стратегии.

Несмотря на прогресс, существующие иссле-
дования фокусируются преимущественно на кратко-
срочном трейдинге, игнорируя долгосрочные инвести-
ционные стратегии и интеграцию мультимодальных 
данных (тексты из соцсетей, on-chain метрики, макроэ-
кономические индикаторы). 

Для разработки инвестиционной стратегии в 
аспекте формирования портфеля криптовалют могут 
применятся различные подходы. Наиболее классиче-
ским из них считается портфельная теория Марковица. 
Разработанная Гарри Марковицем методика формиро-
вания инвестиционного портфеля, направленная на оп-
тимальный выбор активов, исходя из требуемого соот-
ношения доходность/риск [12]. Как правило, решается 
две задачи: максимизация доходности при заданном 
уровне риска и минимизация риска при минимально 
допустимом значении доходности. 

Доходность портфеля ЦФА измеряется как 
средневзвешенная сумма доходностей, входящих в 
него криптовалют, по формуле: 

где ri – доходность i-го ЦФА, wi – доля ЦФА в портфеле.
Риск отдельного инструмента оценивается как 

среднеквадратичное отклонение его доходности. Для 
расчета общего риска портфеля необходимо отразить 
совокупное изменение рисков отдельного инструмен-
та и их взаимное влияние, что нашло отражение в сле-
дующей формуле: 

где σi – стандартное отклонение доходностей i-го ЦФА, 
kij – коэффициент корреляции между i-м и j-м ЦФА, Vij– 
ковариация доходностей i-го и j-го ЦФА, n – количе-
ство потенциально рассматриваемых для включения в 
инвестиционный портфель ЦФА.

Таким образом, в рамках грамотным образом 
скомбинированного портфеля риски снижаются за 
счет обратной корреляции входящих в его состав ЦФА 
(эффект диверсификации). 

Для составления портфеля решаются зада-
чи нелинейной оптимизации в двух базовых поста-
новках. Модель для минимизации риска портфеля 
криптовалют при заданном уровне его доходности 
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 Следует отметить, что при интерпретации результатов оптимизации нужно 

учитывать делимость монет (что избавляет от необходимости добавления условия 

целочисленности). Так, например, 1 биткоин делится на 100 млн сатоши, и потому его 

значение может указываться с 8 знаками после запятой. 

Апробация модели 
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(1) 

где 𝑟𝑟𝑖𝑖 – доходность i-го ЦФА, 𝑤𝑤𝑖𝑖 – доля ЦФА в портфеле. 

Риск отдельного инструмента оценивается как среднеквадратичное отклонение его 

доходности. Для расчета общего риска портфеля необходимо отразить совокупное 

изменение рисков отдельного инструмента и их взаимное влияние, что нашло отражение в 

следующей формуле: 

𝛿𝛿𝑝𝑝 = √𝑤𝑤𝑖𝑖 ∙ 𝑤𝑤𝑗𝑗 ∙ 𝑉𝑉𝑖𝑖𝑖𝑖 = √∑𝑤𝑤𝑖𝑖
2 ∙ 𝜎𝜎𝑖𝑖2 + 2 ∙∑ ∑ 𝑤𝑤𝑖𝑖 ∙ 𝑤𝑤𝑗𝑗 ∙ 𝑘𝑘𝑖𝑖𝑖𝑖 ∙ 𝜎𝜎𝑖𝑖 ∙ 𝜎𝜎𝑗𝑗
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где 𝜎𝜎𝑖𝑖 – стандартное отклонение доходностей i-го ЦФА, 𝑘𝑘𝑖𝑖𝑖𝑖 – коэффициент корреляции 

между i-м и j-м ЦФА, 𝑉𝑉𝑖𝑖𝑖𝑖 – ковариация доходностей i-го и j-го ЦФА, 𝑛𝑛 – количество 

потенциально рассматриваемых для включения в инвестиционный портфель ЦФА. 

(2)
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Модель для максимизации доходности порт-
феля криптовалют при заданном уровне его риска 

Таким образом, в рамках грамотным образом скомбинированного портфеля риски 

снижаются за счет обратной корреляции входящих в его состав ЦФА (эффект 

диверсификации).  

