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ВСТУП

Протягом останнiх десятилiть у свiтi активно вiдбувається процес
iнформатизацiї економiки, в умовах якої гостро постає питання взаєморо-
зрахункiв мiж людьми шляхом впровадження iнновацiйної мережi платежiв
та нових платiжних засобiв. Набуває популярностi поняття вiртуальної
валюти — криптовалюти. Криптовалюта – рiзновид цифрової валюти, ство-
рення i контроль за якою базуються на криптографiчних методах. Термiн
закрiпився пiсля статтi «Cryptocurrency», яка була опублiкована у 2011 роцi
у журналi «Forbes» [8].

Криптовалюта у сучаснiй системi мiжнародних валютно-фiнансових
та кредитних вiдносин є зручною формою електронних розрахункiв i перспе-
ктивною для здiйснення iнвестицiй. На сьогоднiшнiй день «CoinMarketCap»
включає близько 2500 цифрових активiв. Користуються попитом серед
споживачiв тi криптовалюти, якi мають високу лiквiднiсть, постiйнiсть кур-
сових показникiв, перспективи подальшого розвитку i позитивну репутацiю
засновникiв.
Найбiльш популярними трендами сфери цифрових грошових одиниць є:

• Бiткоiн (Bitcoin, BTC) — лiдер серед вiртуальних грошей, на основi
блокчейна постiйно створюються рiзноманiтнi технiчнi рiшення, а
розробники постiйно працюють над їх модернiзацiєю;

• Ефiрiум (Ethereum, ETH) — стимулює появу децентралiзованих стар-
тапiв на основi блокчейна, що базуються на смарт-контрактах;

• Ripple (XRP) — найбiльш швидка криптовалюта;

У результатi виявлених трендiв розвитку криптовалюти зростає увага
до криптовалютних торгiв, якi являють собою постiйно зростаючий i перспе-
ктивний фiнансовий ринок. Для того, щоб заробити на криптовалютному
трейдингу необхiдно вмiти правильно прогнозувати майбутнiй рух цiн, що
потенцiйно може привести до високого прибутку, оскiльки iнвестор може
купувати, зберiгати i продавати цифровi валюти в потрiбний час на основi
своїх прогнозiв. Таким чином, розробка точного iнструменту прогнозування
має важливе значення.

Актуальнiсть дослiдження: iнновацiйнiсть та великi перспективи
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робить криптовалюти цiнним активом, який варто прогнозувати, тому пи-
тання формування та прогнозування на ринку криптовалют є надзвичайно
цiкавим та актуальним.

Метою дослiдження є розв’язання проблеми прогнозування цiни
криптовалют за допомогою методiв машинного навчання, а також виявлення
залежностi точностi прогнозу вiд довжини часового ряду.

Поставлена мета зумовила необхiднiсть вирiшення таких завдань:

• Аналiз i дослiдження предметної областi;
• Огляд i аналiз iснуючих методiв прогнозування курсiв криптовалют;
• Визначення ключових факторiв, якi впливають на об’єкт дослiдження;
• Визначення ефективностi наявних методiв прогнозування;
• Прийняття рiшення про використання методу для прогнозування

курсу криптовалют;
• Написання програмного коду для прогнозування цiн;
• Визначення ефективностi створеного рiшення.

Об’єктом дослiдження є проблема прогнозування часових рядiв.

Предметом дослiдження є методи машинного навчання для про-
гнозування цiни криптовалют в залежностi вiд розмiру даних i частоти
дискретизацiї.

Дана робота пройшла апробацiю на 20-й мiжнароднiй науково-технiчнiй
конференцiї «Проблеми iнформатики та моделювання», яка проводилася
на базi нацiонального технiчного унiверситету «Харкiвський полiтехнiчний
iнститут» у 2020 роцi. Тези було опублiковано у збiрнику [35]. У 2021 роцi
робота пройшла апробацiю результатiв дослiдження на 77-й звiтнiй сту-
дентськiй науковiй конференцiї Одеського нацiонального унiверситету iменi
I.I.Мечникова. Тези опублiковано у збiрнику [25].
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РОЗДIЛ 1

ДОСЛIДЖЕННЯ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТI

1.1. Визначення та характеристики часового
ряду

Означення 1.1. [7] Часовий ряд - це ряд спостережень за значеннями
𝑦1, 𝑦2, . . . , 𝑦𝑇 деякого показника (ознаки), упорядкований у хронологiчнiй
послiдовностi, тобто у порядку зростання змiнного t-часового параметра.
Будемо позначати часовий ряд з 𝑇 елементами 𝑌𝑇 .

Окремi спостереження часового ряду називають його рiвнями. Якщо
кожному моменту часу вiдповiдають значення лише одного показника, тоб-
то, якщо ряд мiстить ряд мiстить записи однiєї змiнної, вiн є одновимiрним.
В iншому випадку, коли розглядаються розглядати записи бiльш нiж однiєї
змiнної – ряд є багатовимiрним.
Часовi ряди використовуються в статистицi, обробцi сигналiв, розпiзнаваннi
образiв, економетрицi, фiнансовiй математицi, прогнозуваннi погоди, ро-
зумному транспортi та передбаченнi траєкторiй, передбаченнi землетрусiв,
електроенцефалографiї, автоматичному керуваннi, астрономiї, технологiях
зв’язку, а також значною мiрою в будь-якiй областi прикладної науки та
iнженерiї, яка включає часовi вимiрювання.

1.1.1. Компоненти часового ряду

Вважається, що на часовий ряд в цiлому впливають чотири основних
компоненти, якi можуть бути вiдокремленi вiд спостережуваних даних. Ци-
ми компонентами є: тренд, сезоннiсть, циклiчнiсть i випадкова компонента.

• Тренд — це основна тенденцiя часового ряду, систематична складова
довготривалого змiнювання дослiджуваного показника. Трендом на-
зивають гладку змiну, яка проявляється на великому промiжку часу i
є результатом дiї довготривалих факторiв.
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• Сезонна компонента характеризує циклiчнi коливання дослiджуваного
показника навколо трендової компоненти протягом року, протягом
сезону.

• Циклiчна компонента описує середньостроковi змiни ряду, викликанi
обставинами, якi повторюються в циклах.

• Виключення з часового ряду тренда i перiодичних складових дозволяє
отримати нерегулярну компоненту — випадкову, яка може формувати-
ся як пiд впливом непередбачених природних катаклiзмiв (землетруси,
пожежi, епiдемiї), так i поточних чинникiв — помилки вимiрювання.

За наявностi випадкової компоненти неможливо прогнозувати значення
часового ряду без помилки. Але будь-який реальний процес включає випад-
ковий компонент.
Таким чином, модель часового ряду можна описати як

𝑦𝑡 = 𝑢𝑡 + 𝑠𝑡 + 𝑐𝑡 + 𝜖𝑡

— адитивна модель чи
𝑦𝑡 = 𝑢𝑡 · 𝑠𝑡 · 𝑐𝑡 · 𝜖𝑡

— мультиплiкативна модель,
де 𝑦𝑡 — спостереження; 𝑢𝑡 — тренд; 𝑠𝑡 — сезоннiсть; 𝑐𝑡 — циклiчнiсть; 𝜖𝑡 — ви-
падкова компонента.
Слiд зауважити, що не завжди представляється можливим характеризувати
кожний компонент окремо. Iнодi краще робити прогноз вiдносно всiєї моделi,
нiж намагатися видiлити кожний компонент окремо.

1.2. Прогнозування часових рядiв

Завдяки роботам Макрiдакiса стало очевидним, що прогнози, якi ви-
користовують тiльки оцiнку, не є такими точними, як тi, якi ґрунтуються
на застосуваннi кiлькiсних методiв оцiнки [18]. В результатi появи нових те-
хнологiй, зросла довiра до методiв, що включають складну технiку обробки
даних. Комп’ютери, в сукупностi з кiлькiсними методами розрахункiв, якi
завдяки їм стали загальнодоступними, для сучасних органiзацiй є вже не
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просто зручним iнструментом, а фактично їх невiд’ємною частиною.

Метою прогнозування є аналiз того, що може вiдбутися при реалiзацiї
можливих прогнозiв у майбутньому та до яких наслiдкiв це призведе.
Прогнозування вiдiграє важливу роль у багатьох сферах, тому сучаснi ор-
ганiзацiї потребують короткострокових, середньострокових, довгострокових
прогнозiв, залежно вiд конкретного застосування.
Розглянемо, в яких випадках використовуються тi чи iншi прогнози на
ринку криптовалют:

• Короткостроковi.
Вони складаються на один-три днi i мiстять максимально точну iн-
формацiю про найближчих змiни вартостi електронної валюти. Такi
прогнози складаються для трейдерiв, якi щодня проводять валютнi
операцiї, з метою своєчасного повiдомлення про можливi коливання
курсу.

• Середньостроковi.
• Довгостроковi.

Такi прогнози дозволяють дiзнатися загальну динамiку змiни курсу
електронної валюти на найближчий мiсяць. Їх головна мета - своєчасно
попередити про можливу появу факторiв, що ведуть до тривалого
зниження вартостi електронної валюти.

1.2.1. Мiри точностi прогнозiв

Перед тим як використовувати модель для складання реальних про-
гнозiв, важливо оцiнити точнiсть прогнозу. Точнiсть прогнозiв можна визна-
чити лише з урахуванням того, наскiльки добре працює модель за новими
даними, якi не використовувались при встановленнi моделi (англ. model
fitting). Разом з тим, вибираючи моделi, прийнято роздiляти наявнi данi
на двi частини: навчальний набiр даних (англ. training dataset) та тестовий
(англ. test dataset), де навчальний набiр даних використовується для оцiнки
будь-яких параметрiв методу прогнозування, а тестовий – для оцiнки його
точностi, тобто для для забезпечення об’єктивної оцiнки кiнцевої моделi,
яка вiдповiдає навчальному набору даних[12]. Оскiльки тестовi данi не ви-
користовуються при визначеннi прогнозiв, вони повиннi надати достовiрну
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вказiвку на те, наскiльки вдало модель прогнозує новi данi.

Для того, щоб оцiнювати точнiсть прогнозування конкретної моделi
або для оцiнки i порiвняння рiзних моделей розглядається їх вiдносна проду-
ктивнiсть в наборi тестових даних. У зв’язку з фундаментальної важливiстю
прогнозування часових рядiв у багатьох практичних ситуацiях, при виборi
конкретної моделi слiд проявляти належну обережнiсть. З цiєї причини,
рiзнi показники для оцiнки роботи пропонуються в лiтературi для оцiнки
прогнозу i порiвняти рiзнi моделi. Вони також вiдомi як показники проду-
ктивностi. Кожна з цих перевiрок є функцiєю фактичних i прогнозованих
значень часового ряду.

