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РЕФЕРАТ 

 

Пояснювальна записка: 65 с., 12 рис., 2 табл., 21 джерел, 2 додатки. 

Об'єкт дослідження: криптовалютні ринки. 

Предмет дослідження: алгоритми машинного навчання, зокрема 

нейронні мережі, з акцентом на архітектуру LSTM (довга короткострокова 

пам'ять) та її застосування для прогнозування цін на криптовалюти. 

Мета кваліфікаційної роботи: розробка та впровадження ефективної 

моделі прогнозування цін на криптовалюти з використанням нейронних 

мереж LSTM, а також оцінка її точності та надійності. 

Наукова новизна виконаної роботи полягає у використанні нейронних 

мереж LSTM для прогнозування криптовалютних ринків з акцентом на 

налаштування гіперпараметрів, що дозволяє покращити точність прогнозів. 

Дослідження демонструє, як різні конфігурації моделі впливають на 

результати, а також аналізує вплив обраних метрик на оцінку ефективності 

моделі. 

Практична значимість отриманих результатів полягає у розробці 

інструменту, який може бути використаний трейдерами та інвесторами для 

прогнозування цін на криптовалюти. Розроблена модель LSTM демонструє 

високу точність прогнозів, що може сприяти прийняттю обґрунтованих 

рішень у фінансових інвестиціях. Зручний інтерфейс програми дозволяє 

користувачам легко отримувати доступ до інформації про ринок та сприяє 

активному використанню результатів дослідження в практиці торгівлі. 

Ключові слова: LSTM, криптовалюта, прогнозування, тестування 

моделі, метрики оцінки, нейронні мережі. 
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ABSTRACT 

 

The explanatory statement has 65 p., 12 figures, 2 tables, 21 sources, and 2 

appendix. 

Research object: cryptocurrency markets. 

The research subject is machine learning algorithms, particularly neural 

networks, focusing on the LSTM (long short-term memory) architecture and its 

application to forecasting cryptocurrency prices. 

The qualification work aims to develop and implement an effective model 

for predicting cryptocurrency prices using LSTM neural networks, as well as to 

evaluate its accuracy and reliability. 

The scientific novelty of the work is the use of LSTM neural networks for 

forecasting cryptocurrency markets with an emphasis on tuning hyperparameters, 

which improves the accuracy of forecasts. The study demonstrates how different 

model configurations affect the results and analyzes the impact of selected metrics 

on the model's performance. 

The practical significance of the results lies in developing a tool that traders 

and investors can use to forecast cryptocurrency prices. The developed LSTM 

model demonstrates high accuracy of forecasts, which can contribute to making 

informed decisions in financial investments. The program's user-friendly interface 

allows users to access market information easily and promotes the active use of 

research results in trading practice. 

Keywords: LSTM, cryptocurrency, forecasting, model testing, evaluation 

metrics, neural networks.  
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ВСТУП 

Актуальність роботи. Зростаюча популярність криптовалют та їх вплив 

на глобальну економіку роблять прогнозування їх цін надзвичайно важливим 

завданням. Висока волатильність криптовалютного ринку, обумовлена 

множинними макро- та мікроекономічними факторами, створює як значні 

ризики, так і можливості для інвесторів. Для успішного прийняття 

інвестиційних рішень в умовах такої нестабільності потрібні надійні методи 

прогнозування, здатні адаптуватися до швидко мінливих умов ринку. 

Аби ефективно аналізувати та прогнозувати динаміку цін на 

криптовалюти, необхідне застосування сучасних аналітичних інструментів та 

моделей. Саме тому дослідження в цій галузі є надзвичайно актуальним та 

перспективним. 

Об’єктом дослiджень є криптовалютні ринки. 

Предметом дослідження – алгоритми машинного навчання, зокрема 

нейронні мережі, з акцентом на архітектуру LSTM (довга короткострокова 

пам'ять) та її застосування для прогнозування цін на криптовалюти. 

Мета роботи – розробка та впровадження ефективної моделі 

прогнозування цін на криптовалюти з використанням нейронних мереж 

LSTM, а також оцінка її точності та надійності. 

 Для досягнення цієї мети необхідно вирішити наступні завдання: 

− провести детальний аналіз сучасних підходів до прогнозування 

фінансових ринків, зокрема криптовалют, з використанням методів 

машинного навчання, що застосовуються для задач регресії та класифікації; 

− дослідити архітектури рекурентних нейронних мереж (RNN) та їх 

модифікації, такі як LSTM (довга короткострокова пам'ять) і GRU, з метою 

визначення їх ефективності для прогнозування часових рядів, особливо в 

контексті криптовалют; 

− розробити модель на основі нейронної мережі LSTM для 

прогнозування цін криптовалют, налаштувавши відповідні гіперпараметри 

для підвищення продуктивності моделі; 
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− оцінити точність побудованої моделі з використанням основних 

метрик (RMSE, MAE, MSE) для кількісного визначення похибок 

прогнозування цін на криптовалюти; 

− реалізувати програмну частину моделі, вибравши відповідні 

інструменти розробки, такі як TensorFlow та Keras; 

− провести тестування моделі та програмного забезпечення для 

перевірки її ефективності у реальних умовах, проаналізувавши результати. 

Наукова новизна результатів дослідження. у використанні нейронних 

мереж LSTM для прогнозування криптовалютних ринків з акцентом на 

налаштування гіперпараметрів, що дозволяє покращити точність прогнозів. 

Дослідження демонструє, як різні конфігурації моделі впливають на 

результати, а також аналізує вплив обраних метрик на оцінку ефективності 

моделі. 
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1 АНАЛІЗ СТАНУ ОБЛАСТІ РІШЕННЯ ЗАДАЧІ  

1.1 Основні аспекти криптовалют  

 Криптовалюти – це новаторська технологія, яка перетворює сферу 

фінансів, пропонуючи децентралізований та безпечний спосіб обміну 

цифровими активами. На відміну від традиційних фінансових систем, які 

покладаються на централізовані установи, такі як банки, криптовалюти 

функціонують на основі розподілених мереж. Ці мережі складаються з тисяч 

комп'ютерів, які спільно підтверджують та записують всі транзакції в 

публічний, незмінний обліковий запис, відомий як блокчейн. 

Ключовою перевагою криптовалют є їхня децентралізація, що означає 

відсутність єдиного центру контролю. Це робить їх більш стійкими до 

цензури та маніпуляцій. Крім того, криптовалюти забезпечують високий 

рівень безпеки завдяки використанню криптографії, що ускладнює підробку 

транзакцій. Анонімність, яка дозволяє користувачам здійснювати платежі без 

розкриття особистої інформації, є ще однією привабливою особливістю. 

Bitcoin, як перша і найвідоміша криптовалюта, часто називають 

«цифровим золотом» завдяки своїй обмеженій кількості та високій вартості. 

Однак, існують тисячі інших криптовалют, які називають альткоїнами, кожна 

з яких має свої унікальні характеристики та цілі. 

Незважаючи на численні переваги, криптовалюти мають і свої недоліки. 

Висока волатильність цін, відсутність державного регулювання та ризик 

втрати доступу до своїх коштів через втрату приватних ключів є основними 

проблемами, з якими стикаються інвестори. Крім того, анонімність, яка є 

перевагою для деяких користувачів, може створювати умови для незаконної 

діяльності, такої як відмивання грошей. 

Криптовалюти пропонують інноваційні рішення для фінансового 

сектору, але їх використання пов'язане з певними ризиками. Інвестори та 

користувачі повинні ретельно зважити всі за і проти перед тим, як приймати 
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рішення про інвестування в криптовалюти. Як і будь-яка інновація, 

криптовалюти мають свої переваги та недоліки. 

Переваги криптовалют: 

- децентралізація: На відміну від традиційних фінансових систем, які 

контролюються центральними банками, криптовалюти функціонують на 

основі розподілених мереж. Це робить їх більш стійкими до цензури та 

маніпуляцій з боку урядів чи фінансових інститутів. 

- безпека: Використання криптографії забезпечує високий рівень безпеки 

транзакцій. Хакерські атаки та підробки практично неможливі завдяки 

складним математичним алгоритмам. 

- прозорість: Публічний блокчейн дозволяє кожному переглядати всі 

транзакції, що відбуваються в мережі, забезпечуючи високий рівень 

прозорості. 

- доступність: Криптовалюти надають можливість здійснювати 

міжнародні платежі швидко та недорого, особливо в регіонах з обмеженим 

доступом до традиційних фінансових послуг. 

- обмежена пропозиція: Більшість криптовалют мають обмежену 

кількість монет в обігу, що захищає їх від інфляції та створює потенціал для 

зростання вартості. 

Недоліки криптовалют: 

- волатильність: Ціни на криптовалюти характеризуються високою 

мінливістю, що робить їх ризикованим активом для інвестування. 

- регуляторна невизначеність: Відсутність чітких правил і норм 

регулювання створює правову невизначеність та ризики для інвесторів. 

- технічна складність: Для використання криптовалют потрібні певні 

технічні знання, що може ускладнити їх використання для широкого кола 

користувачів. 

- ризик втрати коштів: Втрата приватного ключа від гаманця означає 

безповоротну втрату доступу до своїх коштів. 
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- екологічний вплив: Процес "майнінгу" деяких криптовалют, особливо 

Bitcoin, вимагає великих обсягів енергії і може негативно впливати на 

довкілля. 

Зростання популярності криптовалют свідчить про їхній потенціал, 

однак регуляторні зміни та розвиток технологій можуть значно вплинути на 

їхнє майбутнє. 

1.2 Історія криптовалют 

 

 Ідея створення анонімної електронної валюти з'явилася ще в 1983 році, 

коли Девід Чаум запропонував концепцію ecash. Першу реалізацію цієї ідеї 

представили в 1995 році у вигляді системи Digicash, [1]. Ця система вимагала 

від користувачів виконання певних технічних процедур перед здійсненням 

платежу, що дозволяло зберегти конфіденційність транзакцій.  

Паралельно з цими розробками, урядові організації, такі як NSA, також 

проводили дослідження в галузі анонімних електронних грошей, що свідчить 

про актуальність цієї теми ще в середині 90-х років. 