Для составления портфеля решаются задачи нелинейной оптимизации в двух 

базовых постановках. Модель для минимизации риска портфеля криптовалют при заданном 

уровне его доходности 𝑟𝑟𝑝̂𝑝 имеет вид: 
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𝑖𝑖=1
,
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(3) 

Модель для максимизации доходности портфеля криптовалют при заданном уровне 

его риска 𝜎𝜎𝑝̂𝑝 имеет вид: 
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√∑𝑤𝑤𝑖𝑖2 ∙ 𝜎𝜎𝑖𝑖2 + 2 ∙∑ ∑ 𝑤𝑤𝑖𝑖 ∙ 𝑤𝑤𝑗𝑗 ∙ 𝑘𝑘𝑖𝑖𝑖𝑖 ∙ 𝜎𝜎𝑖𝑖 ∙ 𝜎𝜎𝑗𝑗
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 Следует отметить, что при интерпретации результатов оптимизации нужно 

учитывать делимость монет (что избавляет от необходимости добавления условия 

целочисленности). Так, например, 1 биткоин делится на 100 млн сатоши, и потому его 

значение может указываться с 8 знаками после запятой. 

Апробация модели 
 
Основной проблемой компьютерной реализации моделей (3) и (4) является их 

нелинейный характер, а также возрастающая сложность при росте количества 

рассматриваемых инструментов. Так, встроенный в Excel «Поиск решения» имеет 

существенные ограничения на размерность задач, решаемых методом ОПГ (обобщенного 

приведенного градиента). Альтернативой может стать эволюционный поиск решения, т.к. 

имеет вид:

Следует отметить, что при интерпретации ре-
зультатов оптимизации нужно учитывать делимость 
монет (что избавляет от необходимости добавления 
условия целочисленности). Так, например, 1 биткоин 
делится на 100 млн сатоши, и потому его значение мо-
жет указываться с 8 знаками после запятой.

Апробация модели

Основной проблемой компьютерной реали-
зации моделей (3) и (4) является их нелинейный ха-
рактер, а также возрастающая сложность при росте 
количества рассматриваемых инструментов. Так, 

встроенный в Excel «Поиск решения» имеет суще-
ственные ограничения на размерность задач, решае-
мых методом ОПГ (обобщенного приведенного гра-
диента). Альтернативой может стать эволюционный 
поиск решения, т.к. на управляемые переменные легко 
накладываются ограничения в виде двойного неравен-
ства (доли бумаг в портфеле варьируются от 0 до 1). 
Однако и в этом случае возможны сбои в работе опти-
мизационных алгоритмов. К тому же указанные огра-
ничения не всегда выполняются, о чем мы подробнее 
расскажем ниже.

В связи с этими обстоятельствами возникает 
необходимость в создании подхода, позволяющего 
быстро и эффективно находить оптимальное реше-
ние. В этом случае можно обратиться к аппарату пре-
добученных нейронных сетей, в которых поставлен-
ные задачи могут быть реализованы с использованием 
специализированного фреймворка Pyomo, который 
предназначен для нахождения близкого к оптималь-
ному решения на основе методов глубокого обучения 
и средств языка Python. Pyomo использует open-source 
решения, включая натренированные на аналогичных 
задачах математического программирования алгорит-
мы и специализированные программы-солверы.

Следующим этапом является подготовка исход-
ных данных для проведения численного эксперимен-
та. Прежде всего необходимо выбрать криптовалюты 
для потенциального инвестирования. На сегодняш-
ний день около 60 % капитализации глобального 
рынка ЦФА приходится на Биткоин (BTC), хотя в 
последние годы и другие проекты демонстрируют 
заметный рост. Любопытным является тот факт, что 
в «медвежьих» фазах этот показатель растет, подчер-
кивая роль BTC как «безопасной гавани» для крипто-
инвесторов. Среди остальных ЦФА (так называемых 
альткоинов) доминирующие позиции занимает Эфи-
риум (ETH) – около 16 % от общего рынка. Ключевые 
характеристики сегментов рынка ЦФА и их основные 
характеристики представлены в таблице 1.
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целочисленности). Так, например, 1 биткоин делится на 100 млн сатоши, и потому его 

значение может указываться с 8 знаками после запятой. 
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 Следует отметить, что при интерпретации результатов оптимизации нужно 

учитывать делимость монет (что избавляет от необходимости добавления условия 

целочисленности). Так, например, 1 биткоин делится на 100 млн сатоши, и потому его 

значение может указываться с 8 знаками после запятой. 
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Основной проблемой компьютерной реализации моделей (3) и (4) является их 

нелинейный характер, а также возрастающая сложность при росте количества 

рассматриваемых инструментов. Так, встроенный в Excel «Поиск решения» имеет 

существенные ограничения на размерность задач, решаемых методом ОПГ (обобщенного 

приведенного градиента). Альтернативой может стать эволюционный поиск решения, т.к. 