Основним вимiрником мiри точностi прогнозу є його помилка — рiзни-
ця мiж прогнозним i фактичним значенням дослiджуваної змiнної.
Нехай ̂︀𝑦𝑡 – прогноз значення часового ряду у t-тому перiодi, тодi помилка
прогнозу:

𝑒𝑡 = 𝑦𝑡 − ̂︀𝑦𝑡,
де 𝑦𝑡 — фактичне значення змiнної для t-го вимiру; ̂︀𝑦𝑡 — прогнозне значення
дослiджуваної змiнної.
Для мiри точностi прогнозiв частiше використовуються такi характеристики:
MSE, RMSE, МАРЕ, MAE.
Використання параметричних методiв аналiзу точностi прогнозiв передбачає
розрахунок вище вказаних показникiв точностi прогнозiв за n крокiв:

• середня квадратична похибка:

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛

∑︁
𝑡

(𝑦𝑡 − ̂︀𝑦𝑡)2
Властивостi MSE такi:
– Це мiра середнього квадратного вiдхилення прогнозованих значень.
– MSE чутливо реагує на змiну масштабу i трансформацiю даних.

• корiнь iз середньоквадратичної похибки:

𝑅𝑀𝑆𝐸 =
√
𝑀𝑆𝐸 =

√︃
1

𝑛

∑︁
𝑡

(𝑦𝑡 − ̂︀𝑦𝑡)2
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Оскiльки RMSE – це квадратний корiнь обчисленного MSE, то всi власти-
востi MSE зберiгаються i для RMSE.

• середня абсолютна похибка

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛

∑︁
𝑡

|𝑦𝑡 − ̂︀𝑦𝑡|
Властивостi MAE:
– Вимiрює середнє абсолютне вiдхилення прогнозованих значень вiд вихi-
дних.
– Для хорошого прогнозу отримане значення MAE має бути якомога менше.
– MAE залежить вiд масштабу вимiрювань i перетворення даних.

• середньоквадратичне значення вiдносних до фактичних значень похи-
бок за n крокiв (у вiдсотках):

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100

𝑛

∑︁
𝑡

(︂
𝑦𝑡 − ̂︀𝑦𝑡
𝑦𝑡

)︂2

Властивостi MAPE:
– Цей показник являє собою вiдсоток вiд середньої абсолютної похибки.
– Вiн не залежить вiд масштабу вимiру, але схильний до впливу трансфор-
мацiї даних.
Оскiльки 𝑀𝐴𝑃𝐸 вимiрюється у вiдносних одиницях, тому можна говорити
про деякий загальний рiвень адекватностi моделi на основi порiвняння:
Представлено важливi показники для оцiнки точностi моделi. Кожен з цих

методiв має унiкальнi властивостi, вiдмiннi вiд iнших. В експериментах
краще розглядати бiльш нiж один критерiй ефективностi для винесення
суджень.
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1.3. Модель iнтегрованого ковзного
середнього (ARIMA)

Моделi iнтегрованого ковзного середнього (ARIMA — Autoregressive
integrated moving average) складається з трьох компонентiв:

1) авторегресiї (AR), що використовує залежний зв’язок мiж спостере-
женням та iншими спостереженнями iз затримкою в часi.

2) iнтегрована компонента (I), що диференцiює вхiднi спостереження з
метою зробити часовий ряд стацiонарним.

3) ковзного середнього (MA), що використовує залежнiсть мiж спостере-
женням i вiдхиленням вiд ковзного середнього попереднiх спостере-
жень.

Використовується стандартне позначення 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞), де параметри
позначають:

• p — кiлькiсть лагових спостережень, включених в модель;
• d — кiлькiсть разiв, коли до вхiдних спостережень було застосовано

диференцiювання. Параметр також називається ступенем диференцi-
ювання;

• q — порядок ковзного середнього.

Особливiсть цiєї моделi в тому, що в нiй залежна змiнна була стацiонарна,
а незалежнi змiннi - це всi вiдставання залежної змiнної та/або вiдстава-
ння помилок. Тому дану модель дуже легко модифiкувати та розширити,
при находженнi нових факторiв впливу–просто необхiдно додати один або
декiлька регресорiв до рiвняння прогнозування.

Модель 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝,𝑑,𝑞) для нестацiонарного часового ряду 𝑋𝑡 має
вигляд:

△𝑑𝑋𝑡 = 𝑐+

𝑝∑︁
𝑖=1

𝑎𝑖△𝑑𝑋𝑡−𝑖 +

𝑞∑︁
𝑗=1

𝑏𝑗𝜀𝑡−𝑗 + 𝜀𝑡,

де 𝜀𝑡 — стацiонарний часовий ряд; 𝑐,𝑎𝑖,𝑏𝑗 — параметри моделi. △𝑑 — оператор
рiзницi часового ряду порядку d (послiдовне взяття d раз рiзниць першого
порядку - спочатку вiд часового ряду, потiм вiд отриманих рiзниць першого
порядку, потiм вiд другого порядку i т.д.).
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Побудову ARIMA-моделей часового ряду можна роздiлити на етапи:

1) Ряд даних.
2) Визначення загального класу моделей.
3) Вибiр значень p,d,q для експериментальної перевiрки.
4) Оцiнка параметрiв моделi.
5) Дiагностична перевiрка на адекватнiсть i вибiр моделi.
6) прогнозування на основi даної моделi, якщо вона виявилась адеква-

тною в кроцi 4.

Перевагами моделей прогнозування ARIMA є простота та прозорiсть мо-
делювання, однаковiсть аналiзу i проектування та рiзноманiтнiсть сфер
застосування. Сама побудова задовiльної моделi ARIMA вимагає великих
витрат ресурсiв i часу, а також вимагає великого досвiду з боку прогнози-
ста. До недолiкiв можна вiднести неможливiсть моделювання нелiнiйних
залежностей.

1.4. Штучна нейронна мережа

Глибинне навчання (DL) вiдноситься до потужних алгоритмiв машин-
ного навчання, якi спецiалiзуються на вирiшеннi нелiнiйних та складних
проблем, що використовують, найчастiше, великi обсяги даних, щоб ста-
ти ефективними моделями прогнозування. Точне прогнозування цiни на
криптовалюту за своєю природою є складною проблемою, оскiльки її зна-
чення з часом мають дуже великi коливання внаслiдок майже хаотичної
та непередбачуваної поведiнки. Тому методи глибинного навчання можуть
становити належну методологiю вирiшення цiєї проблеми. Розглянемо деякi
методи:

Штучнi нейрони – це спрощенi моделi бiологiчних нейронiв, їх прото-
типи. Пiд ними мають на увазi вузли штучної нейронної мережi (ШНМ).
Нейрон приймає певну множину сигналiв i генерує з них вихiдний сигнал,
який потiм подає або на вихiд, або на вхiд наступних нейронiв. У другому
варiантi коли нейрони мiж собою з’єднанi, вони утворюють ШНМ. Пер-
шою спробою змоделювати цi процеси були нейроннi мережi У.Маккалок i
У.Пiттса [20].
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ШНМ являють собою систему з’єднаних i взаємодiючих мiж собою
простих процесорiв (штучних нейронiв). Кожний процесор подiбної мережi
має справу тiльки iз сигналами, якi вiн перiодично одержує, i сигналами,
якi вiн перiодично посилає iншим процесорам. На рисунку 1.1 представлено
cтруктуру штучного нейрона. Модель роботи нейрона має такий алгоритм.
Сигнали 𝑥𝑖, надходять на вхiд, де реалiзується функцiя синапсiв, де кожен
має свiй вагових коефiцiєнт 𝑤𝑖. Пiсля цього сигнали стають зваженими i
надходять до лiнiйного суматора. Пiсля додавання сигналiв переходить до
блоку активацiйної функцiї 𝑓 . Потiм вiдбувається вiдповiдна обробка i тодi
параметр подається на вихiд у виглядi сигналу 𝑦. Зазвичай функцiя акти-
вацiї обмежує сигнал нейрона у певному дiапазонi, [0; 1] або [-1; 1]. Також
сигнал нейрону змiнюється вiд початкового зрушення 𝑏, який подається на
вхiдний сигнал блоку функцiї активацiї.

Рис. 1.1. Структура штучної нейронної мережi

Математично модель нейрона можна описати так:

𝑦 = 𝑓

(︃
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏

)︃
,

де 𝑦 — вихiдний сигнал нейрона; 𝑓 — активацiйна функцiя нейрона; 𝑥𝑖 — вхi-
днi сигнали нейрона; 𝑤𝑖 — синаптична вага нейрона; 𝑏— змiщення нейрона.
Функцiя активацiї вiдображає залежнiсть вихiдного сигналу нейрона вiд
суми зважених вхiдних сигналiв. В нейронi функцiя активацiї 𝑓 виконує
нелiнiйне перетворення, яке здiйснює нейрон. Є багато видiв функцiй акти-
вацiї: порогова бiнарна функцiя, лiнiйна обмежена функцiя, гиперболiчний
тангенс, сигмоїдальна, випрямлена лiнiйна (Rectified linear unit, ReLU).

Штучнi нейроннi мережi мають перевагу в прогнозуваннi часових
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рядiв, оскiльки мають потенцiал для вирiшення складних проблем про-
гнозування. Важлива особливiсть ANN стосовно застосування до проблем
прогнозування часових рядiв полягає в здатностi нейронних мереж до
нелiнiйного моделювання, без будь-якого припущення про статистичний
розподiл часового ряду. Кожна модель адаптивно формується на основi
даних. З цiєї причини штучнi нейроннi мережi керуються даними та є
самоадаптивними за своєю природою.

До основних переваг нейромереж можна вiднести ефективнiсть про-
гнозiв, можливiсть вiдтворювання складних нелiнiйних залежностей, ада-
птивнiсть до надходження нових даних, здатнiсть моделей до навчання.
Недолiками ж є складнiсть вибору архiтектури i алгоритму навчання, скла-
днiсть пошуку проблеми при помилках прогнозування, ресурсомiсткiсть
процесу навчання.

1.5. Рекурентна нейронна мережа

Рекурентна нейронна мережа (Recurrent Neural Network, RNN) — являє
собою мережу iз циклiв, якi можуть зберiгати iнформацiю. У рекурентної
нейронної мережi є деякi входи, декiлька прихованих шарiв i декiлька
виходiв. Це зображено на малюнку нижче:

Рис. 1.2. Базова схема рекурентної нейронної мережi

Сигнал з вихiдних нейронiв або нейронiв схованого шару частково
передається назад на входи нейронiв вхiдного шару. Як будь-яка система,
що має зворотний зв’язок, рекурентна мережа прагне до стiйкого стану.
Така нейронна мережа здатна знаходити не тiльки простi взаємозв’язки, а й
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взаємозв’язки мiж взаємозв’язками. У моделi RNN внутрiшнiй шар служить
для запам’ятовування iнформацiї з попереднiх спостережень. Головною
проблемою є запам’ятовування невеликої кiлькостi попереднiх спостережень,
що не пiдходить для довгих (фiнансових, економiчних) перiодiв.

1.5.1. Модель довгої короткострокової пам’ятi

LSTM мережi (Long Short-Term Memory Units) — архiтектура реку-
рентних нейронних мереж, запропонована 1997 року Зеппом Хохрайтером
та Юргеном Шмiдгубером [11].