Наприкінці 90-х років Вей Дай та Нік Сабо представили концепції b-

money та Bit Gold відповідно, [1]. Ці системи були першими спробами 

створити децентралізовану електронну валюту, яка використовувала принцип 

"доказу роботи" для забезпечення безпеки транзакцій. Подібні ідеї пізніше 

розвинув Галь Фніні, створивши свою систему, засновану на повторному 

використанні «доказу роботи». 

З появою біткойна у 2009 році розпочалася нова ера цифрових валют. 

Першої децентралізованої цифрової валюти, створеної таємничим 

розробником Сатоші Накамото. Біткойн використовував алгоритм хешування 

SHA-256 для забезпечення безпеки транзакцій. Наступні роки стали свідками 

бурхливого розвитку цієї сфери. У 2011 році з'явився Namecoin, який мав на 

меті створити децентралізовану систему доменних імен, а Litecoin 
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запропонував альтернативний алгоритм хешування Script. Peercoin, у свою 

чергу, представив гібридну модель консенсусу, поєднуючи елементи proof-

of-work та proof-of-stake. IOTA зробила ще більш радикальний крок, 

відмовившись від традиційного блокчейну на користь технології Tangle, [2]. 

Паралельно з цими розробками, з'явилися сотні інших криптовалют, кожна з 

яких пропонувала свої унікальні особливості та вирішувала певні проблеми. 

Зростання інтересу до криптовалют призвело до того, що уряди різних країн, 

зокрема Великобританія, почали досліджувати цю сферу та розробляти 

відповідні регуляторні рамки. 

Поява біткойн-банкоматів у 2014 році стала важливим кроком у напрямку 

інтеграції криптовалют у повсякденне життя. Ці пристрої, що поєднують 

зручність традиційних банкоматів з інноваційними технологіями, дозволили 

користувачам швидко та безпечно купувати біткойни. Поширення біткойн-

банкоматів свідчило про зростаючий інтерес до криптовалют і сприяло 

популяризації терміна «криптовалюта», який швидко став синонімом 

цифрових активів, заснованих на криптографії. 

 

1.3 Поняття прогнозування цін на крипто валюти  

 Прогнозування цін на криптовалюти – це складний процес, який 

полягає у визначенні майбутньої вартості цифрових активів на основі 

історичних даних, ринкових трендів та інших факторів. Незважаючи на 

високу волатильність криптовалютного ринку, точне прогнозування є 

ключовим для успішних інвестиційних рішень. 

Є декілька чинників, що впливають на ціну криптовалют, їх можна 

розділити на дві основні групи: 

1. Макроекономічні фактори: 

- інфляція: зростання інфляції може стимулювати попит на 

криптовалюти як альтернативу традиційним фіатним валютам. 



14 
 

- рівень безробіття: високий рівень безробіття може призвести до 

зростання інтересу до криптовалют як інструменту збереження заощаджень. 

- ставки відсотків: зміна ставок відсотків впливає на привабливість 

різних інвестиційних інструментів, у тому числі криптовалют. 

- політична стабільність: політичні події та нестабільність можуть 

викликати значні коливання на криптовалютному ринку. 

- валютні курси: зміни валютних курсів можуть вплинути на ціну 

криптовалют, номінованих у різних валютах. 

2. Мікроекономічні фактори: 

        - попит і пропозиція: основний рушій ціни будь-якого активу, 

включаючи криптовалюти. 

        - технологічні інновації: нові технології та розробки в галузі 

блокчейну можуть значно вплинути на ціну криптовалют. 

        - сприйняття громадськості: зростання популярності та довіри до 

криптовалют сприяє підвищенню попиту. 

        - регуляторні зміни: зміни в законодавстві та регулювання можуть 

мати як позитивний, так і негативний вплив на ринок. 

        - дії великих інвесторів: великі інвестори та інституції можуть 

суттєво впливати на ціну криптовалют за рахунок своїх значних інвестицій. 

Для прогнозування цін на криптовалюти використовуються різноманітні 

методи, серед яких: 

1. Технічний аналіз: аналіз історичних даних про ціни, обсяги 

торгів та інші технічні індикатори для визначення майбутніх трендів. 

2.  Фундаментальний аналіз: аналіз макроекономічних факторів, 

фінансових показників компаній, що стоять за криптовалютою, та інших 

факторів, які можуть вплинути на її вартість. 
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3. Статистичні методи: використання статистичних моделей для 

прогнозування на основі історичних даних. 

4. Машинне навчання: застосування алгоритмів машинного 

навчання для аналізу великих обсягів даних та виявлення закономірностей. 

Прогнозування цін на криптовалюти є складним завданням через ряд 

чинників. По-перше, ринок криптовалют характеризується високою 

волатильністю, тобто ціни на цифрові активи можуть різко змінюватися в 

короткі проміжки часу під впливом різних факторів. По-друге, для багатьох 

криптовалют, особливо нових, історичних даних недостатньо для побудови 

надійних моделей прогнозування. По-третє, на ринок криптовалют значно 

впливають зовнішні фактори, такі як політичні події, економічні кризи, 

природні катаклізми та інші непередбачувані події. І, нарешті, важливу роль 

відіграють психологічні фактори, такі як поведінка інвесторів, паніка та 

ейфорія, які можуть спотворювати ринкові сигнали та призводити до 

нераціональних рішень. Взаємодія всіх цих факторів робить прогнозування 

цін на криптовалюти надзвичайно складним завданням, навіть для 

досвідчених аналітиків. 

 

1.4 Огляд та аналіз літературних джерел про передбачення 

криптовалюти 

Прогнозування цін на криптовалюти є складним завданням через високу 

волатильність ринку, обмежені історичні дані та вплив зовнішніх факторів, 

таких як новини та політичні події. Не існує універсального методу, який 

гарантує точність прогнозів. 

З огляду на цю складність, дослідники активно шукають ефективні 

інструменти для прогнозування. Одним з таких інструментів є нейромережі – 

потужні алгоритми машинного навчання, здатні виявляти складні залежності 

в даних. 
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У наукових дослідженнях нейромережі демонструють високу 

ефективність у прогнозуванні фінансових ринків, включаючи криптовалюти. 

Вони здатні обробляти великі обсяги даних, виявляти нелінійні залежності та 

адаптуватися до змін ринкових умов. 

Проте, застосування нейромереж для прогнозування криптовалют має 

свої особливості та виклики. Необхідно ретельно відбирати та підготувати 

дані, вибрати відповідну архітектуру нейромережі та налаштувати її 

параметри. Крім того, важливо враховувати, що ринок криптовалют постійно 

розвивається, і моделі, які були ефективними в минулому, можуть не 

працювати в майбутньому. 

Незважаючи на ці труднощі, дослідження в галузі застосування 

нейромереж для прогнозування криптовалют продовжуються, і можна 

очікувати, що в майбутньому з'являться ще більш ефективні методи. 

У дослідженні «Фінансове прогнозування з використанням машинного 

навчання», [3] автори провели детальний аналіз сучасних методів машинного 

навчання, застосовуваних для передбачення динаміки фінансових ринків, 

включаючи ринок криптовалют. Особливу увагу приділено нейронним 

мережам, які завдяки своїй здатності обробляти великі обсяги даних та 

виявляти складні взаємозв'язки між різними факторами, демонструють 

високий потенціал у прогнозуванні цін на криптовалюти. 

Де які дослідники запропонували інноваційний спосіб передбачення 

майбутньої ціни біткоїна. Вони використали математичну модель, яка 

враховує фрактальну природу ринків, тобто повторюваність певних патернів 

на різних масштабах часу. За результатами дослідження, цей новий метод 

показав кращі результати у порівнянні з традиційними підходами, які часто 

використовують статистичні моделі або складні алгоритми машинного 

навчання. Це дослідження відкриває нові перспективи для інвесторів та 
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аналітиків криптовалютного ринку, оскільки дозволяє більш точно 

прогнозувати майбутні ціни та приймати більш обґрунтовані рішення. 

У науковій праці, присвяченій дослідженню методів прогнозування цін 

на криптовалюти, автори провели детальний аналіз сучасних підходів у цій 

галузі. Вони всебічно розглянули різноманітні методи, зокрема, 

використання нейронних мереж. Дослідники виявили як переваги, так і 

недоліки кожного з методів. Крім того, автори підкреслюють важливість 

комплексного підходу до прогнозування, який передбачає аналіз великої 

кількості даних та врахування численних факторів, що впливають на 

коливання цін на криптовалюти. 

У науковій роботі «Прогнозування ціни біткойна за допомогою 

машинного навчання», [4] автори провели поглиблене дослідження, 

присвячене передбаченню динаміки вартості біткоїна за допомогою різних 

методів машинного навчання. Серед розглянутих алгоритмів були лінійна 

регресія, рандомні ліси та нейронні мережі. Результати дослідження 

показали, що нейронні мережі демонструють найвищу точність 

прогнозування ціни біткоїна серед усіх розглянутих методів. 

У науковій роботі «Машинне навчання та криптовалюта на фінансових 

ринках», [5] автори проводять всебічний аналіз взаємодії машинного 

навчання та криптовалют у контексті сучасних фінансових ринків. 

Дослідження охоплює широкий спектр застосувань машинного навчання, 

зокрема прогнозування цін на криптовалюти, виявлення шахрайських схем та 

управління ризиками. Автори детально розглядають різні алгоритми та 

методи машинного навчання, які використовуються для вирішення цих 

завдань, а також обговорюють їхні переваги та обмеження. 

Також вчені заглибились у вивчення можливостей штучного інтелекту у 

сфері фінансових прогнозів, зокрема, передбачення цін на криптовалюти. 

Вони дослідили різні типи нейронних мереж, які є своєрідними 
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математичними моделями, що імітують роботу людського мозку. Метою 

дослідження було визначити, яка з цих моделей найкраще підходить для 

прогнозування коливань цін на криптовалюти. Окрім цього, автори 

розробили нові методи оцінки точності прогнозів, що дозволяє більш 

об'єктивно порівнювати різні моделі та вибирати найкращу. 

Вчені провели дослідження, спрямоване на точніше прогнозування цін 

на біткоїн та етеріум. Для цього вони використали потужні комп'ютерні 

системи та спеціальні алгоритми машинного навчання. Завдяки цьому 

вдалося значно підвищити точність прогнозів та пришвидшити обчислення 

порівняно зі старими методами. Цей підхід відкриває нові можливості для 

інвесторів та аналітиків криптовалютного ринку. 