(4)

Сегмент рынка Доля, % Основные примеры Краткая характеристика

BTC 58–60 Bitcoin
«Цифровое золото», относительно низкая вола-
тильность (σ~40 %), ETF-драйвер (определяет 

динамику трейдинга других ЦФА)

ETH & Layer1 15–18 Ethereum, Solana, BNB Основаны на смарт-контрактах и концепции DeFi

Альткоины 20–25 Top-50 (DOGE, XRP, ADA и др.) Высокий риск/доходность
(спекулятивные инструменты)

Стейблкоины 7–10 USDT, USDC, DAI Ликвидность, объем торгов > 50 %

Токенизированные 2–5
RWA (Real World Assets) – активы, име-

ющие реальное обеспечение
(например, недвижимость, облигации)

Реальные активы, регулирующиеся со
стороны государства

Таблица 1. Основные сегменты рынка ЦФА

Для демонстрации работы модели Марковица 
рассмотрим механизм формирования оптимального 
портфеля из семи потенциальных криптовалют. По ито-

гам решения оптимизационных задач (3) и (4) при задан-
ных нами исходных условиях мы получим долю каж-
дого из инструментов в оптимальном инвестиционном 
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портфеле. Результаты решения оптимизационных задач 
(3) и (4) представлены в таблицах 2 и 3 соответственно.

Таблица 2. Результаты решения задачи максимизации 
доходности портфеля с включением

высокодоходного криптоактива

Любопытно, что в данном случае модель реко-
мендует приобретать в основном «второстепенный» 
актив, хотя для потенциального включения в портфель 
рассматривались и такие «мастодонты» крипторынка, 
как Биткоин и Эфириум. Этот парадокс можно объ-
яснить тем, что Zcash демонстрировал в краткосроч-
ной ретроспективе небольшой прирост, что на фоне 
общего падения рынка интерпретировалось моделью 
Марковица как высокий уровень доходности. Таким 
образом, очевидным является тот факт, что предлага-
емый подход может применяться лишь для принятия 
инвестиционных решений на самую ближайшую пер-
спективу. Для более долгосрочных вложений следует 
проводить комплексный анализ рыночной конъюнкту-
ры, включающий идентификацию макротрендов.

Если одна из монет обладает значительно боль-
шим ростом относительно других исследуемых монет, 
то модель Марковица создаст портфель из одной моне-
ты. В связи с этим рассмотрим модель с добавлением 
дополнительного ограничения, лимитирующего мак-
симальную долю одного актива в портфеле в целях со-
блюдения принципа диверсификации (см. таблицу 3).

Таблица 3. Результаты решения задачи максимизации 
доходности портфеля с дополнительным 

ограничением

Таким образом, при ограничении максимальной 
доли одного актива до 35 % модель распределит доли 
минимизируя риски вкладывая в наименее волатиль-

ные монеты. Данный портфель обеспечивает 1,133 
единицу прибыли на 1 единицу риска.

При ограничении максимальной доли до 40 % 
модель распределит вложения, максимизируя прибыль 
и вкладывая в наиболее доходные монеты. Данный 
портфель обеспечивает 1,143 единицу прибыли на 1 
единицу риска. Также стоит учитывать, что в данном 
портфеле 40 % занимает безрисковый USDT (см. та-
блицу 4). При падающем рынке эта стратегия прино-
сит больше прибыли (сравните значения коэффициен-
та Шарпа в таблицах 3 и 4).