Метою розробки модулiв LSTM було формування бiльш стiйкої пам’ятi
мережi, що значно би спростило фiксацiю довгих контекстних залежностей.
Загальним для всiх рекурентних мереж є те, що вони складенi з ланцюга
повторюваних блокiв. Цей блок зазвичай має дуже просту структуру. Стру-
ктура LSTM також нагадує ланцюжок, модулi якого мiстять чотири шари, i
цi шари взаємодiють особливим чином. Цю комiрку зображено на малюнку
нижче:

Рис. 1.3. Архiтектура LSTM

Головний компонент LSTM — це стан комiрки (cell state) — горизон-
тальна лiнiя, що проходить по верхнiх частинах схеми. Iнформацiя у нiй
може зберiгатися без змiн. LSTM-модуль має дуже корисну здатнiсть до
обробки послiдовностей iз довгостроковими залежностями: здатнiсть додава-
ти i видалять iнформацiю у стан комiрки. При цьому цей процес регулюється
“фiльтрами” — регуляторами, якi вiдповiдають за процес забування чи збе-
рiгання iнформацiї у комiрцi. Комiрка пам’ятi LSTM зберiгає значення для
довгих i коротких перiодiв часу. Це досягається за рахунок активацiйної
функцiї для кожної комiрки пам’ятi.
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LSTM допомагають зберегти помилку, яку можна розповсюджувати
через час i шари. Пiдтримуючи бiльш постiйну помилку, вони дозволяють
повторним мережам продовжувати вивчати протягом багатьох крокiв часу.
LSTM мiстять iнформацiю за межами нормального потоку повторюваної
мережi в закритiй комiрцi. Iнформацiю можна зберiгати, записувати або
читати з клiтини, подiбно до даних у пам’ятi комп’ютера. Клiтинка приймає
рiшення про те, що зберiгати, i коли дозволити читання, запис i стирання,
через ворота, якi вiдкриваються i закриваються. На вiдмiну вiд цифрового
зберiгання на комп’ютерах, цi гейти є аналоговими, реалiзованими з еле-
ментарним множенням на сигмоїди, якi все знаходяться в дiапазонi 0-1. Цi
ворота дiють на сигнали, якi вони отримують, i подiбно до вузлiв нейронної
мережi, вони блокують або передають iнформацiю на основi своєї сили
та iмпорту, яку вони фiльтрують своїми власними наборами ваг. Тобто,
клiтини вивчають, коли дозволяють вводити данi, залишати їх або видаляти
через iтерацiйний процес внесення припущень, помилок, що поширюються
назад, i коригування ваг за допомогою градiєнтного спуску.

1.6. Згорткова нейронна мережа

Згорткова нейронна мережа – спецiальна архiтектура нейронних ме-
реж, вiд самого початку нацiлена на ефективне розпiзнавання зображень.
Ця мережа за основу схему з’єднання нейронiв зорової кори тварин [19].
Згорткова нейронна мережа зазвичай являє собою чергування шарiв згор-
тки (convolution layers, C-layers), шарiв субдискретiзацiї (subsampling layers,
S-layers) i за наявностi повнозв’язних шарiв (fully-connected layer, F-layers)
на виходi. Всi три види шарiв можуть чергуватися в довiльному порядку
(рис. 1.4).

Згортка (convolution) – операцiя над парою матриць A i B, результатом
якої є матриця 𝐶 = 𝐴 ·𝐵.
Кожен елемент обчислюється як скалярний добуток матрицi B i деякої
пiдматрицi A такого ж розмiру. Операцiя згортки (рис. 1.5) визначається
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Рис. 1.4. Архiтектура згорткової нейронної мережi

таким виразом:

𝐶𝑖,𝑗 =

𝑚𝑥−1∑︁
𝑢=0

𝑚𝑦−1∑︁
𝑣=0

𝐴𝑖+𝑢,𝑗+𝑣𝐵𝑢,𝑣,

де 𝐵𝑢,𝑣 — значення елемента ядра згортки (𝑢, 𝑣), 𝐶𝑖,𝑗 — значення пiкселя зо-
браження, що отримаємо, 𝐴𝑖+𝑢,𝑗+𝑣 — значення пiкселя вхiдного зображення,
𝑚𝑥 − 1, 𝑚𝑦 − 1— розмiр ядра згортки.

Шари субдискретизацiї (Subsampling) виконують зменшення розмiр-
ностi (зазвичай в кiлька разiв). Це можна робити рiзними способами, але
найчастiше використовується метод вибору максимального елемента (max-
pooling). Вся матриця ознак подiляється на квадрати, з яких вибираються
найбiльшi за значенням елементи (рис. 1.6).

Рис. 1.5. Алгоритм згортки Рис. 1.6. Алгоритм субдискретизацiї
(max poling)

Головною перевагою згорткових нейронних мереж є те, що використовую-
ться згортковi шари, щоб виявити ознаки мережi, що дозволяє тренувати
нейронну мережу без складної попередньої обробки, оскiльки кориснi фун-
кцiї будуть вивченi пiд час навчання. Використання згорткових нейромереж
дає можливiсть обробляти складнi нелiнiйнi шаблони. Разом з тим вони
потребують великої кiлькостi даних, що у результатi дає точний прогноз.



18

1.7. Комбiнованi нейроннi моделi

1.7.1. CNN — LSTM

Основна iдея використання цих моделей для проблем часових рядiв
полягає в тому, що моделi LSTM можуть ефективно отримувати iнформа-
цiю про послiдовнiсть, завдяки їх спецiальнiй архiтектурi, тодi як моделi
CNN можуть фiльтрувати шум вхiдних даних i видiляти ознаки, якi у
результатi дали б найбiльш точний прогноз. Запропонована модель CNN—
LSTM полягає в тому, щоб ефективно комбiнувати переваги цих методiв.
Дана модель складається з двох компонентiв: перша компонента — згор-
тковий шар та шар субдискретизацiї (пулiнгу) (англ. pooling layer), в яких
виконуються складнi математичнi операцiї для розробки ознак вхiдних
даних [26], в той час як друга компонента використовує створенi ознаки за
допомогою LSTM.
На малюнку 1.7 наведена архiтектура моделi CNN–LSTM з двома згортко-
вими шарами, шару пулiнгу, шару LSTM та вихiдного шару:

Рис. 1.7. Архiтектура моделi CNN–LSTM

1.7.2. ARIMA — CNN — LSTM

Комбiнована модель, яка поєднала лiнiйну модель ARIMA та моделi
глибокого навчання: CNN i LSTM для видiлення лiнiйних та нелiнiйних
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ознак даних. За допомогою ARIMA спочатку обчислюються залишки цiєї
моделi, далi за рахунок моделi CNN вилучаються просторово-часовi ознаки
залишкiв, i отримуються довгостроковi залежностi цих ознак за моделлю
LSTM. Зазначимо, що перевага моделi CNN полягає саме в тому, що вона
може фiксувати просторовi ознаки в спостереженнях.
Використання такої моделi дозволяє досягти кращої точностi прогнозування
порiвняно з iншими моделями.

1.8. Висновки до роздiлу

У першому роздiлi був проведений аналiз предметної областi. Наведе-
но визначення часового ряду, його основнi компоненти. Висвiтленi загальнi
вiдомостi про прогнозування часових рядiв та перераховано основнi мi-
ри точностi прогнозiв: MSE, RMSE, МАРЕ, MAE. Розглянуто моделi на
основi експоненцiального згладжування, ARIMA моделi, апарат штучної
нейронної мережi, його сутнiсть. Також розглянуто нейроннi мережi, в
основi яких лежить застосування глибокого навчання: рекурентнi мережi –
з довгою короткостроковою пам’яттю (LSTM) та згортковi (CNN). Були
видiленi їх переваги та недолiки. Також було розглянуто архiтектуру нових
комбiнованих моделей CNN — LSTM та ARIMA — CNN — LSTM.
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РОЗДIЛ 2

АНАЛIЗ ОСТАННIХ ДОСЛIДЖЕНЬ I ЗАДАЧI

ПРОГНОЗУВАННЯ КУРСУ КРИПТОВАЛЮТ

2.1. Основнi поняття в сферi криптовалют

Поява та функцiонування криптовалют у свiтi створило нову течiю
дослiджень у науковiй сферi. Обiг криптовалют набирає обертiв, що зу-
мовлює iнтерес науковцiв до їх сутностi, аналiз якого викладено у працях
А. Бейквердi [3], Г. Хiлемана, М. Раухс [9], Д. Вахрушева, О. Железова. Не
дивлячись на таку кiлькiсть праць, тематика криптоiндустрiї та крипто-
валютного обiгу в науковому контекстi є недостатньо розроблена, зокрема
бiльшiсть опублiкованих матерiалiв в основному мають описовий характер.

Криптовалюта – рiзновид цифрової валюти, створення i контроль за
якою базуються на криптографiчних методах. Вона має надiйний захист вiд
пiдробки та може використовуватись у якостi засобу iнвестування. Це пiд-
тверджується створенням та успiшним функцiонуванням бiрж криптовалют,
iнвестицiйних проектiв.

Початковi iдеї створення криптовалюти почали виникати в кiнцi 90-
х рокiв минулого столiття. Iдеологи криптовалют насамперед прагнули
забезпечити повну незалежнiсть нової грошової одиницi вiд держави, що
гарантувало б учасникам транзакцiй з криптовалютою бажану анонiмнiсть.
У 2008 роцi свiт побачив першу повноцiнну криптовалюту. Сатосi Накамото
(iснує також версiя, що це не одна людина, а група вчених пiд псевдонiмом)
висунув свою концепцiю щодо даного виду валюти, розробив протокол
криптовалюти Бiткоїн i створив першу версiю програмного забезпечення,
в якому цей протокол був реалiзований [24]. Вже в 2009 була запущена
мережа Bitcoin. Успiх її застосування, наявнiсть протоколу та вiдкритого
програмного коду сприяли стрiмкому зростанню кiлькостi криптовалют та
учасникiв, що зацiкавленi в їх iснуваннi.
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2.2. Прогнозування курсу криптовалют

Проблема прогнозування розвитку фондового або страхового рин-
кiв, на сьогоднi є достатньо вивченою. Натомiсть прогнозування на ринку
криптовалют є актуальною та цiкавою задачею. Це пов’язано з тим, що
ринок криптовалют характеризується високим ступенем волатильностi, не-
визначеностi та сильними коливаннями цiн з часом, а самi криптовалюти
знаходяться на перехiднiй стадiї, через що є нестабiльними. На сьогоднi,
криптовалюта — один з найновiших способiв iнвестування фiнансiв, кри-
птовалютнi торги являють собою постiйно зростаючий i перспективний
фiнансовий ринок. Для того, щоб заробити на криптовалютному трейдингу
необхiдно вмiти правильно спрогнозувати майбутнiй рух цiн.

Розглядаючи тему прогнозування криптовалют згадаємо Сословського
В.Г. [33], який пропонує використовувати системний пiдхiд у дослiдженнi
криптовалюти. Вiн визначає ринок криптовалюти як вiдкриту, складну,
стохастичну систему, яка знаходиться у фазi активного формування й
у зовнiшньому середовищi взаємодiє з iснуючими суб’єктами економiки,
функцiонує як складова фiнансової системи, та може потенцiйно вплинути
на її подальший розвиток.