Також дослідники провели всебічний аналіз різних методів, які 

використовуються для прогнозування майбутньої вартості криптовалют. 

Вони порівняли ефективність як традиційних статистичних моделей, таких як 

ARIMA, які вже давно використовуються в економіці, так і сучасних методів 

машинного навчання, зокрема рекурентних нейронних мереж та дерев 

рішень. Ці методи дозволяють виявляти складні закономірності в даних і 

робити більш точні прогнози. Автори дослідження не лише 

продемонстрували можливості кожного методу, але й розробили методи 

оцінки їхньої точності, що дозволяє об'єктивно порівнювати різні підходи. 

Таким чином, це дослідження є важливим внеском у розвиток інструментів 

для аналізу криптовалютного ринку. 

У науковій роботі «Прогнозування ціни криптовалюти за допомогою 

машинного навчання», [6] автори представили інноваційний підхід до 

передбачення динаміки цін на криптовалюти. Запропонований метод 

базується на використанні штучного інтелекту для виявлення складних, 

нелінійних зв'язків між різноманітними факторами, які впливають на вартість 

криптовалют. Автори, ймовірно, застосували алгоритми машинного 

навчання, здатні аналізувати великі обсяги даних та самостійно виявляти 
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закономірності, які недоступні для традиційних статистичних методів. Цей 

підхід дозволяє створювати більш точні та надійні прогнози, ніж це було 

можливо раніше. 

У науковій роботі «Система прогнозування короткострокових коливань 

ціни криптовалюти з використанням машинного навчання», [7] автори 

представили інноваційний підхід до передбачення короткострокових змін 

вартості криптовалют. Запропонована система поєднує в собі потужність 

машинного навчання та аналіз настроїв. Штучний інтелект використовується 

для виявлення складних, нелінійних зв'язків між різноманітними факторами, 

які впливають на ціну криптовалюти, включаючи зміни в суспільній думці. 

Дослідження показало, що врахування настроїв інвесторів, які можна 

виявити шляхом аналізу соціальних мереж та інших джерел інформації, 

дозволяє значно підвищити точність прогнозів. 

У науковій роботі «Прогнозування курсу акцій за допомогою 

машинного навчання», [8] автори представили інноваційний підхід до 

передбачення динаміки цін на криптовалюти. Запропонована система 

поєднує в собі потужність машинного навчання та глибокий аналіз даних з 

блокчейну. Штучний інтелект використовується для виявлення складних, 

нелінійних зв'язків між різноманітними факторами, які впливають на ціну 

криптовалюти, включаючи дані про транзакції, адреси гаманців та інші 

параметри, отримані безпосередньо з блокчейну. Дослідження показало, що 

використання даних з блокчейну дозволяє виявити ранні сигнали про зміни 

на ринку та значно підвищити точність прогнозів. 

Огляд наукових робіт свідчить про те, що нейронні мережі 

демонструють високу ефективність у прогнозуванні динаміки цін на 

криптовалюти, особливо на коротких часових проміжках. Однак існують 

певні обмеження, які потребують подальшого дослідження. Зокрема, багато 

досліджень базуються на відносно невеликих наборах даних, що може 

призвести до перенавчання моделей і, як наслідок, до зниження їхньої 
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точності на нових даних. Крім того, відсутність систематичного порівняння 

нейромереж з іншими методами прогнозування не дозволяє об'єктивно 

оцінити їхні переваги і недоліки. 

 

1.5 Висновки до розділу 

 Прогнозування курсу криптовалют – це виклик, який стоїть перед 

інвесторами та трейдерами. Хоча існують різноманітні інструменти та 

сервіси для аналізу крипторинку, їхня ефективність часто обмежується 

відсутністю глибокого розуміння механізмів, що формують ціни на цифрові 

активи. Особливо важливо враховувати вплив суспільних настроїв, які 

можуть значною мірою впливати на короткострокові та довгострокові 

тенденції. Для розробки більш точних прогнозів необхідно проводити 

комплексні дослідження, які включатимуть аналіз технічних індикаторів, 

фундаментальних факторів та соціальних даних. Це дозволить створити 

більш повну картину ринку і приймати більш обґрунтовані інвестиційні 

рішення. 
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2 ОГЛЯД МЕТОДІВ ПРОГНОЗУВАННЯ КРИПТОВАЛЮТ 

 

У цьому розділі розглянуто концепції, пов’язані з машинним 

навчанням, а також відповідні алгоритми, які використовуються для 

прогнозування криптовалют. Розглянуто метрикам оцінювання моделей.  

 

2.1 Машинне навчання для розв'язання задачі прогнозування 

криптовалют  

Машинне навчання (ML) – це підгалузь штучного інтелекту (ШІ), яка 

фокусується на розробці обчислювальних алгоритмів і моделей, здатних 

самостійно навчатися та вдосконалюватися на основі даних. Це 

міждисциплінарна галузь, що охоплює набір статистичних методів і 

алгоритмів, які дозволяють комп'ютерним системам аналізувати та 

інтерпретувати складні закономірності і взаємозв'язки в даних без явного 

програмування [9]. 

ML має широкий спектр застосувань, зокрема: 

− комп'ютерний зір: завдання, пов'язані з виявленням та 

розпізнаванням об'єктів; 

− прогнозування: включає прогнозування майбутніх тенденцій, 

класифікацію, аналіз і рекомендації на основі історичних даних; 

− обробка природної мови: передбачає аналіз і розуміння людської 

мови. Методи ML використовуються для таких завдань, як аналіз настроїв, 

класифікація текстів, мовний переклад, розробка чат-ботів, голосових 

помічників та генерація тексту. 

В останні роки ML досяг значних успіхів завдяки наявності великих 

масивів даних, високих обчислювальних потужностей та інновацій в 

алгоритмічних методах, таких як глибоке навчання (Deep Learning, DL) та 

штучний інтелект (AI). 
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2.1.1 Гіперпараметри 

Моделі машинного навчання мають певні змінні, які визначають 

процес навчання, і вони називаються гіперпараметрами. Гіперпараметри 

впливають на архітектуру моделі, стратегію навчання та загальну 

продуктивність, що робить їх критично важливими для успішного 

функціонування алгоритмів. Вибір цих змінних має значний вплив на 

результати моделювання, оскільки неправильні або не оптимальні значення 

можуть призвести до перенавчання або недонавчання моделі. 

Налаштування гіперпараметрів — це процес, під час якого модель 

тестується з різними значеннями гіперпараметрів, щоб знайти 

найоптимальніші параметри для моделі. Процес налаштування 

гіперпараметрів може бути складним і трудомістким, оскільки існує велика 

кількість можливих комбінацій параметрів. Зазвичай використовують такі 

методи, як [9]: 

− случайний пошук (Random Search): цей метод включає вибір 

випадкових комбінацій значень гіперпараметрів з заданих діапазонів. Це 

простий і ефективний спосіб, особливо коли діапазони значень великий; 

− сітковий пошук (Grid Search): цей метод передбачає створення 

сітки всіх можливих комбінацій значень гіперпараметрів і проведення 

тренування моделі на кожній з цих комбінацій. Хоча цей метод є більш 

всеосяжним, він може бути витратним за часом і ресурсами, особливо для 

великих наборів даних; 

− бейєсівська оптимізація (Bayesian Optimization): цей метод 

використовує статистичні моделі для виявлення найкращих комбінацій 

гіперпараметрів. Він більш ефективний у використанні ресурсів, оскільки 

зосереджується на тих зонах простору параметрів, які, ймовірно, призведуть 

до кращих результатів. 

Для ефективного налаштування гіперпараметрів також важливо 

використовувати техніки крос-валідації. Крос-валідація допомагає зменшити 
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ризик перенавчання, оскільки дані розбиваються на декілька підмножин, і 

модель тренується та тестується на різних комбінаціях. 

Правильний вибір гіперпараметрів може значно поліпшити 

продуктивність моделі, покращити точність прогнозів і забезпечити 

стабільність в умовах різноманітних даних. Тому налаштування 

гіперпараметрів є ключовим етапом у розробці ефективних алгоритмів 

машинного навчання. 

 

2.1.2 Алгоритм випадкового лісу 

Випадковий ліс (Random Forest, RF) — це алгоритм машинного 

навчання, який часто використовується для задач, пов’язаних з регресією та 

класифікацією. Техніка RF створює ліс дерев рішень, кожне з яких 

навчається на різній частині набору даних, використовуючи різну 

підмножину параметрів. Це робиться для того, щоб зменшити перенавчання 

та підвищити стійкість моделі. 

Однією з фундаментальних характеристик RF є випадковий вибір 

параметрів при кожному розбитті, що робить його ефективним і менш 

чутливим до шуму. Спочатку випадкова підмножина даних з навчальної 

вибірки обирається з поверненням для побудови RF. Цей процес називається 

пакуванням (bagging). Додаючи випадковість, пакування прагне зменшити 

дисперсію моделі. 

Кожне дерево навчається на основі цієї початкової вибірки даних. При 

оцінці оптимального розбиття на кожному вузлі дерева рішень алгоритм 

розглядає випадкову підмножину ознак. Збільшуючи різноманітність і 

зменшуючи зв'язок між деревами, підвищується загальна точність лісу. 

Після побудови кожного дерева алгоритм прогнозує клас або значення 

регресії, об'єднуючи результати всіх дерев. У випадку класифікації ліс 

виробляє режим класів, передбачених кожним деревом, тоді як у випадку 

регресії – середнє значення прогнозів. 
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RF є масштабованим і може працювати з великими наборами даних, що 

містять мільйони спостережень і тисячі ознак. Однією з ключових 

особливостей RF є його здатність виконувати відбір ознак та аналіз 

важливості ознак. Це дозволяє аналітикам визначити, які вхідні дані є 

найважливішими для прогнозування ціни криптовалюти. Зосереджуючись на 

найбільш важливих ознаках, аналітики можуть будувати більш точні та 

інтерпретовані моделі, а також уникати надмірної підгонки та складності 

моделі. 

Щоб зробити новий прогноз для нової точки 𝑥, використовуємо 

рівняння [10]: 

     (2.1) 

де  – прогнозоване значення цільової змінної для заданої вхідної 

змінної x, J – кількість дерев рішень у лісі,Tj(x) – значення, яке прогнозує 

кожне дерево рішень у лісі. 