Таблица 4. Результаты оптимизации с включением 
безрискового актива

Модификации базовой модели

Следует особо отметить, что значительный инте-
рес представляют также модификации представленных 
выше базовых версий модели Марковица, в которых 
последние ограничения (на неотрицательность долей) 
отсутствуют в силу наличия опции так называемых «ко-
ротких продаж». Действительно, на рынке криптова-
лют широкое распространение получили производные 
финансовые инструменты. Так, сегодня инвесторами 
активно торгуются криптофьючерсы и криптоопцио-
ны. Первые популярны на биржах Bybit, Binance, CME 
Group и включают срочные контракты и «бессрочные 
свопы» (без даты экспирации). Вторые торгуются на 
Deribit, Binance, OKX и позволяют хеджировать риски 
(страховаться) или спекулировать, используя контрак-
ты типа «колл» (на рост) и «пут» (на падение). 

Считается, что криптофьючерсы чаще исполь-
зуют для агрессивной торговли с «плечом», тогда как 
криптоопционы используют для более гибких страте-
гий. Кредитное «плечо» – это стратегия, позволяющая 
торговать фьючерсными контрактами, не оплачивая 
полную стоимость контракта заранее. Трейдеры могут 
получить заем капитала, необходимого для финанси-
рования контракта, предоставив относительно мень-
шую долю участия. 

Другие модели оптимизации портфеля 
криптовалют

Следует отметить, что помимо модели Марковица 
в современной научной литературе выделяются и другие 

Криптоактив Доля в портфеле
BITCOIN 0.00 %

ETHEREUM 0.00 %
SOLANA 0.00 %

HYPERLIQUID 3.02 %
THE-OPEN-NETWORK 0.00 %

MANTLE 0.00 %
MONERO 0.00 %

ZCASH 96.98 %
Коэффициент Шарпа (годовой) 1,815

Криптоактив Доля в портфеле
BITCOIN 35.00 %

ETHEREUM 0.00 %
SOLANA 0.00 %

HYPERLIQUID 2.80 %
THE-OPEN-NETWORK 29.34 %

MANTLE 4.44 %
MONERO 28.42 %

Коэффициент Шарпа (годовой) 1,133

Криптоактив Доля в портфеле
BITCOIN 40.00 %

ETHEREUM 0.00 %
SOLANA 0.00 %

HYPERLIQUID 0.00 %
THE-OPEN-NETWORK 9.45 %

MANTLE 0.00 %
MONERO 10.55 %

TETHER (USDT) 40.00 %
Коэффициент Шарпа (годовой) 1,143
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методические подходы к оптимизации портфеля акти-
вов. Так, на наш взгляд, заслуживает внимания модель 
Шарпа [13]. Ее суть заключается в том, что специалисты 
нередко отдельно рассматривают задачу формирования 
оптимального портфеля с учетом опции приобретения 
обращающихся на рынке безрисковых активов. При дан-
ной модификации целевая функция представляет собой 
максимизируемый коэффициент Шарпа – показатель эф-
фективности инвестиционного портфеля (актива), кото-
рый вычисляется как отношение средней премии за риск 
к среднему отклонению портфеля.

Необходимо выбрать безрисковую инвестицию 
для подсчета коэффициента Шарпа. Например, вклады в 
очень надежном банке или государственные облигации. 
Эти инвестиции практически всегда обеспечены госу-
дарством или организацией, шанс на дефолт которой ми-
нимален. В случае криптовалютного рынка подобными 
активами можно считать так называемые стейблкоины.

Полученный коэффициент Шарпа необходимо 
интерпретировать следующим образом:

 - если коэффициент становится отрицательным, 
то доходность портфеля ниже безрисковой;

 - если коэффициент больше нуля, но меньше 
единицы, то риск не окупается. Такие портфели можно 
использовать, если нет альтернатив;

 - если коэффициент превышает единицу, это оз-
начает, что риск окупается, и портфель можно исполь-
зовать;

 - если коэффициент больше 3, то это означает, 
что вероятность получить убыток в сделке может быть 
оценена как близкая к нулю (составляет меньше 1 %).

Коэффициент Шарпа представляет собой до-
статочно простой и наглядный инструмент для оцен-
ки различных активов по соотношению доходность/
риск. Хотя коэффициент Шарпа применим для оценки 
отдельных активов, в общепринятой инвестиционной 
практике он используется для оценки портфелей.