На ринку присутнi рiшення задачi прогнозування курсу криптова-
лют, проте зазвичай вони представленi у виглядi комерцiйного сервiсу i
не розкривають деталi реалiзацiї. Серед факторiв, що впливають на курс
криптовалют, дослiдники вiдмiтили розповсюдження самої цифрової валю-
ти. В останнiй час бiткоiн отримав масовi реклами у всiх свiтових засобах
масової iнформацiї, що безумовно сприяло зростанню курсу. Також пости
зi згадуванням вiдповiдної криптовалюти у соцiальнiй мережi Twitter мо-
жуть вплинути на обсяг торгiв BTC на наступний день [31]. Крiм того, [15]
встановив, що iснує вплив коментарiв користувачiв на онлайн-платформах
на коливання цiн криптовалют, а саме BTC особливо корелює з числом
позитивних коментарiв у соцiальних мережах.
Як вже було зазначено вище, однiєю з головних проблем криптовалют є
висока волатильнiсть, але саме через це задача прогнозування їх курсу є
дуже важливою. Розглядаючи бiльш детально криптовалюту Bitcoin (BTC),
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можемо сказати, що цiни BTC демонструють нестацiонарну поведiнку, де
статистичний розподiл даних змiнюється з часом. На малюнку 2.1 можна
побачити вартiсть BTC за весь перiод:

Рис. 2.1. Динамiка курсу Bitcoin за всю iсторiю

Цiни на BTC в цей перiод були вкрай нестабiльними. До 2013 року iнтерес
до бiткоiну, його використання в вiртуальних транзакцiях i його цiни були
низькими. А вже далi криптовалюти почали поширюватися, що викликало
iнтерес у людей, у результатi цiни збiльшувалися. Але незважаючи на те, що
цiни на BTC демонструють надзвичайну волатильнiсть, BTC, як цифровий
актив, досить стiйкий, оскiльки може вiдновити свою вартiсть пiсля значних
падiнь, i навiть коли на ринку висока невизначенiсть, наприклад, пiд час
пандемiї COVID-19 [32].

2.3. Прогнозування часових рядiв

Проблема прогнозування цiн вiдноситься до аналiзу часових рядiв.
Тому розглядаючи прогнозування курсу криптовалют з боку прогнозування
часових рядiв, зазначимо, що iснують рiзнi типи пiдходiв, що базуються на
моделях для прогнозування часових рядiв вiдповiдно до [12].
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2.3.1. Метод використання iнтегрованої моделi

авторегресiї

Iнтегрована модель авторегресiї — змiнного середнього (Autoregressive
Integrated Moving Average — ARIMA), мабуть, найпопулярнiший метод, коли
справа стосується прогнозування часових рядiв. Вперше систематичний
пiдхiд до побудови моделi ARIMA був викладений Г.Е.П. Боксом i Г.М.
Дженкiнсом у 1976 роцi [5]. Популярнiсть використання цiєї моделi поясню-
ється тим, що ARIMA здатна забезпечити подiбну та iнодi навiть кращу
точнiсть порiвняно з iншими методами машинного навчання [18]. До того
ж, моделi ARIMA легше пояснити, зокрема, порiвняно з альтернативами
глибокого навчання.

У дослiдженнi [1] описуються результати використання ARIMA моделi
для прогнозування цiн на Bitcoin (BTC), Ripple (XRP) та Ethereum (ETH).
Експеримент повторили для щоденних, щотижневих та щомiсячних наборiв
даних шляхом застосування ARIMA з рiзними параметрами. У таблицi 2.2
узагальнено результати помилок на навчальнiй та тестовiй виборках.

Рис. 2.2. Експериментальнi результати для помилок MAE, MSE та RMSE

Дослiдники помiтили, що використання моделi ARIMA на щоденнiй
повторнiй вибiрцi перевершила iншi моделi з точки зору MAE, MSE та RMSE
для прогнозування цiни на BTC, XRP та ETH. Модель ARIMA працювала
краще на щотижневих наборах даних, нiж на щомiсячних значеннях для
BTC та XRP з точки зору MAE, MSE та RMSE, тодi як помилка тiєї ж
моделi в ETH гiрша через менший розмiр набору даних.

Перевагами моделей прогнозування ARIMA є простота та прозорiсть
моделювання, чiтке математико-статистичне обгрунтування. Але сама по-
будова моделi ARIMA вимагає великих витрат ресурсiв i часу. До недолiкiв
можна вiднести неадаптивнiсть — при отриманнi нових даних, модель потрi-
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бно перiодично переоцiнювати, а iнодi переiдентифiковувати. Таку модель
доцiльно використовувати при короткотривалому прогнозуваннi, може ви-
користовуватися на середньотривалому i недоцiльна на довготривалому
прогнозах, що було доведено у статтi [1].

2.3.2. Метод використання штучних нейронних мереж

З огляду на специфiку ринку бiткоiнiв, використання методiв машин-
ного навчання може надавати об’єктивнi та адекватнi результати, зважаючи
на їх ефективнiсть у схожих сферах. Численнi дослiдження свiдчать про усе
частiше використання штучних нейронних мереж (Artificial Neural Network —
ANN) для аналiзу та прогнозування часових рядiв, зокрема у фiнансовiй
сферi.

У роботi [10] показано, що ANN мають кращi прогностичнi властивостi,
нiж моделi часових рядiв та iншi алгоритми ML для задач прогнозування
фiнансових показникiв. Разом з тим, останнi дослiдження показали перспе-
ктивнiсть нейромережевих моделей завдяки їх нестандартному характеру
обробки iнформацiї, що забезпечує бiльш ефективну роботу системи прогно-
зу в цiлому. У разi успiшного навчання, нейромережа повертає прийнятний
результат на пiдставi даних, якi були вiдсутнi у навчальнiй вибiрцi, неповних
та зашумлених даних [30]. Однiєю з головних переваг нейронних мереж
перед традицiйними алгоритмами — є можливiсть навчання. В процесi на-
вчання нейронна мережа здатна виявляти складнi залежностi мiж вхiдними
даними i вихiдними.
У разi застосування ANN для прогнозування цiни на бiткоiни, будується
мережа прогнозування тенденцiй. Метою цiєї мережi є визначення iмовiрно-
стей таких трьох станiв: у наступному перiодi цiна зросте, знизиться або
залишиться без змiн [21].

До основних переваг нейромереж можна вiднести ефективнiсть про-
гнозiв, можливiсть вiдтворювання складних нелiнiйних залежностей, ада-
птивнiсть до надходження нових даних, здатнiсть моделей до навчання.
Недолiками ж є складнiсть алгоритму навчання, ресурсомiсткiсть процесу
навчання, вiдсутнiсть доступу до промiжних результатiв складання прогно-
зу, а також можливiсть перенавчання.
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2.3.3. Метод використання рекурентної мережi з

довгою короткостроковою пам’яттю

Одним з найперспективнiших сучасних технологiй машинного навча-
ння є застосування глибинних нейронних мереж, в основi яких лежить
застосування глибокого навчання (англ. Deep Learning).
Рекурентна нейронна мережа (Recurrent Neural Network, RNN) — являє
собою мережу iз циклiв, якi можуть зберiгати iнформацiю. Така нейронна
мережа здатна знаходити не тiльки простi взаємозв’язки, а й взаємозв’язки
мiж взаємозв’язками. У моделi RNN внутрiшнiй шар служить для за-
пам’ятовування iнформацiї з попереднiх спостережень. Головною пробле-
мою є запам’ятовування невеликої кiлькостi попереднiх спостережень, що
не пiдходить для довгих (фiнансових, економiчних) перiодiв.

Зупинiмося докладнiше на LSTM мережi (Long Short-Term Memory
Units) — архiтектурi рекурентних нейронних мереж, запропонована 1997
року Зеппом Хохрайтером та Юргеном Шмiдгубером [11].

В останнi роки з’явилося багато дослiджень щодо використання LSTM
мережi для прогнозування курсу криптовалют. Наприклад, у [22] порiвню-
ються LSTM i ARIMA моделi для прогнозування протягом одного, семи,
тридцяти та дев’яноста днiв. З результатiв видно, що моделi машинного
навчання (LSTM) потребують набагато бiльше часу для прогнозування
через складнi розрахунки, нiж традицiйнi моделi. Час компiляцiї моделi
LSTM становить 61 мiлiсекунду, а для моделi ARIMA — 4 мiлiсекунди. Але
розрахунки помилки RMSE показали, що модель машинного навчання
LSTM перевершує традицiйну модель ARIMA. Дослiдження фокусується
лише на цiнi бiткоiна для розробки прогнозної моделi та не бере до уваги
iншi економiчнi фактори, такi як новини про бiткоiни, державну полiтику
та ринковi настрої, з якими можна набагато точнiше передбачити цiну.
Отже, доведено, що моделi, розробленi з використанням LSTM, мають бiль-
шу точнiсть, нiж традицiйнi моделi, тому вони є ефективними у питаннi
прогнозування бiткоiнiв.
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2.3.4. Метод використання згорткової нейронної

мережi

Здатнiсть згорткових нейронних мереж (Convolutional Neural Network —
CNN) вивчати i автоматично отримувати ознаки з необроблених вхiдних
даних може застосовуватися до завдань прогнозування часових рядiв. По-
слiдовнiсть спостережень можна розглядати як одновимiрне зображення,
яке модель CNN може зчитувати i розкладати на основнi елементи [6].
Порiвняно з iншими нейроними мережами, лiтератури з прогнозування
часових рядiв за допомогою згорткових нейромереж справдi мало, оскiльки
цi типи мережi набагато частiше застосовуються в проблемах класифiкацiї.

Розглянемо останню роботу, в яких дослiдники займалися питан-
ням використання CNN для прогнозування на фондовому ринку та ринку
криптовалют. У [29] порiвнюються архiтектури LSTM, RNN та CNN для
короткострокового прогнозування майбутнiх цiн на акцiї. У цьому пiдходi
архiтектура CNN перевершує LSTM i RNN. Це пов’язано з раптовими змiна-
ми, що вiдбуваються на фондових ринках. Цi змiни можуть не завжди мати
регулярний характер або не завжди йти за одним i тим же циклом. Залежно
вiд компанiй й секторiв iснування тенденцiй, перiод їх iснування будуть
вiдрiзнятися. Аналiз цих типiв тенденцiй i циклiв дасть бiльший прибуток
iнвесторам. Тому дослiдники вважають, що для аналiзу такої iнформацiї
повиннi використовувати мережi, такi як CNN, оскiльки вони використову-
ють поточну iнформацiю, надану в конкретний момент та здатнi фiксувати
рiзкi змiни в системi.