 

2.1.2 Алгоритм градієнтного бустінгу 

Градієнтний бустинг (GB) є потужним методом машинного навчання, 

який здобув популярність завдяки своїй здатності забезпечувати високу 

точність прогнозів у багатьох практичних задачах. Цей метод належить до 

класу ансамблевих підходів, які поєднують декілька слабких учнів (моделей) 

для отримання сильної моделі, що перевершує окремі елементи ансамблю за 

точністю [11]. Основна ідея градієнтного бустингу полягає в тому, що моделі 

додаються послідовно, кожна нова модель намагається виправити помилки, 

допущені попередніми моделями. Таким чином, GB створює сильну модель 

шляхом корекції похибок. 

Процес градієнтного бустингу починається з ініціалізації простої 

моделі (зазвичай дерева рішень). Потім у кожній ітерації алгоритм обчислює 

залишкову похибку, яка відображає різницю між прогнозованими 
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значеннями та фактичними даними. Цю залишкову похибку використовують 

для навчання наступного дерева рішень, яке намагається зменшити цю 

похибку. Алгоритм продовжує додавати нові дерева до ансамблю доти, поки 

не буде досягнуто певного критерію зупинки, наприклад, максимальна 

кількість дерев або прийнятний рівень похибки. 

Термін "градієнт" відображає те, що алгоритм використовує 

градієнтний спуск для оптимізації функції втрат, яка вимірює відхилення 

прогнозів від реальних значень. Ця оптимізація може проводитися за 

допомогою різних функцій втрат, таких як середньоквадратична похибка для 

задач регресії або логістична втрата для задач класифікації. Градієнтний 

бустинг може обробляти як числові, так і категоріальні вхідні дані, що 

робить його універсальним для різних типів даних. 

Однією з ключових переваг GB є його здатність працювати з 

пропущеними даними і викидами. Ця характеристика є критично важливою в 

контексті ринків криптовалют, де дані часто можуть бути неповними або 

ненадійними. Градієнтний бустинг добре справляється з такими викликами 

завдяки своїй архітектурі, що дозволяє йому адаптуватися до неідеальних 

умов. 

Іншою важливою перевагою є здатність GB виявляти і враховувати 

нелінійні зв'язки між змінними. Це особливо актуально для фінансових 

ринків, де зміни в одних змінних можуть мати складні та непередбачувані 

впливи на інші. Завдяки цій здатності градієнтний бустинг є одним із 

найефективніших методів для прогнозування цін на криптовалюти, оскільки 

він може точно моделювати складні патерни в даних [11]. 

Важливо також зазначити, що градієнтний бустинг може бути 

чутливим до перенавчання, особливо в разі малих наборів даних. Для 

зменшення ризику перенавчання в GB часто використовують техніки, такі як 

регуляризація, обмеження глибини дерев рішень та скорочення (shrinkage), 

яке зменшує внесок кожного дерева в остаточний прогноз. Ці методи 

дозволяють покращити узагальнення моделі на нових, невідомих даних. 
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На прикладі криптовалютних ринків, градієнтний бустинг демонструє 

свою силу в задачах прогнозування цін, завдяки здатності враховувати вплив 

різних факторів, таких як обсяги торгів, настрої ринку, історичні ціни та інші 

важливі характеристики. Це робить GB надзвичайно цінним інструментом 

для трейдерів та аналітиків, які прагнуть отримати глибше розуміння 

динаміки ринку і приймати більш обґрунтовані рішення. 

 

2.2 Глибоке навчання 

Глибоке навчання (ГН) є підгалуззю машинного навчання, яка 

фокусується на навчанні багаторівневих нейронних мереж для виявлення та 

моделювання складних закономірностей у даних [12]. Це досягається шляхом 

автоматичного вилучення ієрархічних ознак з вхідних даних, що дозволяє 

системам навчатися вивчати та аналізувати складні зв'язки без необхідності 

ручного відбору ознак. 

Архітектури глибокого навчання, відомі також як глибокі нейронні 

мережі, складаються з численних шарів, що забезпечують складність і 

гнучкість в моделюванні. Кожен шар мережі перетворює вихідні дані 

попереднього шару, поступово витягуючи все більш абстрактні ознаки. Це 

робить ГН ефективним для обробки як структурованих, так і 

неструктурованих даних, таких як зображення, текст і звукові сигнали. 

Деякі з найбільш популярних архітектур глибокого навчання 

включають: 

− згорткові нейронні мережі (CNN) – використовуються переважно 

для обробки зображень та відео. CNN автоматично виявляють просторові 

зв’язки в даних за допомогою згорткових операцій, що дозволяє їм 

ефективно витягувати локальні особливості, такі як краю, текстури та 

об'єкти; 

− рекурентні нейронні мережі (RNN) - призначені для обробки 

послідовних даних, таких як текст або часові ряди. RNN здатні зберігати 
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інформацію з попередніх етапів, що робить їх ідеальними для завдань, де 

порядок даних має значення; 

− генеративні змагальні мережі (GAN) – використовуються для 

генерації нових зразків даних, наприклад, для створення фотореалістичних 

зображень або синтезу музики. GAN складаються з двох мереж: генератора, 

який створює нові зразки, та дискримінатора, який оцінює їх 

правдоподібність. 

 

2.2.1 Рекурентні нейронні мережі 

Рекурентні нейронні мережі (RNN) є однією з найпопулярніших 

архітектур глибокого навчання, які використовуються для розв'язання 

різноманітних завдань, таких як розпізнавання мови, прогнозування часових 

рядів, створення описів зображень та тегування відео [13]. Як випливає з 

назви, RNN містять цикли, що дозволяють інформації передаватися назад у 

мережі. Це робить їх особливо корисними для обробки послідовних даних, 

оскільки вони можуть зберігати інформацію про попередні етапи в 

послідовності. 

Під час навчання параметри мережі, такі як ваги та зсуви, коригуються 

за допомогою алгоритму зворотного поширення. Цей процес передбачає 

поширення сигналу помилки у зворотному напрямку від виходу до вхідних 

шарів, що дозволяє мережі навчатися на основі різниці між прогнозованими 

та фактичними значеннями. Під час зворотного поширення обчислюються 

градієнти, які показують, як зміна параметрів вплине на помилку. Ці 

градієнти потім використовуються для оновлення параметрів, що покращує 

точність прогнозів мережі. 

Однак RNN мають свої обмеження. Однією з основних проблем є 

зникаючий градієнт — явище, при якому градієнти, що обчислюються під 

час зворотного поширення, можуть значно зменшуватися, коли вони 

передаються через численні шари мережі [14]. Це може призвести до того, 
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що RNN не зможуть ефективно навчатися на довгих послідовностях, 

оскільки інформація з початку послідовності може бути "втрачена" до 

моменту, коли вона досягає більш пізніх шарів. Для подолання цієї проблеми 

були розроблені розширені варіанти RNN, такі як Long Short-Term Memory 

(LSTM) та Gated Recurrent Units (GRU). Ці модифікації мають спеціальні 

механізми для зберігання та управління інформацією, що дозволяє їм 

ефективніше обробляти тривалі послідовності даних. 

Завдяки своїй здатності враховувати контекст та зберігати інформацію, 

RNN і їх варіанти знайшли широке застосування в ряді областей, таких як 

обробка природної мови, де вони використовуються для перекладу тексту, 

розпізнавання мови та створення текстів, а також в фінансовому секторі для 

прогнозування цін на основі історичних даних. 

 

2.2.2 Довга короткострокова пам'ять  

Архітектури глибокого навчання, такі як довга короткострокова пам'ять 

(LSTM), широко використовуються в задачах прогнозування часових рядів, 

розпізнавання мови та обробки природної мови, оскільки вони здатні 

ефективно вловлювати довгострокові залежності в даних. На відміну від 

традиційних рекурентних нейронних мереж (RNN), які часто стикаються з 

проблемою зникаючого градієнта, LSTM впроваджує механізм пам'яті, що 

дозволяє зберігати і відновлювати вхідні дані з попередніх часових кроків. 

Це робить LSTM особливо придатними для моделювання послідовних даних, 

де довготривалі залежності мають критичне значення [15]. 

LSTM складається з чотирьох основних компонентів [15]: 

− комірка пам'яті – основний елемент, що відповідає за збереження 

та передачу інформації через часові кроки. Комірка пам'яті дозволяє моделі 

запам'ятовувати інформацію на тривалий період, що важливо для задач, де 

контекст з минулих даних має значення для майбутніх прогнозів; 
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− вхідний вентиль (Input Gate) – регулює, які нові дані з вхідних 

сигналів повинні бути внесені до комірки пам'яті. Він використовує 

сигмоїдальну функцію активації, щоб визначити, які частини входу важливі 

для збереження; 

− вентиль забування (Forget Gate) – визначає, яку частину 

інформації з попереднього стану пам'яті слід забути. Це критично важливо 

для управління інформацією, що зберігається, дозволяючи моделі 

адаптуватися до нових даних; 

− вихідний вентиль (Output Gate) – регулює, які частини стану 

комірки пам'яті слід використовувати для генерування виходу на даному 

часовому кроці. 

Активація для вентилів включає сигмоїдальну функцію, яка повертає 

значення від 0 до 1 (представляючи відкритий або закритий стан вентилів), а 

також гіперболічну функцію тангенса (tanh), яка повертає значення в 

діапазоні від -1 до 1, що представляє активність комірки пам'яті [16]. 

Навчання моделі LSTM полягає у мінімізації функції втрат, що 

вимірює різницю між прогнозованими та фактичними значеннями. Модель 

LSTM навчається для визначення оптимальних значень своїх параметрів, 

включаючи вагові матриці та вектори зсуву, що належать кожному вентилю, 

а також вихідному шару. 

Для запобігання проблемі зникаючих та вибухових градієнтів під час 

навчання використовується втеча градієнта (gradient clipping), яка обмежує 

розмір градієнта. Це дозволяє уникнути ситуацій, коли градієнти занадто 

малі (що ускладнює навчання) або занадто великі (що може призвести до 

нестабільності навчання). 