Помимо модели Шарпа исследователи пред-
лагают адаптировать к задаче оптимизации портфеля 
криптовалют такие подходы, как использование коэф-
фициента Трейнора и коэффициента Дженсена [14].

Таким образом, существует множество раз-
личных способов для формирования инвестиционной 
стратегии на криптовалютном рынке, однако необхо-
димо понимать, что все стратегии, которые форми-
руются в результате различных математических рас-
четов, носят рекомендательный характер, они лишь 
могут подсказать какой выбор необходимо сделать в 
момент принятия решения об инвестировании, но не 
могут точно предугадать рыночную конъюнктуру.

Заключение

Полномасштабное внедрение ЦФА в повсед-
невную жизнь пока не достигнуто, но такая тенденции 
имеет место. Рынок ЦФА является достаточно моло-
дым и нестабильным. Необходимо обратить внимание 
на стоимость криптовалют, которая изменяется посто-
янно, и часто разница составляет сотни процентов за 
месяцы или даже недели. Например, в 2016 году цена 
за одну монету BTC была равна 600 долларам. На фев-
раль 2026 года курс BTC превышает 67 000 долларов. 
Тем самым можно сказать, что инвесторы, которые 
вложили свои средства тогда, уже увеличили свой ка-
питал в 112 раз (без учета инфляции). Однако стоит 
учитывать, что есть и те, кто купил монету BTC на 
пиковых ценах (например, в октябре 2025 года курс 
составлял более 126 000 долларов), а позже ее цена 
снизилась.

Исходя из этого можно сказать, что инвестиции 
в ЦФА являются довольно рискованными. Однако на-
бирающие популярность криптовалюты становятся 
подходящим инструментом для вложений физических 
лиц по всему миру. Инвестирование в криптовалюты 
немыслимо без создания портфеля, что предполагает 
использование специфических методов и средств, на-
правленных на диверсификацию и достижения высо-
кой доходности при минимально возможном риске.

Высокая волатильность криптовалют также 
играет роль в выборе объекта для инвестирования. Это 
одновременно является и плюсом, и минусом цифро-
вых финансовых активов. Цены на рынке криптовалют 
нестабильны и очень часто на них влияют факторы, 
которые невозможно предугадать или предположить. 
Крайне трудно формализовать механизм воздействия 
определенных событий на поведение курса криптова-
люты. Например, можно вспомнить случаи, когда Илон 
Маск, размещая публикации в социальной сети X о ка-
ких-то своих действиях либо мнениях, резко повышал 
или понижал курс и стоимость криптовалют. Анало-
гично, события, произошедшие в Казахстане в начале 
2022 года, существенно снизили курс монеты BTC, по-
тому что в стране на тот момент была сосредоточена 
значительная часть от мировой добычи биткоина.

Таким образом, грамотное сочетание классиче-
ских подходов к принятию решений на рынке крипто-
валют с новейшими достижениями в области развития 
технологий искусственного интеллекта способно обе-
спечить инвесторам устойчивое прибыльное состо-
яние и открывает новые возможности для широкого 
внедрения алгоритмов автоматизированной торговли.
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A. A. EFREMOV, GUO YU

MAKING INVESTMENT DECISIONS IN THE CRYPTOCURRENCY MARKET USING 
THE MARKOWITZ MODEL AND PRE-TRAINED NEURAL NETWORKS

Belarusian State University of Informatics and Radioelectronics
Minsk, Republic of Belarus

Abstract. The article examines modern approaches to forming an optimal investment portfolio in the cryptocurrency 
market, including classical methods of technical analysis. Trends in the development of the global digital financial assets 
market are studied. Various interpretations of the concept of investment strategy are considered. Particular emphasis is 
placed on the Markowitz model. Its basic version and modification for crypto-futures and crypto-options are reviewed. A 
computer implementation of the model was developed, numerical experiments were conducted, followed by a substantive 
interpretation of the obtained results. An algorithm for solving the nonlinear optimization problem using pre-trained 
neural networks and the Pyomo framework was developed. Additionally, alternative approaches to cryptocurrency 
portfolio optimization are considered.

Keywords: decision-making, nonlinear optimization, investments, digital financial assets, cryptocurrencies, 
portfolio theory, Markowitz model, Sharpe model, pre-trained neural networks
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