Головною перевагою згорткових нейронних мереж є те, що використо-
вуються згортковi шари, щоб виявити ознаки мережi, що дозволяє тренувати
нейронну мережу без складної попередньої обробки, оскiльки кориснi фун-
кцiї будуть вивченi пiд час навчання. Разом з тим вони потребують великої
кiлькостi даних, що у результатi дає точний прогноз.
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2.3.5. Метод використання комбiнованих нейронних

моделей

Розглянемо популярну сучасну тенденцiю створення комбiнованих мо-
делей прогнозування, наприклад, CNN— LSTM [14], ARIMA— CNN— LSTM
[13]. Такий пiдхiд дає можливiсть компенсувати недолiки одних моделей за
допомогою iнших i спрямований на пiдвищення точностi прогнозування, як
одного з головних критерiїв ефективностi моделi.

2.3.5.1. CNN — LSTM

Використання комбiнованої моделi, у склад якої входить мережi довгої
короткострокової пам’ятi (LSTM) та згортковi нейроннi мережi (CNN) - це,
мабуть, найбiльш популярний, ефективний та широко використовуваний
метод. Основна iдея використання цих моделей для проблем часових рядiв
полягає в тому, що моделi LSTM можуть ефективно отримувати iнформа-
цiю про послiдовнiсть, завдяки їх спецiальнiй архiтектурi, тодi як моделi
CNN можуть фiльтрувати шум вхiдних даних i видiляти ознаки, якi у
результатi дали б найбiльш точний прогноз. Запропонована модель CNN—
LSTM полягає в тому, щоб ефективно комбiнувати переваги цих методiв.

У роботi [16] модель CNN— LSTM використовується для прогнозу-
вання цiн на золото. Було запропоновано двi версiї даної моделi, кожна
з яких має два згорткових шари з рiзною кiлькiстю фiльтрiв. Наведенi
результати показали, що моделi LSTM з додатковими згортковими шарами
забезпечують значне покращення точностi прогнозування, порiвняно з тра-
дицiйними моделями для прогнозування змiни цiн, а також дає найменше
значення середньоквадратичної помилки. У дослiдженнi було зазначено, що
таку модель можна використовувати для прогнозування фондових ринкiв,
цiн на криптовалюту. Тому у своїй наступнiй роботi [17] вченi продовжили
вивчати комбiновану модель CNN— LSTM, але вже для прогнозування на
криптовалютному ринку. CNN— LSTM оцiнювали на основi прогнозування
цiни криптовалюти на наступну годину (регресiя), а також на основi про-
гнозу, якщо цiна на наступну годину буде зростати або зменшуватися щодо
поточної цiни (класифiкацiя). Крiм того, надiйнiсть кожної моделi прогно-
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зування та ефективнiсть її прогнозування оцiнюється шляхом вивчення
автокореляцiї помилок. Детальний експериментальний аналiз показує, що
такий метод може бути корисними одне для одного для розробки сильних,
стабiльних та надiйних моделей прогнозування.

2.3.5.2. ARIMA — CNN — LSTM

У 2019 роцi на Мiжнароднiй конференцiї з iнформацiйних технологiй
та кiлькiсних методiв у менеджментi (The 7th International Conference on
Information Technology and Quantitative Management) було представлено но-
ву комбiновану модель для прогнозування цiн на вуглець [13], яка поєднала
лiнiйну модель ARIMA та моделi глибокого навчання: CNN i LSTM для
видiлення лiнiйних та нелiнiйних ознак даних.

У данiй роботi [13] було проаналiзовано архiтектуру моделi ARIMA —
CNN — LSTM та особливостi її використання. Так, за допомогою ARIMA
спочатку обчислюються залишки цiєї моделi, далi за рахунок моделi CNN
вилучаються просторово-часовi ознаки залишкiв, i отримуються довгостро-
ковi залежностi цих ознак за моделлю LSTM. Зазначимо, що перевага моделi
CNN полягає саме в тому, що вона може фiксувати просторовi ознаки в
спостереженнях.

Проведено прогнозування цiн на вуглець за допомогою наступних
моделей: CNN, LSTM, ARIMA, ARIMA-CNN-LSTM, та обчислено оцiнки
точностi прогнозування часових рядiв: RMSE, MAPE. Отриманi результати
свiдчать про те, що модель ARIMA — CNN — LSTM дозволяє досягти кращої
точностi прогнозування порiвняно з iншими моделями. Для прогнозування
на ринку криптовалют ця модель використовується не так часто, але на
основi попереднiх дослiджень, можемо зробити висновок, що результат тако-
го прогнозування буде кращим в порiвняннi з використанням традицiйних
моделей, або нейромереж по окремостi, оскiльки така комбiнацiя методiв
дасть змогу забезпечити точний прогноз.
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2.4. Висновки до роздiлу

У другому роздiлi було розглянуто основнi поняття у сферi криптова-
лют та їх прогнозування. Показана актуальнiсть даної задачi, проведено
огляд поточного стану проблемної областi й огляд iснуючих рiшень.

Аналiз застосування традицiйних моделей прогнозування показує,
що вони спираються на припущення щодо лiнiйного характеру залежно-
стi мiж показниками та пристосованi для даних, в яких можна видiлити
тенденцiї, сезоннiсть та шум, а криптовалюти характеризуються низькою
сезоннiстю. Традицiйнi моделi не вiдповiдають сучасним потребам, оскiльки
часовi ряди криптовалют характеризуються високим рiвнем нелiнiйностi
i нестацiонарностi, тому цi методи не дуже ефективнi для прогнозування
цiн саме криптовлют. За результатами порiвняння методiв прогнозування
курсу криптовалют були видiленi їх переваги та недолiки.

Таким чином, перспективним i потужним пiдходом до прогнозува-
ння стають методи обчислювального iнтелекту, до числа яких, в першу
чергу, слiд вiднести нейроннi мережi. Здiйснений аналiз дає змогу пiдтвер-
дити перспективнiсть та доцiльнiсть їх використання для прогнозування.
Але складнiсть вибору алгоритму навчання нейромереж та обчислювальна
складнiсть процесу самого навчання вимагають розвитку створення ком-
бiнованих моделей. Такий пiдхiд дає можливiсть в однiй моделi поєднати
усi переваги та компенсувати недолiки одних за допомогою iнших, через
що точнiсть прогнозування, як одного з головних критерiїв ефективностi
моделi, покращиться.
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РОЗДIЛ 3

ПРОБЛЕМА ПРОГНОЗУВАННЯ ПРИ

ОБМЕЖЕННI IСТОРИЧНИХ ДАНИХ

3.1. Обмеженiсть iсторичних даних

Досить часто можна зiткнутися з ситуацiєю, коли даних, необхiдних
для моделювання i прогнозування, недостатньо, або цi статистичнi данi спо-
творенi. В результатi, при застосуваннi прогнозних моделей, може статися
збiй в програмi при вiдсутностi необхiдної керуючої змiнної, або кiнцевi данi
можуть показати неприйнятний, для ситуацiї, що розглядається, резуль-
тат. Пiд обмеженим масивом iсторичних даних ми будемо розумiти деякий
набiр даних, обмежених як за кiлькiстю (за показниками), так i за датою.
Iншими словами, дослiдник в данiй ситуацiї має в своєму розпорядженнi
не повний набiр всiєї необхiдної iнформацiї, а лише деякi данi, обмеженi
деяким промiжком часу.

Криптовалютнi набори даних вiдрiзняються повнотою опису торгiв
криптовалюти, якi вiдбулися. Залежно вiд часових промiжкiв фiксацiї стану
торгiв i наявностi даних за заявками видiляють кiлька типiв даних: Intraday
data, Tick data, Time and sales data. Розглянемо перший тип:
Intraday data – загальна характеристика даних, що показує стан торгiв на
бiржi протягом дня. На вiдмiну вiд класичних бiрж, торги на крiптова-
лютних бiржах не зупиняються на нiч. Залежно вiд того, наскiльки часто
ми будемо знiмати данi про стан торгiв ми будемо отримувати рiзну сту-
пiнь повноти картини того, що вiдбувається на бiржi. Вiд повноти картини
залежить правильнiсть настройки алгоритмiв та їх похибка.

У данiй роботi буде розглядатися 3 набори даних, якi були зiбранi з
бiржi криптовалют, у перiод з 1 травня 2021 року 00:00 по 1 червня 2021
року 00:00, тобто у нас є данi про курс бiткоiна за мiсяць. Нашi данi – це
OHLCV, вони характеризуються тим, що показують котирування на момент
вiдкриття (open) торгового дня (початок дня), найвищий (high) рiвень цiн
досягнутий за день, найменший (low) рiвень цiн досягнутий за день, рiвень
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цiн на момент закриття (close) торгового дня (на кiнець дня), а також обсяг
торгiв (volume) за день.

Такi данi вважаються не зовсiм повними, оскiльки це данi торгiв, що
вiдбулися на бiржi. Однак цi данi не включають заявки (orders) на покупку
(bid orders) i продаж (sell orders), якi не вiдбулися, а це також важливо
знати. Наприклад, може складатися ситуацiя, коли трейдер виставив на
продаж бiткоiни на 200 мiльйонiв доларiв, але продав лише на 70 мiльйо-
нiв доларiв. 130 мiльйонiв залишилися невиконаними. Зазначимо, що це
важлива iнформацiя для розумiння подальшої можливої змiни курсу. Для
вiдображення таких ситуацiй використовують iншу групу типiв даних про
торги на бiржi.

Як було зазначено ранiше, у данiй роботи використовуємо 3 набори
даних, а саме данi з 1, 5, 15 хвилинними таймстемпами. Обмеженiсть
симулюємо шляхом експериментiв по прогнозуванню на вибiрках рiзної
довжини - 1, 5 та 15 хвилиннi кендели за мiсяць, два тижнi, тиждень i
так далi. Завдання полягає у тому, щоб дослiдити, як довжина вибiрки та
частота дискретизацiї впливають на точнiсть прогнозу.

3.2. Онлайнове машинне навчання

У ситуацiях, коли перед нами постає питання прогнозування при
обмеженнi або вiдсутностi iсторичних даних також використовується онлай-
нове машинне навчання. Розглянемо основнi переваги та реалiзцiї онлайн-
навчання.

Онлайнове машинне навчання (далi ОМН, онлайн-навчання) – це
метод машинного навчання, який передбачає доступнiсть даних у послiдов-
ному порядку та оновлення моделi безпосередньо перед тим, як вимагається
прогнозування або пiсля останнього спостереження, тобто наявнi данi вико-
ристовуються для поновлення кращого передбачення для наступних даних.
ОМН є спiльною технiкою, що використовується в галузi машинного навча-
ння, коли неможливе тренування на всьому наборi даних, наприклад, коли
виникає необхiднiсть в алгоритмах, якi працюють iз зовнiшньою пам’яттю.
А також використовується в ситуацiях, коли алгоритму доводиться дина-
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мiчно пристосовувати новi схеми в даних або коли самi данi утворюються
як функцiя вiд часу, наприклад, при прогнозi цiн на фондовому ринку, а
у нашому випадку – на криптовалютному ринку. В онлайновому навчаннi
модель буде змiнюватися так само часто, як змiнюються данi, щоб уловити
та використати цi змiни.