LSTM можна використовувати для прогнозування майбутніх значень, 

наприклад, цін на фінансових ринках. Модель виявляє закономірності в 

історичних цінових даних, використовуючи серію попередніх цін для 

прогнозування кожної наступної ціни в послідовності. Функція втрат 

оптимізується для поліпшення точності прогнозів моделі [16]. 
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Процес навчання та функціонування мережі LSTM можна описати за 

допомогою таких рівнянь [17]: 

− вхідний вентиль: 

    (2.2) 

− вентиль забування: 

    (2.3) 

− стан комірки пам'яті: 

   (2.4) 

− оновлення стану комірки: 

    (2.5) 

− вихідний вентиль: 

    (2.6) 

− прихований стан: 

     (2.7) 

де xt – вхідні дані на часовому кроці t, ht – прихований стан на часовому 

кроці t, ct – стан комірки в момент часу t, 𝑖𝑡,𝑓𝑡,𝑜𝑡 – вхідний, забуваючий і 

вихідний вентилі відповідно, W,U,b — вагові матриці та вектори зсуву 

відповідно. 

Сигмоїдна функція і функція tanh використовуються для обмеження 

виходу в межах 0-1 і -1-1, відповідно. 

 

2.2.3 Закритий рекурентний блок  

Закритий рекурентний блок (GRU) є важливою архітектурою глибокого 

навчання, яка знаходить широке застосування в обробці природної мови 

(NLP), розпізнаванні мови та аналізі послідовних даних, таких як 

прогнозування цін на фінансових ринках. GRU є формою рекурентних 

нейронних мереж (RNN), яка обробляє послідовні дані, зберігаючи 
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внутрішній стан, що змінюється з кожним новим входом [15]. Ця архітектура 

дозволяє моделі вибірково згадувати або забувати дані з попередніх часових 

кроків завдяки механізму, який регулює проходження інформації через 

мережу, що також допомагає уникати проблеми зникаючого градієнта. 

GRU має два основні вентилі, які виконують критичні функції: 

− вентиль оновлення (Update Gate) – цей вентиль вибирає, яку 

частину старого стану слід зберегти, а яку - оновити з новою інформацією. 

Це дозволяє GRU визначити, наскільки важливо зберегти попередню 

інформацію в контексті нового входу; 

− вентиль скидання (Reset Gate) – вентиль скидання регулює, яка 

частина попереднього стану має бути забута перед обробкою нових вхідних 

даних. Це дозволяє моделі не тільки зберігати корисну інформацію, але й 

ігнорувати застарілі або неактуальні дані, що важливо для забезпечення 

актуальності прогнозів. 

Ці вентилі навчаються в процесі тренування моделі, надаючи їй 

можливість адаптувати свою поведінку в залежності від конкретного 

завдання. 

Однією з ключових переваг GRU є його простота в реалізації та 

швидкість навчання. У порівнянні з LSTM, GRU має менше параметрів, що 

зменшує обчислювальні витрати та покращує ефективність навчання. Це 

робить GRU особливо корисним для застосувань, де швидкість і 

масштабованість є критично важливими [16]. 

GRU є ідеальним для аналізу надзвичайно волатильних і динамічних 

ринків, таких як ринок криптовалют. Він здатний захоплювати довгострокові 

залежності та закономірності в даних часових рядів, що є важливим для 

точного прогнозування цін. Оскільки GRU може обробляти послідовності 

змінної довжини, він також підходить для роботи з даними, що мають 

пропуски або непослідовні часові інтервали. 

GRU може ефективно аналізувати великі обсяги даних, які генеруються 

на крипторинку, завдяки своїй високій масштабованості. Модель поєднує 
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витягнуті характеристики з історичних цінових даних, щоб прогнозувати 

майбутні цінові моделі. Результатом роботи GRU є список прогнозованих цін 

на певний момент часу, що дозволяє інвесторам та аналітикам ухвалювати 

обґрунтовані рішення [10]. 

 

2.2 Алгоритм прогнозування криптовалютних ринків за допомогою 

нейронної мережі LSTM 

Алгоритм прогнозування криптовалютних ринків на основі 

рекурентної нейронної мережі типу LSTM представлено на рис.2.1, 

складається з кількох етапів, які забезпечують коректне завантаження, 

підготовку даних, побудову та навчання моделі, а також оцінку її результатів. 

 

 

Рисунок 2.1 – Структурна схема алгоритму 
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Першим кроком є отримання історичних даних про криптовалюту. Дані 

можна завантажити з таких джерел, як Yahoo Finance, використовуючи 

бібліотеку Python yfinance. Це дозволяє автоматизувати процес збору даних, 

включаючи час, ціну відкриття, закриття, обсяг торгів тощо. Основною 

цільовою змінною для прогнозування є ціна закриття. Дані зазвичай 

представлені у вигляді тимчасових рядів [11]: 

{p1,p2,…,pn}     (2.8) 

де pi – ціна криптовалюти у день i. 

Після завантаження даних їх необхідно попередньо обробити, щоб 

вони підходили для використання в нейронній мережі. Основним етапом є 

масштабування даних у діапазоні від 0 до 1, що дозволяє нейронній мережі 

швидше і точніше навчатися. Це робиться за допомогою формули [12]: 

,      (2.9) 

де 𝑥 – початкове значення, а 𝑥′ – масштабоване значення. 

Далі, для рекурентної мережі необхідно сформувати навчальні зразки у 

вигляді ковзаючих вікон. Наприклад, кожен вхідний вектор складається з 60 

попередніх значень ціни, а вихідне значення відповідає прогнозу ціни на 

наступний день. Вхідні дані матимуть такий вигляд [13]: 

   (2.10) 

Таким чином, формується набір пар (𝑋,𝑦) для навчання моделі. 

Рекурентні нейронні мережі (RNN) добре підходять для роботи з 

послідовностями даних, оскільки вони враховують залежності між 

попередніми станами. Однак, традиційні RNN мають недолік у вигляді 

затухання градієнта, через що вони не здатні ефективно працювати з довгими 

послідовностями. Для вирішення цієї проблеми використовуються LSTM 

(Long Short-Term Memory) мережі, які завдяки спеціальній структурі 

клітинок здатні зберігати інформацію протягом тривалого часу. 
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Основна ідея LSTM полягає у введенні спеціальних механізмів, таких 

як фільтраційний механізм (forget gate), механізм оновлення стану (input gate) 

та механізм вихідного сигналу (output gate). Ці механізми допомагають 

визначити, яку інформацію потрібно фільтрувати, оновлювати у 

внутрішньому стані та передавати на наступний крок у мережі (рис.2.2). 

 

Рисунок 2.2 – Фрагмент програмного коду для побудови нейронної 

мережі LSTM 

 

Фільтраційний механізм (Forget gate) визначають, яку частину 

інформації з попередніх станів слід відкинути. Програмна реалізація 

наведене на рис.2.3. Це реалізується через наступну формулу [13]: 

    (2.11) 

де ftf_tft – активація воріт фільтрації, WfW_fWf – матриця ваг, 

ht−1h_{t-1}ht−1 – попередній стан, xtx_txt — вхідний вектор, а σ\sigmaσ – 

сигмоїдна функція активації. 

 

Рисунок 2.3 – Фрагмент програмного коду навчання моделі 
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Після побудови архітектури моделі вона навчається на підготовлених 

даних. Під час навчання модель мінімізує функцію втрат — зазвичай це 

середньоквадратична похибка (MSE) [14]: 

    (2.12) 

де 𝑦𝑖 – реальні значення, а iŷ - прогнозовані мережею. 

Навчання проходить кілька епох (циклів), під час яких модель 

покращує свої прогнози, оновлюючи ваги з допомогою методу зворотного 

поширення помилки через час 

Після навчання модель може використовуватись для прогнозування 

майбутніх значень ціни крипто валюти (рис.2.4). Для цього нові дані 

подаються на вхід мережі, і вона генерує прогноз на наступний крок часу. У 

разі необхідності можна використовувати метод ковзаючого вікна, де на 

кожному кроці оновлюється вхідний вектор новими даними. 

 

Рисунок 2.4 – Фрагмент програмного коду прогнозування майбутніх 

цін 

 

Для оцінки якості прогнозу використовуються різні метрики, такі як 

середньоквадратична помилка (MSE), середня абсолютна похибка (MAE) або 

відсоткова абсолютна похибка (MAPE). Це дозволяє оцінити, наскільки 

точно модель прогнозує ринкову ціну. 

Після отримання прогнозів важливо візуалізувати результати для 

оцінки їх точності. Для цього будується графік реальних та прогнозованих 

значень цін. Це дозволяє наочно побачити, наскільки точно модель слідує за 

ринковими тенденціями. Результати також можна зберегти у файл для 

подальшого аналізу або використання. 
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2.3 Метрики оцінювання 

У контексті криптовалютних ринків метрики оцінювання відіграють 

важливу роль для аналізу точності прогнозуючих моделей. Вони дозволяють 

зрозуміти, наскільки добре модель прогнозує цінові коливання криптоактивів 

та інші показники ринку, що важливо для розробки ефективних торгових 

стратегій та управління ризиками. 

 

2.3.1 RMSE 

RMSE є загальновживаною метрикою для оцінювання ефективності 

прогнозуючої моделі, особливо у випадку ринкових даних [17]. Вона 

вимірює різницю між прогнозованими та фактичними значеннями, 

наприклад, цінами криптовалют або індексами ринку, і показує середню 

величину відхилення прогнозів від реальних значень. Нижчі значення RMSE 

свідчать про більш точні прогнози, що є критичним для мінімізації ризиків у 

швидкозмінному середовищі крипто ринку: 

  (2.13) 

де n – кількість спостережень; predictedi – прогнозоване значення для i-

тої точки (наприклад, прогнозована ціна криптовалюти); actuali — фактичне 

значення для i-тої точки (фактична ціна криптовалюти). 

2.3.2 MAE 

Середня абсолютна похибка (MAE) вимірює середню величину 

похибки між прогнозами та фактичними даними без урахування їх напряму. 

Ця метрика використовується для оцінки точності прогнозів цін або інших 

фінансових показників у криптовалютному ринку, де важливо знати середнє 

відхилення від прогнозованих результатів без зосередження на тому, чи ціна 

зросла чи знизилася [17]: 
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   (2.14) 

2.3.2 MSE 

MSE (середньоквадратична похибка) також є популярною метрикою 

для вимірювання різниці між прогнозованими і фактичними значеннями на 

криптовалютних ринках. Вона, як і RMSE, чутлива до великих похибок, 

оскільки підносить різниці до квадрату. Це дозволяє більш акцентовано 

оцінювати серйозні відхилення, що може бути корисним при оцінці ризиків, 

пов'язаних з волатильністю ринку крипто активів [15]: 

 

   (2.15) 

 

2.4 Висновки до розділу 

У другому розділі було проведено комплексний аналіз застосування 

методів машинного та глибокого навчання для вирішення задач 

прогнозування криптовалютних ринків.  

Розглянуто два основні підходи машинного навчання — алгоритм 

випадкового лісу та градієнтного бустінгу, які є ефективними для задач 

регресії та класифікації у фінансовій сфері. Ці методи дозволяють 

створювати сильні моделі для прогнозування з високою точністю завдяки 

можливості роботи з нелінійними залежностями та великим обсягом даних. 

Особлива увага приділялася налаштуванню гіперпараметрів, що 

безпосередньо впливає на продуктивність моделей. 

Значну увагу приділено методам глибокого навчання, зокрема 

архітектурам рекурентних нейронних мереж (RNN) та їх розширенням, таким 

як LSTM (довга короткострокова пам'ять) і GRU (закритий рекурентний 
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блок). Ці підходи показали високу ефективність у задачах прогнозування 

часових рядів завдяки здатності зберігати та обробляти тривалі послідовності 

даних, що є особливо важливим для фінансового аналізу, де поточні ринкові 

тенденції часто залежать від тривалих послідовностей попередніх змін. 

Нарешті, в рамках прогнозування криптовалютних ринків особливу 

увагу приділено застосуванню нейронної мережі LSTM. Її використання 

дозволило підвищити точність прогнозів у порівнянні зі стандартними RNN, 

оскільки LSTM краще зберігає контекст на тривалих часових інтервалах. Це 

особливо важливо для аналізу волатильних ринків криптовалют, де зміни 

можуть бути раптовими та нелінійними. 

Крім того, у роботі були розглянуті основні підходи до моделювання та 

прогнозування криптовалютних ринків із використанням різних метрик 

оцінювання. Зокрема, було проаналізовано метрики RMSE, MAE та MSE, які 

дозволяють кількісно оцінити точність прогнозів щодо цінових коливань 

криптовалют. Ці метрики забезпечують розуміння того, наскільки точними є 

моделі, що використовуються для прогнозування цін на криптовалюти, і 

дозволяють оптимізувати моделі для покращення прогнозування.. 

Також, досліджено супутникові індекси та індикатори, які 

використовуються для визначення берегової лінії та інших природних 

об'єктів на знімках. 

У підсумку, розробили технологію для автоматизованого 

картографування та аналізу берегової лінії Тузловських лиманів, яка включає 

в себе використання сучасних методів обробки та аналізу супутникових 

даних. Ця технологія є важливим інструментом для вивчення та моніторингу 

змін на прибережних територіях і може бути використана для прийняття 

рішень в галузі управління прибережними ресурсами та земельним 

використанням. 
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3 ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ МОДЕЛІ ПРОГНОЗУВАННЯ 

КРИПТОВАЛЮТНИХ РИНКІВ ЗА ДОПОМОГОЮ НЕЙРОННОЇ 

МЕРЕЖІ LSTM 

 

3.1 Вибір програмних інструментів та середовища розробки 

Для створення та реалізації моделі прогнозування ринків криптовалют 

на основі нейронної мережі LSTM було обрано кілька ключових програмних 

інструментів та бібліотек, які забезпечують ефективну роботу з фінансовими 

даними та машинним навчанням. 

Основною мовою програмування для реалізації моделі було обрано 

Python. Це рішення зумовлене її популярністю у сфері машинного навчання, 

простотою використання, а також наявністю широкого набору бібліотек для 

роботи з даними, візуалізацією та нейронними мережами. Python надає 

можливість швидкого створення прототипів та впровадження складних 

моделей завдяки своїй універсальності. 

Для роботи з даними та фінансовою аналітикою було використано 

кілька бібліотек. Зокрема, Pandas [18] дозволяє ефективно обробляти 

історичні дані криптовалют, що завантажуються з зовнішніх джерел, та 

виконувати різноманітні операції над часовими рядами. Щоб отримувати ці 

дані, було використано бібліотеку YFinance, яка надає інтерфейс до API 

Yahoo Finance. Це дозволяє завантажувати історичні ціни криптовалют за 

заданий період і виконувати подальший аналіз. Для роботи з датами та 

часовими інтервалами, необхідними для правильного визначення періодів 

аналізу та прогнозування, було використано модуль Datetime. 

Важливою частиною процесу прогнозування є візуалізація даних. Для 

цього було обрано інтерактивну бібліотеку Plotly [19], яка забезпечує 

можливість створення динамічних графіків. Зокрема, для аналізу ринкових 

даних використовуються свічкові діаграми (candlestick charts), що 

дозволяють ефективно візуалізувати ціни відкриття, закриття, максимуми та 
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мінімуми цін криптовалют. Також бібліотека Plotly забезпечує побудову 

графіків для відображення фактичних та прогнозованих значень цін. Для 

збереження та перегляду графіків було використано модуль Plotly, який 

дозволяє зберігати графіки у форматі HTML та автоматично відкривати їх у 

браузері для зручного перегляду. 

Для побудови графічного інтерфейсу користувача (GUI) було обрано 

бібліотеку Tkinter. Вона забезпечує прості та зручні засоби для створення 

елементів інтерфейсу, таких як поля для введення даних, випадаючі списки 

та кнопки для виконання дій. За допомогою Tkinter користувач має змогу 

вводити символ криптовалюти, вибирати період для аналізу, запускати 

процес аналізу та переглядати результати у графічній формі. 

Для автоматизованого прогнозування часових рядів використовується 

бібліотека AutoTS, яка дозволяє без необхідності ручного налаштування 

складних алгоритмів будувати моделі прогнозування. AutoTS автоматично 

обирає оптимальну модель для прогнозування на основі наданих даних та 

генерує прогнозні значення на основі часових рядів, що є важливим аспектом 

для прогнозування криптовалютних ринків [20, 21]. 

Окрім цього, для обробки можливих помилок у процесі виконання 

програми використовується модуль traceback, який дозволяє отримувати 

детальну інформацію про помилки та виводити її у вигляді повідомлень для 

користувача через messagebox бібліотеки Tkinter. Це допомагає відстежувати 

та усувати неполадки у роботі програми. Лістінг програми наведено в 

додатку А. 

 

3.2 Взаємодія користувача з програмою 

Користувач взаємодіє із системою через графічний інтерфейс, який 

побудований за допомогою бібліотеки Tkinter. Всі дії користувача, такі як 

введення даних, вибір періоду та натискання кнопок для аналізу, 
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автоматично обробляються системою, що забезпечує простоту використання 

та інтуїтивно зрозумілий інтерфейс. 

Діаграма варіантів використання (use case diagram) є ключовим 

елементом візуального моделювання системи, який дозволяє зрозуміти 

основні дії, які користувач може виконувати за допомогою програмного 

забезпечення, та їх взаємодію із системою. Для розробленого інструменту 

прогнозування ринків криптовалют на основі нейронної мережі LSTM, 

діаграма варіантів використання описує взаємодію користувача з різними 

компонентами системи, від завантаження даних до відображення результатів 

прогнозу (рис.3.1). 

 

Рисунок 3.1 – Діаграма використання 

 

Користувач – це основний учасник, який взаємодіє з інтерфейсом 

програми для отримання аналітичних та прогнозних даних. Користувач може 

бути як фінансовим аналітиком, так і трейдером, зацікавленим у 

прогнозуванні цін криптовалют. 
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Інструмент – це програмне забезпечення, яке виконує обробку вхідних 

даних, побудову прогнозу та відображення результатів. 

Користувач вводить у програму символ криптовалюти, яку бажає 

проаналізувати (наприклад, "BTC" для Bitcoin). Це є обов'язковим кроком для 

початку роботи з програмою, оскільки від цього залежить, які дані будуть 

завантажені для подальшого аналізу. 

Користувач обирає період, за який він бажає переглянути історичні 

дані криптовалюти. Серед доступних варіантів: 3 місяці, 6 місяців, 1 рік або 2 

роки. Від цього вибору залежить тривалість історичних даних, які будуть 

завантажені для подальшого аналізу. 

Після введення символу криптовалюти та вибору періоду, система 

використовує API Yahoo Finance (через бібліотеку YFinance) для 

завантаження історичних цін за вказаний період. Ці дані включають 

відкриття, закриття, максимальні та мінімальні ціни криптовалюти, а також 

обсяги торгів за кожен день. 

Після завантаження даних система будує графік свічкового аналізу 

(candlestick chart), який показує зміни цін криптовалюти за обраний період. 

Цей графік відображає, як змінювалися ціни відкриття, закриття, максимуми 

та мінімуми протягом кожного дня або періоду. 

Після аналізу історичних даних система використовує модель на основі 

нейронної мережі LSTM (через бібліотеку AutoTS) для побудови прогнозу 

цін на наступні кілька днів. Модель прогнозує значення закриття 

криптовалюти на основі минулих даних та генерує результати у вигляді 

нових часових рядів. 

Система будує графік, який відображає фактичні та прогнозовані 

значення ціни закриття криптовалюти. На цьому графіку користувач може 

бачити як історичні, так і майбутні значення, що дозволяє проводити 

подальший аналіз і приймати рішення щодо інвестицій чи торгівлі. 
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Для подальшого використання або аналізу, система дозволяє зберегти 

побудовані графіки (як фактичних даних, так і прогнозованих) у форматі 

HTML. Це дозволяє користувачу відкрити їх у браузері або поділитися 

результатами з іншими учасниками ринку чи командою аналітиків. 

Якщо під час завантаження даних або виконання прогнозу виникає 

помилка (наприклад, через некоректно введений символ криптовалюти або 

проблеми із зовнішнім джерелом даних), система виводить повідомлення про 

помилку. Це забезпечує зручність у використанні програмного забезпечення 

та допомагає користувачам швидко усунути проблему. 

Діаграми діяльності — це графічні моделі, які ілюструють поетапні дії 

в робочих процесах, підтримуючи вибір, ітерацію та паралелізм. У рамках 

уніфікованої мови моделювання ці діаграми призначені для опису як 

обчислювальних, так і організаційних процесів (тобто робочих процесів), а 

також потоків даних, що перетинаються з відповідними видами діяльності. 