3.3. Рiзниця мiж оффлайн та онлайн
машинним навчанням

Розглянемо детально, що вiдрiзняє офлайн (пакетне) та онлайн-навчання.
У найпростiшому розумiннi офлайн-навчання – це пiдхiд, який поглинає всi
данi одночасно для побудови моделi, тому кращий прогноз генерується за
один раз, виходячи з повного тренувального набору даних, тодi як онлайн-
навчання – це пiдхiд, який поглинає данi по одному спостереженню за
раз.

Традицiйно машинне навчання виконується в автономному режимi,
що означає, що у нас є пакет даних, i ми оптимiзуємо рiвняння

𝑓(𝜃) =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑓(𝜃, 𝑧𝑖),

де 𝑧𝑖 = (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) – у випадку навчання з вчителем, або 𝑥𝑖 – навчання без
вчителя та 𝑓(𝜃, 𝑧𝑖) – якась функцiя втрат.
Однак, якщо у нас є потоковi данi, нам потрiбно проводити онлайн-навчання,
щоб ми могли оновлювати свої оцiнки по мiрi надходження кожної нової
точки даних, а не чекати «кiнця» (що може нiколи не вiдбутися) [23].

Алгоритми пакетного навчання мають ряд критичних недолiкiв через
необхiднiсть навчати модель з нуля при отриманнi нових даних: низька ефе-
ктивнiсть за часом i пам’яттю, погана масштабованiсть для великих систем.
Онлайн-навчання вирiшує цi проблеми, оскiльки модель оновлюється на
основi даних, що надходять в кожен момент часу.
Завдяки цьому алгоритми онлайн-навчання є набагато ефективнiшими в
додатках, де данi не тiльки мають великий розмiр, але i надходять з високою
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швидкiстю [28].

При онлайн-навчаннi для побудови моделi необхiдний один прохiд за
даними, що дозволяє не зберiгати їх для подальшого доступу в процесi на-
вчання i використовувати менший обсяг пам’ятi. Однак змiна виду вхiдних
даних, вихiд сервера з ладу i багато iнших причин можуть призвести до неко-
ректної роботи системи. Оцiнити якiсть роботи системи при онлайн-навчаннi
складнiше, нiж при пакетному: немає можливостi отримати репрезентатив-
ний тестовий набiр даних, тому єдиний варiант, у найзагальнiшому випадку,
– поглянути на те, наскiльки добре працює алгоритм останнiм часом. Алго-
ритми онлайн-навчання широко використовуються електронною комерцiєю
та iндустрiєю соцiальних мереж, оскiльки є можливiсть фiксувати будь-яку
нову тенденцiю, помiтну з часом.

Рис. 3.1. Порiвняння мiж онлайн та офлайн-навчанням

Зазначимо, що порiвнювати онлайн-моделi iз пакетними моделями
насправдi не чесно, оскiльки вони не призначенi для вирiшення одних i тих
же проблем. Монiторинг моделi – це безперервний процес. Якщо продуктив-
нiсть моделi починає погiршуватися, то потрiбно її реструктуризувати, щоб
адаптуватися до постiйно мiнливого набору даних. У машинному навчаннi
на виробничому рiвнi моделi повиннi орiєнтуватися на надання правильної
iнформацiї користувачевi або його застосуванню.

Разом з тим, можна провести аналогiю з градiєнтним спуском, а саме:
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офлайн-навчання подiбне до пакетного (batch) градiєнтного спуску, коли
на кожнiй iтерацiї навчальна вибiрка переглядається цiлком, тiльки пiсля
чого змiнюється. Такий пiдхiд потребує великих обчислювальних затрат.
Онлайн-навчання, навпаки, є аналогом стохастичного (stochastic/online)
градiєнтного спуску, коли на кожнiй iтерацiї алгоритму з навчальної вибiрки
випадковим чином обирається лише один об’єкт [4].

3.4. Стохастичний градiєнтний спуск

Одним iз прикладiв онлайн-навчання є стохастичний або онлайн-
градiєнтний спуск.

Означення 3.1. [34] Стохастичний градiєнтний спуск (англ. stochastic gradi-
ent descent – SGD) – iтеративний метод оптимiзацiї градiєнтного спуску за
допомогою стохастичного наближення. Використовується для прискорення
пошуку цiльової функцiї шляхом використання обмеженого за розмiром
тренувального набору, який вибирається випадкового при кожнiй iтерацiї.

Розробку метода приписують Герберту Роббiнсу та Саттону Монро,
якi описали його у статтi 1951 року «Метод стохастичного наближення»
[27].
У стохастичному градiєнтному спуску, iстинний градiєнт 𝑄(𝑤) апроксимує-
ться градiєнтом по одному об’єктi

𝑤 := 𝑤 − 𝜂O𝑄𝑖(𝑤).

Iдея стохастичного градiєнтного спуску полягає у використаннi однiєї ви-
бiрки випадковим чином для оновлення градiєнта за iтерацiю, а не безпосе-
реднього обчислення точного значення градiєнта. Стохастичний градiєнт є
неупередженою оцiнкою реального градiєнта [27].
З точки зору оптимального використання обчислювальних ресурсiв алго-
ритм стохастичного градiєнта дуже цiкавий.
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3.4.1. Алгоритм стохастичного градiєнтного спуску

Вхiд:

• 𝑋𝑛 – навчальна вибiрка.
• 𝜂 – темп навчання.
• 𝜆 – параметр згладжування 𝑄.

Вихiд:

• Вектор ваг 𝑤.

Алгоритм:

1) Iнiцiалiзувати ваги 𝑤𝑗, (𝑗 = 0, . . . , 𝑘, де 𝑘−розмiрнiсть простору ознак.
2) Iнiцiалiзувати поточну оцiнку функцiоналу:

𝑄 :=
𝑛∑︁

𝑖=1

𝐿(𝑎(𝑥𝑖,𝑤), 𝑦𝑖);

3) Повторювати, поки значення 𝑄 не стабiлiзується та/або ваги 𝑤 не
припинять змiнюватись:

а) Вибрати об’єкт 𝑥𝑖 iз 𝑋𝑛 (наприклад, випадковим чином);
б) Обчислити вихiдне значення алгоритму 𝑎(𝑥𝑖,𝑤) та помилку:

𝜀𝑖 :=𝐿(𝑎(𝑥𝑖,𝑤),𝑦𝑖);

в) Зробити крок градiєнтного спуску:

𝑤 := 𝑤 − 𝜂𝐿′
𝑎 (𝑎(𝑥𝑖,𝑤),𝑦𝑖)𝜙

′ (⟨𝑤,𝑥𝑖⟩)𝑥𝑖;

г) Оцiнити значення функцiоналу:

𝑄 := (1− 𝜆)𝑄+ 𝜆𝜀𝑖;

3.4.2. Переваги та недолiки методу

Перевага методу стохастичного градiєнта в порiвняннi з пакетним
полягає в тому, що даний алгоритм дозволяє реалiзувати онлайн-навчання.
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Метод стохастичного градiєнта дозволяє використовувати вибiрки надвели-
ких розмiрiв для навчання. Також в методi можна варiювати сам алгоритм
навчання - якщо вибiрка надто велика, то пiсля перегляду об’єкту з неї цей
об’єкт можна видаляти з вибiрки i тим самим оптимiзувати використання
ресурсiв комп’ютерiв. Якщо ж вибiрка занадто мала, то можна вибирати
об’єкти з поверненням i тим самим виконувати бутстреппiнг вибiрки.
Однак метод стохастичного градiєнта не позбавлений недолiкiв, зокрема:

• можлива повiльна збiжнiсть алгоритму;
• якщо функцiонал 𝑄(𝑤) має велику кiлькiсть екстремальних точок, то

є велика ймовiрнiсть застрявання алгоритму в локальних мiнiмумах.
Для боротьби з цим використовується метод випадкової модифiкацiї
вектора 𝑤, внаслiдок якої одна або кiлька координат вектора трохи
змiнюються i тим самим знижується ймовiрнiсть застрявання.

3.4.3. Рiзновиди i модифiкацiї

Iснує безлiч модифiкацiй алгоритму стохастичного градiєнтного спу-
ску:

• Неявний стохастичний градiєнтний спуск (англ. implicit stochastic
gradient descent, ISGD) – є варiантом стандартного SGD, за допомогою
якого ми використовуємо неявнi оновлення в основному оновленнi
алгоритму. Це додає чисельної стабiльностi та стiйкостi до специфiкацiї
швидкостi навчання, що є вiдомою проблемою стандартного методу.

• Iмпульс або SGD з iмпульсом (Momentum) – це метод, який допомагає
прискорити вектори градiєнтiв у правильних напрямках, що призво-
дить до бiльш швидкого зближення. На вiдмiну вiд класичного SGD,
метод намагається зберегти просування в тому ж напрямку, запобi-
гаючи коливання. Iмпульс успiшно використовувався для навчання
штучних нейронних мереж протягом декiлькох десятилiть.

• AdaGrad (англ. Adaptive gradient algorithm) – адаптивний градiєн-
тний алгоритм, є модифiкацiєю стохастичного алгоритму градiєнтного
спуску з окремою для кожного параметра швидкiстю навчання. Ця
стратегiя збiльшує швидкiсть збiжностi в порiвняннi зi стандартним
стохастическим методом градiєнтного спуску в умовах, коли данi рiд-



37

кiснi i вiдповiднi параметри бiльш iнформативнi. Прикладами таких
додаткiв є обробка природних мов i розпiзнавання образiв.

• Adam (скорочення вiд Adaptive Moment Estimation) – це оновлення
оптимiзатора RMSProp. У цьому оптимiзацiйному алгоритмi вико-
ристовуються ковзаючi середнi як градiєнтiв, так i других моментiв
градiєнтiв. Вiн поєднує в собi i iдею накопичення руху, i iдею слабшого
поновлення ваг для типових ознак.

3.5. Висновки до роздiлу

У даному роздiлi було розглянуто криптовалютнi набори даних, а
саме один з його типiв – Intraday data. Один з прикладiв таких даних –
є OHLCV (Open, High, Low, Close, Volume), саме такий набiр даних буде
використовуватися для прогнозування курсу криптовалют. Також було
описано, як саме буде моделюватися обмеженiсть даних у цiй роботi.

Крiм того, було проаналiзовано метод машинного навчання – онлайн-
навчання, який дає змогу вдало прогнозувати на основi обмеженних даних.
Перевагами цього методу є обчислювальна швидкiсть та ефективнiсть, бiльш
легке реалiзування в порiвняннi з пакетним машинним навчанням. Онлайн-
навчання широко використовується в ситуацiях, коли самi данi утворюються
як функцiя вiд часу, наприклад, при прогнозi цiн на фондовому ринку,
тому використання цього методу при вирiшеннi проблеми прогнозування
курсу криптовалют може дати прийнятнi результати, навiть за наявностi
обмеженних або вiдсутнiх даних.