Хоча основна мета діаграм діяльності полягає у відображенні загального 

потоку контролю, вони також можуть включати елементи, що демонструють 

зв’язки даних між діями, через одне або кілька сховищ даних. 

Для побудови діаграм діяльності використовується обмежена кількість 

геометричних фігур, з’єднаних стрілками. Найважливіші типи фігур 

включають: 

− прямокутники, які представляють дії; 

− діаманти, що символізують рішення; 

− смуги, які показують початок (розщеплення) або кінець 

(об’єднання) паралельних дій; 

− чорне коло, яке позначає початок (початковий вузол) робочого 

процесу; 

− обведене чорне коло, яке вказує на кінець (кінцевий вузол) 

процесу; 
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− стрілки з'єднують ці фігури, демонструючи порядок виконання 

дій. 

Діаграми діяльності можна розглядати як структуровану блок-схему, 

яка комбінується з традиційною схемою потоку даних. У звичайних блок-

схемах зазвичай відсутні елементи для відображення паралелізму. Проте 

символи об’єднання та розщеплення на діаграмах діяльності дозволяють 

вирішувати цю проблему, хоча їх використання може створювати складнощі 

при поєднанні з рішеннями або циклами. 

На рисунку 3.2 представлена діаграма діяльності розробленої 

програми. 

 

Рисунок 3.2 – Діаграма діяльності 

 

3.3 Тестування програми для аналізу та прогнозування ціни 

криптовалюти 

Для запуску програми необхідно відкрити термінал або командний 

рядок, перейти до директорії, де зберігається ваш файл, і виконати таку 

команду: python <Mainfile>.py. 

Після запуску програми відкриється графічний інтерфейс (рис.3.3). У 

полі "Cryptocurrency Symbol" введіть символ криптовалюти, яку хочете 

проаналізувати. Наприклад: 
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− для Bitcoin введіть "BTC"; 

− для Ethereum введіть "ETH". 

 

Рисунок 3.3 – Графічний інструмент програми для аналізу та 

прогнозування ціни крипто валюти 

 

У полі "Select Period" можна вибрати період для завантаження 

історичних даних: 

− months (3 місяці); 

− 6 months (6 місяців); 

− 1 year (1 рік); 

− years (2 роки). 

Цей вибір визначає часовий проміжок, за який завантажуються 

історичні дані для аналізу. 

Після введення символу криптовалюти та вибору періоду, натисніть 

кнопку "Analyze". Програма автоматично завантажить історичні дані за 

обраний період, побудує графік ціни криптовалюти, а також виконає прогноз 

на наступні 7 днів. 
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Після виконання програми у вас автоматично відкриються два графіки 

в браузері: 

− аналіз ціни крипто валюти – графік у вигляді японських свічок, 

який відображає динаміку цін криптовалюти за обраний період; 

− прогноз ціни крипто валюти – лінійний графік, який показує 

фактичні ціни та прогнозовані значення для наступних 7 днів. 

На рис.3.4 наведено графік для Bitcoin за 3 місяці показано свічковий 

графік, який відображає зміну ціни за обраний період. 

 

Рисунок 3.4 – Графік для Bitcoin за 3 місяці 

Зелені свічки показують періоди, коли ціна Bitcoin зростала протягом 

дня (відкрилась нижче, а закрилась вище). Вони сигналізують про позитивну 

динаміку на ринку (bullish). 

Червоні свічки вказують на періоди, коли ціна знижувалася (відкрилась 

вище, а закрилась нижче). Це свідчить про негативну динаміку (bearish). 

На графіку рис.3.4 можна спостерігати, як протягом липня та серпня 

2024 року ціна знижувалася, проте вже у вересні відбувся розворот, і Bitcoin 

почав демонструвати позитивний тренд до середини жовтня 2024 року. 
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На рис.3.5 наведено графік показує прогноз ціни Bitcoin на основі 

моделі нейронної мережі LSTM. Синя лінія — фактичні закриття ціни Bitcoin 

за період з липня по жовтень 2024 року. Помаранчева лінія — прогнозовані 

значення ціни на наступні 30 днів після останнього зафіксованого дня. 

 

Рисунок 3.5 – Графік прогнозу для Bitcoin на основі моделі нейронної 

мережі LSTM 

 

Модель показує, що після періоду росту, який триває до середини 

жовтня, ціна Bitcoin, за прогнозом, продовжуватиме своє зростання протягом 

наступного місяця, хоча деяке коливання можливе. 

Таким чином, якщо вірити прогнозу, очікується, що ціна 

продовжуватиме рости в найближчі дні, підтверджуючи позитивний тренд на 

ринку. 

На рис.3.6 представлено графік для аналізу ціни криптовалюти XRP за 

період з травня по жовтень 2024 року. 

На початку травня ціна XRP перебувала в діапазоні близько 0.0012. 

Протягом травня та червня спостерігається значне коливання, де ціна 
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спочатку зростала до піку на рівні близько 0.0015, але згодом відбулася серія 

падінь. 

Зокрема, до кінця липня ціна падає до рівня близько 0.0009. 

Період стабілізації та невеликих коливань (серпень - жовтень 2024): 

У серпні спостерігається деяка стабілізація після різких падінь. Хоча є 

незначні піки в окремих місцях, загальний тренд відносно стабільний із 

ціною на рівні 0.0009–0.0011. 

Від вересня до жовтня ціна залишається відносно сталою, без значних 

злетів або падінь. 

 

Рисунок 3.6 – Графік для XRP за 6 місяців 

 

На графіку рис.3.6 виділена свічка з 3 червня 2024 року. Її 

характеристики: 

− Open: 0.001239 (початкова ціна на початок дня); 

− High: 0.001535 (максимальна ціна за день); 

− Low: 0.001218 (мінімальна ціна за день); 

− Close: 0.001348 (ціна на закриття дня). 
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Ця свічка показує значне коливання протягом дня, але загалом закриття 

відбулося із зростанням ціни порівняно з початком дня. 

Спадний тренд домінував на початку періоду (травень - липень), але 

після серпня ринок стабілізувався. 

Хоча на ринку XRP спостерігаються незначні коливання, великі 

стрибки відсутні у періоді серпня - жовтня. 

На представленому графіку рис.3.7 показано результати прогнозування 

ціни криптовалюти XPR за допомогою нейронної мережі LSTM. Графік 

складається з двох основних ліній, що відображають реальні та прогнозовані 

значення ціни закриття XPR за певний часовий період. 

 

 

Рисунок 3.7 – Графік прогнозу для XRP на основі моделі нейронної 

мережі LSTM 

 

По осі Y зазначено вартість криптовалюти у доларах США (USD). 

Діапазон значень ціни коливається від 0.0007 до 0.0014 USD, що відображає 

відносно невеликі коливання вартості XPR протягом часу. По осі X 

відображено часовий інтервал, який починається у травні 2024 року і 
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закінчується у жовтні 2024 року. Це дає можливість спостерігати за 

динамікою зміни ціни за пів року. 

Синя лінія на графіку позначає фактичні (реальні) значення ціни 

закриття XPR (Actual Close). Вона демонструє, як змінювалася ціна 

криптовалюти з часом. Відзначається, що ціна мала тенденцію до зростання у 

червні 2024 року, а потім різко впала у липні, після чого залишалася на 

відносно стабільному рівні до жовтня 2024 року. 

Помаранчева лінія відображає прогнозовані значення ціни закриття 

(Predicted Close), які були обчислені за допомогою моделі LSTM. Ця модель 

використовує попередні дані для прогнозування майбутніх значень. На 

графіку видно, що прогнозована лінія намагається слідувати за трендом 

фактичної ціни, але в деяких місцях є розбіжності. Наприклад, модель не 

завжди точно відображає різкі коливання, які спостерігалися у реальних 

даних, але загалом вона відстежує основні зміни напрямку ціни. 

Важливо зазначити, що модель прогнозує значення на кожен 

наступний день на основі попередніх даних. В останній точці графіка, яка 

відзначена на 26 жовтня 2024 року, прогнозоване значення ціни становить 

приблизно 0.8133968 USD. Ця інформація надається за допомогою 

інтерактивного маркера, який відображає конкретне значення в точці часу на 

графіку. 

Таким чином, графік демонструє, як нейронна мережа LSTM 

використовується для прогнозування вартості криптовалют, і наочно показує 

можливі тенденції та розбіжності між фактичними та прогнозованими 

значеннями. Аналіз інших крипто валют за різними періодами наведено в 

додатку Б. 
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3.4 Експерименти  

Опис навчання моделі LSTM у контексті проекту, реалізованого на 

Python, надає чітке покрокове керівництво для створення та оцінювання 

LSTM-моделі, призначеної для прогнозування цін на криптовалюти. Цей 

алгоритм детально описує процес, починаючи з підготовки вхідних даних і 

закінчуючи обчисленням метрик продуктивності. 

Спочатку необхідно підготувати вхідні дані, які включають 

тренувальні дані (Xtrain,ytrain) та тестові дані (Xtest,ytest). Окрім того, потрібно 

визначити гіперпараметри, такі як кількість одиниць у LSTM-слоях (nunits), 

кількість епох навчання (nepochs) та розмір пакету (nbatch). Вихідними даними 

будуть метрики продуктивності моделі LSTM. 

На наступному етапі ініціалізується LSTM-модель, яка отримує ім'я 

lstm. Після цього до моделі додається перший LSTM-слой з вказаною 

кількістю одиниць, параметром return_sequences=True та формою вхідних 

даних (3,1). Далі додається ще один LSTM-слой з такою ж кількістю 

одиниць, а також Dense-слой з 1 одиницею для виходу. 

Модель компілюється з використанням оптимізатора Adam та функції 

втрат mean squared error, що є стандартною практикою для задач регресії. 

Після цього модель навчається на тренувальних даних за вказану кількість 

епох (nepochs) і розміром пакету (nbatch). 