Було наведено приклад онлайн-навчання – стохастичний градiєнтний
спус, представлено алгоритм цього метода, а також приведено переваги та
недолiки стохастичного градiєнтного спуску. Перевага методу полягає в
тому, що даний алгоритм дозволяє використовувати вибiрки надвеликих
розмiрiв для навчання та варiювати сам алгоритм навчання, у випадках коли
вибiрка надто велика, або надто мала. Серед недолiкiв видiлено можливу
повiльну збiжнiсть алгоритму.
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РОЗДIЛ 4

ПРАКТИЧНА РЕАЛIЗАЦIЯ ПРОГРАМНОГО

ПРОДУКТУ

4.1. Вибiр мови програмування та бiблiотек

У цьому роздiлi буде наведено обчислювальнi результати, пов’язанi з
навчальними процесами, а також детальний опис реалiзацiї дослiдження та
архiтектури програмного продукту.

В якостi мови програмування була обрана мова Python. Перевагами
саме такого вибору стали наявнiсть широкого вибору бiблiотек та фрейм-
воркiв для роботи з даними, стислiсть та читабельнiсть коду (що особливо
доцiльно для задач машинного навчання).

Для прогнозування курсу криптовалюти бiткоiн на конкретну дату
було обрано метод глибинного навчання, а саме: рекурентна нейрона мережа
з довгою короткостроковою пам’яттю (LSTM).

Для реалiзацiї мережi LSTM було застосовано бiблiотеку методiв
глибинного навчання Keras, тому що там шари додаються поступово, а
не визначають всю мережу вiдразу. Так ми можемо швидко змiнювати
кiлькiсть i тип шарiв, оптимiзуючи нейронну мережу.

Зауважимо, що наш аналiз буде зосереджений лише на iнформацiї
про цiни, залишаючи осторонь будь-який фактор, який може вплинути на
цiну бiткоiна, як, наприклад, новини, якi можуть вiдiгравати дуже важливе
правило. З цiєї причини, треба сказати, що вiдповiдний проект призначений
лише для навчальних цiлей i не доречно використовувати його у трейдерствi.
Це надто спрощена модель, яка допоможе зрозумiти прогнозування часових
рядiв з використанням Python та рекурентних нейронних мереж, а також
методу онлайн-навчання та проаналiзувати вплив довжини вибiрки та
частоти дискретизацiї на точнiсть прогнозу.
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4.2. Вхiднi данi

Iснує досить багато ресурсiв, якi ми можемо використовувати для
отримання iсторичних даних про цiни на бiткоiни. Деякi з цих ресурсiв
дозволяють користувачам завантажувати файли CSV вручну, iншi пропо-
нують API, який можна пiдключити до його коду.

У роботi використовуються 3 набори даних Intraday data – OHLCV,
вони характеризуються тим, що показують котирування на момент вiд-
криття (open) торгового дня (початок дня), найвищий (high) рiвень цiн
досягнутий за день, найменший (low) рiвень цiн досягнутий за день, рiвень
цiн на момент закриття (close) торгового дня (на кiнець дня), а також обсяг
торгiв (volume) за день.

У данiй роботi буде розглядатися 3 набори даних, якi були зiбранi з
бiржi криптовалют, у перiод з перiод з 1 травня 2021 року 00:00 по 1 червня
2021 року 00:00, тобто у нас є данi про курс бiткоiна за мiсяць. Нашi набори
рiзняться перiодичнiстю збору даних: 1, 5, 15 хвилиннi таймстемпи. Обме-
женiсть симулюємо шляхом експериментiв по прогнозуванню на вибiрках
рiзної довжини - 1, 5 та 15 хвилиннi кендели за мiсяць, два тижнi, тиждень
i так далi. Завдання полягає у тому, щоб дослiдити, як довжина вибiрки та
частота дискретизацiї впливають на точнiсть прогнозу.

4.2.1. Data Exploration – дослiдження даних

Першим чином, завантажимо нашi набори даних за допомогою бiблiо-
теки Pandas, на малюнку нижче можемо побачити, як виглядають данi з
15-хвилинним iнтервалом.

Рис. 4.1. Вхiднi данi з 1-хвилинними iнтервалом
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Можна об’єднати стовпцi "Date"та "Time"в один новий стовпець
"Datetime". Отримаємо:

Рис. 4.2. Оновленi данi

Для наших цiлей нас цiкавить стовпець 𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒, який мiстить значення цiн
бiткоiнiв на кiнець дня, для цiєї конкретної дати. Тепер побудуємо графiк,
який показує нам змiну цiни бiткоiна протягом мiсяця, використовуючи
наш набiр даних.

Рис. 4.3. Змiна курсу Bitcoin протягом травня 2021 року

Найвища цiна за цей перiод – 59575.78$, 10.05.21 о 04:06
Найнижча цiна за цей перiод – 30305.31$, 19.05.21 о 13:10

Тепер перевiримо, чи мiстяться у стопчику 𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒 будь-якi нульовi
значення, нульовi значення нам не кориснi, i ми повиннi їх замiнити, якщо
такi є. Зробимо це за допомогою функцiї .𝑖𝑛𝑓𝑜(), яка використовується для
отримання короткого огляду набору даних. Це дуже зручно при дослiдни-
цькому аналiзi даних. Перевiривши, отримали, що нульових значень немає,
тому продовжуємо працювати з даними.



41

4.2.2. Data Preprocessing – попередня обробка даних

• Крок 1: Нормування

Цiни криптовалют, що використовуються в обчисленнях, часто збiль-
шуються з часом, що призводить до виходу бiльшостi значень в тестовому
наборi за допустимi межi. Виходить так, що мережа повинна передбачити
значення, якi вона нiколи не бачила ранiше. Очевидно, що рано чи пiзно
модель перестає вести себе адекватно. Метою нормування є змiна значень
числових стовпцiв у наборi даних до загальної шкали, не спотворюючи
вiдмiнностей в дiапазонах значень.

Тому в першу чергу для адекватної роботи мережi в цiлому, потрiбно
унормувати данi. Для цього завдання з бiблiотеки scikit-learn був викли-
каний клас MinMaxScaler. Для кожного значення в датасетi MinMaxScaler
вiднiмає мiнiмальне значення з датасета i дiлить на дiапазон - рiзницю
мiж вихiдним максимумом i мiнiмумом (вiн становить вiд 0 до 1). Ви-
користання даного класу не випадково – MinMaxScaler дозволяє об’єкту
"запам’ятовувати"атрибути даних, в якi був помiщений. Це не призводить
до значної змiни iнформацiї, вбудованої в вихiднi данi.

Рис. 4.4. Приклад використання ненормованих даних

Для адекватної роботи мережi також важливо центрування даних -
наявнiсть у даних середнього значення i середньоквадратичного вiдхилення.
Вiдбувається це наступним чином: вiднiмається середнє значення, а потiм
цей результат дiлиться на стандартне вiдхилення. Спочатку ця процедура
вiдбувається на тренувальному наборi даних, але потiм цю властивiсть по-
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трiбно перенести на тренувальну вибiрку. Однак, необхiдно використовувати
тi ж два параметра, якi використовувалися для центрування навчального
датасета. Функцiя 𝑓𝑖𝑡_𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚() з бiблiотеки scikit-learn, використову-
вана в цiй роботi, допомагає зробити цi двi операцiї одночасно (обчислити i
застосувати до вибiрки цi параметри).

• Крок 2: Розбиття даних

На цьому кроцi ми фактично вирiшимо 2 проблеми, перша полягає
в тому, що нам потрiбно роздiлити наш набiр даних на тренувальний та
тестовий набори даних. Тренувальний набiр даних використовується для
навчання моделi, тодi як тестовий набiр використовується для забезпечення
об’єктивної оцiнки кiнцевої моделi (як базова лiнiя для порiвняння наших
прогнозiв). Це дуже важливо, оскiльки потрiбно переконатись, що нашi
прогнози мають сенс, але ми не можемо перевiряти тi самi данi, якими
ми навчаємо нашу мережу, оскiльки ми можемо зiткнутися з ризиком
перенавчання. Для тренувальних даних вiзьмемо 90%, для тестових – 10%.

• Крок 3: Формування даних

Завершальним етапом попередньої обробки даних є переформування
вхiдного масиву, щоб вiн був сумiсним iз шарами LSTM.

4.3. Побудова моделi LSTM

Пiсля пiдготовки наших даних настав час для побудови мережi, яку
ми згодом будемо навчати, використовуючи нормалiзованi данi. Для цього,
в першу чергу, необхiдно завантажити пакети даних з бiблiотеки Keras:

• Sequential використовується в якостi графа шарiв - моделi послiдовної
мережi.

• Dense застосовується для створення прихованих (повнозв’язних) шарiв
мережi.

• LSTM призначений для створення шарiв з довгою короткостроковою
пам’яттю для довготривалого зберiгання iнформацiї.

Створення першого LSTM-шару мережi вiдбувалося наступним чином:

Аргументом 𝑢𝑛𝑖𝑡𝑠 задавалося число внутрiшнiх блокiв LSTM-мережi.
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Налаштування 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛_𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒𝑠 визначає, чи повертати останнiй висно-
вок як результат роботи програми, або "вiдправити цей висновок далi".
Для цього аргументу був обраний параметр True, так як передбачається
подальше включення додаткових шарiв LSTM-типу (False для зупинки).

Вхiдний сигнал для кожного шару LSTM повинен мати три розмiрно-
стi (Термiни з англомовної лiтератури):

1) Sample. Один ряд - один приклад (sample). Batch – пакет даних,
складається з одного або декiлькох прикладiв.

2) Time Step. Часовий крок - точка спостереження в прикладi (наприклад,
один день).

3) Feature. Ознака (особливiсть) - спостереження в тимчасовiй крок.

Ставлячи по черзi, як аргументи в 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡_𝑠ℎ𝑎𝑝𝑒, цi величини можна ви-
значити вхiдний LSTM-шар. Наприклад, 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡_𝑠ℎ𝑎𝑝𝑒 = (5,3) означає, що
мережа очiкує як мiнiмум один приклад, 5 тимчасових крокiв i 3 ознаки.

Функцiя активацiї є важливим параметром шару, який визначає вихi-
дне значення нейрона в залежностi вiд результату зваженої суми входiв i
порогового значення. У моєму випадку функцiя активацiї – 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑.

Варiюючи кiлькiсть шарiв мережi, в результатi доводиться застосувати
параметр False для 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛_𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒𝑠 (останнiй, вихiдний шар) i аргумент
𝑢𝑛𝑖𝑡𝑠 = 1 для шару Dense.

Далi варто вибрати алгоритм оптимiзацiї моделi навчання, викори-
стовуваний для знаходження ваг або коефiцiєнтiв, i функцiю втрат loss
в якостi параметрiв методу compile. Для даної задачi був використаний
оптимiзатор ”𝐴𝑑𝑎𝑚”. Даний вид оптимiзацiї являє собою метод стохасти-
чного градiєнтного спуску, заснований на оцiнцi моментiв першого i другого
порядкiв. З документацiї Keras: цей метод ефективний в обчисленнях, має
невелику потребу в пам’ятi. Мета функцiї втрат – обчислити помилку, яку
модель повинна прагнути мiнiмiзувати в процесi навчання. В рамках даного
дослiдження в якостi опцiї втрат була обрана середньоквадратична помилка
моделi (𝑚𝑒𝑎𝑛 𝑠𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟).

Використовуючи 𝑓𝑖𝑡 можна почати тренування мережi, попередньо
поставивши параметри 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ_𝑠𝑖𝑧𝑒 (пiдмножина навчальної вибiрки фiксо-
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ваного розмiру (кiлькiсть прикладiв)) i 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ𝑠. Епохою називається одна
iтерацiя в процесi навчання мережi, тобто весь датасета один раз пройшов
через мережу в прямому i зворотному напрямку. Так як неможливо пропу-
стити весь датасет разом, то його дiлять на 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ𝑒𝑠 - маленькi партiї. Дуже
важливо коректно оцiнити необхiдну кiлькiсть епох, адже їх мала кiлькiсть
призводить до недонавчання, а надто велика - до перенавчання.

Тепер можна приступити безпосередньо до прогнозування, скористав-
шись 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡(). Задiявши 𝑖𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒_𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚(), результати прогнозування
були отриманi в абсолютних одиницях (долар США).

Для спрощення є сенс привести в таблицю параметри роботи нейронної
мережi:

Кiлькiсть шарiв LSTM 1

Кiлькiсть блокiв шару LSTM (units) 4

Кiлькiсть повнозв’язних шарiв (Dense) 1

Функцiя активацiї Sigmoid

Оптимiзатор Adam

Функцiя втрат Mean Squared Error

Batch-size 5

Кiлькiсть епох 5

Табл. 4.1. Параметри моделi

4.4. Результати, отриманi за допомогою LSTM

Розглянемо набiр даних з 1-хвилинним iнтервалом. Припустимо, ми
можемо робити прогноз на крок вперед. Хочемо спрогнозувати цiну на
15 хвилин вперед. Спочатку поекспериментуємо з прогнозом, коли беремо
похвилинну цiну за мiсяць, два тижнi, тиждень, день, 6 годин, 3 години.
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Рис. 4.5. В якостi вхiдних даних – похвилинна цiна за мiсяць

Рис. 4.6. Вхiднi данi – похвилинна цiна за 2 тижнi
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Рис. 4.7. Вхiднi данi – похвилинна цiна за тиждень

Рис. 4.8. Вхiднi данi – похвилинна цiна за день
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Рис. 4.9. Вхiднi данi – похвилинна цiна за 6 годин

Рис. 4.10. Вхiднi данi – похвилинна цiна за 3 години
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Дивлячись на графiки, можемо зробити висновок, що для якiсного
та точного прогнозування, треба брати вибiрки бiльшої довжини. Якщо є
обмеженнiсть даних, як у нашому випадку, то краще за все брати вибiрку
за 30 днiв. Оскiльки так ми отримаємо бiльш-менш прийнятний результат.
Нагадаємо, що у цих випадках наша модель працювала за 5 iтерацiй.

Спробуємо змiнити кiлькiсть iтерацiй на 100, отримаємо наступне:

Рис. 4.11. Вхiднi данi – похвилинна цiна за мiсяць:

Рис. 4.12. Вхiднi данi – похвилинна цiна за 2 тижнi
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Рис. 4.13. Вхiднi данi – похвилинна цiна за тиждень

Рис. 4.14. Вхiднi данi – похвилинна цiна за день
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Рис. 4.15. Вхiднi данi – похвилинна цiна за 6 годин

Рис. 4.16. Вхiднi данi – похвилинна цiна за 3 години

Отриманi результати свiдчать про те, що збiльшена кiлькiсть епох
сприяла бiльш точному прогнозуванню, але все одно похибка iснує.

Тепер порiвняємо прогноз, коли беремо похвилиннi вiдлiки i робимо
на них прогноз на 15 хвилин вперед - попереднiй результат прогнозу вико-
ристовується на наступному кроцi у вхiдних даних, тобто буде 15 циклiв.
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Рис. 4.17. Прогнозування на 15хв з похвилинними вiдлiками

Потiм беремо 5-хвилиннi вiдлiки i робимо прогноз на 15-хвилин (3
цикли):

Рис. 4.18. Прогнозування на 15хв з 5-хвилинними вiдлiками
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15-хвилиннi - 1 прогоноз:

Рис. 4.19. Прогнозування на 15хв з 15-хвилинними вiдлiками

Для оцiнки ефективностi моделi використовуються такi показники: середня
абсолютна похибка (MAE), середньоквадратична похибка (MSE) та корiнь
iз середньоквадратичної похибки (RMSE). Зазначимо, що значення MAE та
RMSE розраховуються в тих самих одиницях, в яких представленi вхiднi данi
(у нашому випадку, USD). Найкращим вважається випадок з найнижчими
значеннями MAE, MSE та RMSE. Наприклад, у контекстi цiни Bitcoin,
MAE 25 означає, що прогнозована цiна становить ±25 доларiв США вiд
фактичної цiни. Модель, яка iнодi передбачає помилковi значення, буде
мати бiльш високе значення RMSE, хоча у неї все ж може бути бiльш низьке
MAE. Таким чином, моделi слiд оцiнювати за всiма трьома показниками.

Дивлячись на таблицю, наведену нижче, не викликає жодних сумнiвiв,
що, чим бiльше раз попереднiй результат прогнозу використовується на
наступному кроцi у вхiдних даних, тим бiльше накопичується помилка.
Можемо дiйти висновку, що краще за все прогнозувати на 1 точку вперед.
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Вiдлiки MAE MSE RMSE

1-хвилиннi 193.02012 38400.02604 195.95925

5-хвилиннi 25.18074 1267.73265 35.60523

15-хвилиннi 24.64351 1176.45336 34.29947

Табл. 4.2. Оцiнка точностi прогнозування

4.5. Висновки до роздiлу

Четвертий роздiл присвячений розробцi програмного коду, що про-
гнозує цiни на криптовалюту.

У цьому роздiлi було проаналiзовано iнструменти, що пiдходять для
вирiшення поставленої задачи та було обрано мову програмування Python i
бiблiотеку машинного навчання Keras. Для прогнозування курсу криптова-
люти бiткоiн було обрано метод глибинного навчання: рекурентну нейрону
мережу з довгою короткостроковою пам’яттю (LSTM).

Було детально описано данi, якi використовуються, проведено їх попе-
редню обробку. Далi створено тренувальний та тестовий набори. Наступним
кроком був вибiр параметрiв моделi нейронної мережi з комiрками LSTM
та проведене її навчання на створених наборах.

Проведено декiлька експериментiв, щоб дiзнатися, чи залежить то-
чнiть прогнозу вiд довжини вибiрки. Спочатку поекспериментували з про-
гнозом, коли беремо похвилинну цiну за мiсяць, два тижнi, тиждень, день, 6
годин, 3 години. Зробили висновок, що для кращої роботи моделi потрiбно
брати вибiрки бiльшої довжини.

Крiм того, було порiвняно прогноз, коли беремо похвилиннi вiдлiки i
робимо на них прогноз на 15 хвилин вперед - попереднiй результат прогно-
зу використовується на наступному кроцi у вхiдних даних, потiм беремо
5-хвилиннi та 15-хвилиннi вiдлiки. Отриманi результати дають змогу дiйти
висновку, що чим бiльше раз попереднiй результат прогнозу використо-
вується на наступному кроцi у вхiдних даних, тим бiльше накопичується
помилка, тому краще прогнозувати на 1 точку вперед.
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ВИСНОВКИ

У результатi проведеної роботи була досягнута поставлена мета, а
саме було написано програмний код для прогнозування курсу криптовалюти
бiткоiн та виявлено залежнiсть точностi прогнозу вiд довжини часового
ряду та частоти дискретизацiї.

Поставлена мета зумовила необхiднiсть вирiшення таких завдань: було
розглянуто основнi поняття в сферi криптовалют та виконано аналiз акту-
альностi задачi прогнозування курсу криптовалют, яка пiдтвердила високу
популярнiсть з боку трейдерiв. Виявлено основнi фактори, що впливають на
змiну курсу криптовалют. Проведено огляд поточного стану прогнозування
на ринку криптовалют й огляд iснуючих дослiджень та рiшень.

Пiсля аналiзу iснуючих пiдходiв прогнозування часових рядiв щодо
зручностi, часозатрат та ефективностi прогнозу, було видiлено 5 основних з
них:

• Метод використання iнтегрованої моделi авторегресiї (ARIMA)
• Метод використання штучної нейронної мережi (ANN)
• Метод використання рекурентної мережi з довгою короткостроковою

пам’яттю (LSTM)
• Метод використання згорткової нейронної мережi (CNN)
• Метод використання комбiнованих нейронних моделей

У результатi аналiзу, для прогнозування було обрано пiдхiд, який
базується на використаннi рекурентної мережi з довгою короткостроковою
пам’яттю (LSTM). Такий вибiр зумовлен тим, що така мережа здатна
обробляти цiлi послiдовностi даних, тому добре пiдходить для обробки i
побудови прогнозiв на основi часових рядiв.

Проведенi експерименти дають змогу дiйти висновку, що для прогнозу-
вання цiн за допомогою мережi LSTM, необхiдно мати бiльшi за довжиною
вибiрки. Якщо постає питання прогнозування на 15 хвилин вперед, краще
використовувати данi з таким ж вiдлiком, оскiльки в iншому випадку по-
трiбно буде використовувати попереднiй результат прогнозу на наступному
кроцi у вхiдних даних, що погано впливає на роботу моделi.
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Таким чином, прогнозування цiни криптовалют за допомогою LSTM
не може бути достатньо якiсним та точним для прийняття рiшення iнве-
стування, оскiльки на фондовий ринок впливає багато факторiв: пости зi
згадуванням вiдповiдної криптовалюти у соцiальнiй мережi, розповсюджен-
ня самої цифрової валюти у всiх свiтових засобах масової iнформацiї, вплив
коментарiв користувачiв на онлайн-платформах.

Майбутня робота зосереджена саме на розробцi точної та надiйної си-
стеми для прогнозування курсу криптовалют, у якiй використовуються данi
соцiальних мереж як зовнiшнiй чинник, що впливає на курс. Для вирiшення
цiєї проблеми буде проведено аналiз впливу кiлькостi обговорень крипто-
валюти у соцiальнiй мережi Twitter на її курс та запропоновано пiдхiд до
побудови системи прогнозування курсу криптовалют з використанням цих
даних. У такому випадку, цю систему буде доречно використовувати для
прийняття рiшень у трейдерствi. Також буде використано стохастичний гра-
дiєнтний спуск, один з прикладiв онлайн-навчання, для порiвняння з прогно-
зом, отриманим за допомогою LSTM. Бiльш детально буде проаналiзовано
використання комбiнованих моделей для прогнозування, оскiльки такий
пiдхiд дає можливiсть в однiй моделi поєднати усi переваги та компенсувати
недолiки одних за допомогою iнших, через що точнiсть прогнозування, як
одного з головних критерiїв ефективностi моделi, покращується.
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