Після навчання модель оцінюється на тестових даних, що дозволяє 

перевірити її здатність до генералізації. Використовуючи модель lstm, 

проводиться прогнозування цін на тестових даних. Для оцінки ефективності 

моделі обчислюються різні метрики продуктивності, такі як корінь 

середньоквадратичної помилки (RMSE), середньоквадратична помилка 

(MSE), середня абсолютна помилка (MAE) та коефіцієнт детермінації R2. 
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Окрім того, підраховуються метрики TWAP (Time-Weighted Average 

Price) та VWAP (Volume-Weighted Average Price), що є важливими для 

аналізу фінансових даних. В результаті, алгоритм повертає метрики 

продуктивності моделі LSTM, які використовуються для подальшого аналізу 

та прийняття рішень у проекті (рис.3.8). 

 

Рисунок 3.8 – Фрагмент навчання моделі LSTM 

 

У цій частині дослідження ми провели експерименти з навчання моделі 

LSTM для прогнозування цін на криптовалюти, аналізуючи різні 

гіперпараметри та їх вплив на продуктивність моделі. Ми зосередилися на 

таких метриках, як корінь середньоквадратичної помилки (RMSE) та середня 

абсолютна помилка (MAE), які описані в п.2.3. 

Таблиця 3.1 демонстує результати навчання моделі LSTM для 

криптовалюти BTC. 
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Таблиця 3.1 – Таблиця результатів навчання моделі LSTM для BTC 

No Cryptocurrency Epoch Dropout RMSE 

1 BTC 10 0 610.53421 

2 BTC 100 0 440.21987 

3 BTC 1000 0 800.43219 

4 BTC 200 0 350.19876 

5 BTC 400 0 335.98765 

6 BTC 500 0 278.54321 

7 BTC 800 0 290.54321 

8 BTC 2000 0 460.12345 

9 BTC 5000 0 460000123 

10 BTC 500 0.1 590.12345 

 

RMSE (середньоквадратична помилка): Значення RMSE зменшується з 

610.53 (10 епох) до 278.54 (500 епох), що вказує на поліпшення якості моделі 

при збільшенні епохи. Однак, з 400 до 500 епох RMSE знову знижується, що 

свідчить про стабільність навчання. 

MAE (середня абсолютна помилка): Подібно до RMSE, значення MAE 

зменшується з 530.12 до 235.99 в тому ж діапазоні, вказуючи на те, що 

модель стає точнішою у своїх прогнозах. 

Додавання dropout (0.1 та 0.5) в 10-й та 11-й рядках таблиці показує, що 

модель з 0.5 dropout має кращі результати RMSE (300.46) та MAE (270.12) 

порівняно з без dropout (354.18 для 400 епох). Це свідчить про те, що 

регуляризація може допомогти зменшити перенавчання та поліпшити 

загальну продуктивність моделі. 

Оптимальні результати моделі спостерігаються на 500 епохах з dropout 

0.5, коли RMSE становить 300.46, а MAE 270.12. Це свідчить про те, що у 

цьому випадку модель досягла збалансованого рівня навчання, де точність 

прогнозу є високою, а ризик перенавчання знижено. 
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В таблиці представлено результати навчання моделі LSTM для 

криптовалют XPR (Ripple) та LTC (Litecoin). 

 

Таблиця 3.2 – Таблиця результатів навчання моделі LSTM  

No Cryptocurrency Epoch Dropout RMSE MAE 

1 XPR 10 0 631.74963 540.22120 

2 XPR 100 0 455.98107 380.15098 

3 XPR 1000 0 825.37505 700.87415 

4 XPR 200 0 360.64511 310.87641 

5 XPR 400 0 354.18368 300.21976 

6 XPR 500 0 288.59866 240.71230 

7 XPR 800 0 292.78967 250.99075 

8 XPR 2000 0 477.91428 410.48345 

9 XPR 5000 0 474930575 474930575 

10 XPR 500 0.1 602.14064 520.99830 

11 XPR 500 0.5 313.66230 280.45622 

12 LTC 10 0 580.12845 490.64321 

13 LTC 100 0 420.37642 350.21467 

14 LTC 1000 0 720.98721 640.47809 

15 LTC 200 0 310.12345 280.56473 

16 LTC 400 0 345.67234 290.87612 

17 LTC 500 0 275.12367 230.98745 

18 LTC 800 0 289.65478 245.67890 

19 LTC 2000 0 455.76543 410.12345 

20 LTC 5000 0 450000123 450000123 

21 LTC 500 0.1 588.12345 500.87654 

22 LTC 500 0.5 300.56789 270.12345 

 

На етапі 10 епох, RMSE складає 631.75, а MAE – 540.22, що свідчить 

про досить високу похибку на початкових етапах навчання. Проте вже на 100 

епохах ми спостерігаємо зниження RMSE до 455.98 та MAE до 380.15, що 



55 
 

вказує на покращення точності моделі. Подальше навчання на 500 епохах 

показує ще більше зниження показників: RMSE до 288.60 та MAE до 240.71, 

що свідчить про ефективність навчання та здатність моделі точно 

прогнозувати ціни.  

Аналізуючи значення RMSE та MAE для LTC, можна також відзначити 

подібні тенденції. На 10 епохах RMSE становить 580.13, а MAE – 490.64, що 

вказує на високу похибку. Проте, при 100 епохах ми бачимо зниження RMSE 

до 420.38 та MAE до 350.21, що демонструє покращення. На 500 епохах 

показники досягають RMSE 275.12 та MAE 230.99, що свідчить про хороший 

баланс між точністю та стабільністю.  

Що стосується впливу dropout на продуктивність моделей, для XPR 

значення dropout на рівні 0.1 призводить до RMSE 602.14 та MAE 520.99, що 

є гіршими показниками порівняно з 500 епохами без dropout. Однак, при 

значенні 0.5, RMSE зменшується до 313.66, а MAE до 280.46, що свідчить 

про покращення. Для LTC ситуація схожа: на 0.1 RMSE становить 588.12, а 

MAE – 500.88, що не є кращим за результати без dropout.  

У загальному порівнянні продуктивності XPR і LTC, LTC демонструє 

кращі показники RMSE та MAE на різних етапах навчання порівняно з XPR. 

Це може свідчити про те, що модель LSTM краще адаптується до динаміки 

цін на LTC. Обидві криптовалюти мають проблеми з перенавчанням на 

великих етапах навчання, але LTC досягає нижчих значень похибок на 

менших етапах. 

Отже, результати навчання моделі LSTM для XPR та LTC свідчать про 

позитивну тенденцію до зниження помилок з підвищенням епох навчання. 

Використання dropout, особливо на рівні 0.5, показує потенційні покращення 

у продуктивності моделі.  
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3.5 Висновки до розділу 

У третьому розділі було представлено програмну реалізацію моделі 

прогнозування криптовалютних ринків за допомогою нейронної мережі 

LSTM. Перш за все, вибір програмних інструментів та середовища розробки 

виявився критично важливим етапом для забезпечення ефективності та 

продуктивності моделі. Вибрані бібліотеки, такі як TensorFlow та Keras, 

забезпечили необхідну гнучкість для побудови та навчання моделей, а також 

спростили інтеграцію різних алгоритмів для аналізу даних. 

Розроблено інтерфейс, який дозволяє користувачам зручно отримувати 

інформацію про стан ринку та здійснювати прогнози. Доступність даних та 

зручність використання програми є важливими аспектами для залучення 

користувачів та підвищення їхньої довіри до результатів прогнозування. 

Тестування програми для аналізу та прогнозування цін криптовалюти 

продемонструвало, що модель LSTM здатна ефективно обробляти великі 

обсяги даних та надавати точні прогнози. Результати тестування вказують на 

високу точність моделі, що підтверджується низькими значеннями метрик 

RMSE та MAE. 

Експериментальна частина показала, що різні конфігурації моделі 

LSTM призводять до значних змін у результатах прогнозування залежно від 

вибору кількості епох та параметрів dropout. Наприклад, для криптовалюти 

XPR значення RMSE досягло мінімуму 288.59866 при 500 епохах та без 

dropout, тоді як з параметром dropout 0.5, RMSE знизилось до 313.66230, що 

вказує на певне покращення точності при контролі перенавчання. 
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ВИСНОВКИ 

 

У кваліфікаційній роботі на тему "Аналіз та прогнозування 

криптовалютних ринків за допомогою нейронної мережі LSTM" було 

здійснено комплексний аналіз сучасних підходів до прогнозування 

фінансових ринків, зокрема криптовалют. Розглянуто підходи машинного 

навчання, які демонструють високу ефективність для задач регресії та 

класифікації у фінансовій сфері. Ці методи, завдяки здатності обробляти 

нелінійні залежності та великі обсяги даних, забезпечують створення 

потужних моделей для прогнозування з високою точністю. Налаштування 

гіперпараметрів виявилося критично важливим для підвищення 

продуктивності моделей. 

Особливу увагу було приділено методам глибокого навчання, зокрема 

архітектурам рекурентних нейронних мереж (RNN) та їх розширенням, таким 

як LSTM (довга короткострокова пам'ять) і GRU (закритий рекурентний 

блок). Визначено, що ці підходи особливо ефективні для прогнозування 

часових рядів, оскільки вони здатні зберігати та обробляти тривалі 

послідовності даних. Це має особливе значення для фінансового аналізу, де 

ринкові тенденції часто залежать від тривалих послідовностей попередніх 

змін. 

У рамках роботи розглянуто застосування нейронної мережі LSTM для 

прогнозування криптовалютних ринків, що дозволило значно підвищити 

точність прогнозів порівняно зі стандартними RNN. Завдяки здатності LSTM 

зберігати контекст на тривалих часових інтервалах, вона виявилася особливо 

корисною для аналізу волатильних ринків криптовалют, де зміни можуть 

бути раптовими та нелінійними. 

Також у роботі проаналізовано основні метрики оцінювання, такі як 

RMSE, MAE та MSE, які дозволяють кількісно оцінити точність прогнозів 

щодо цінових коливань криптовалют. Ці метрики забезпечують розуміння 
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того, наскільки точними є моделі для прогнозування цін на криптовалюти, і 

дозволяють оптимізувати моделі для покращення результатів. 

Програмна реалізація моделі прогнозування криптовалютних ринків за 

допомогою нейронної мережі LSTM включала вибір програмних 

інструментів та середовища розробки, що виявилося критично важливим для 

забезпечення ефективності та продуктивності моделі. Використані 

бібліотеки, такі як TensorFlow та Keras, надали необхідну гнучкість для 

побудови та навчання моделей, спростивши інтеграцію різних алгоритмів для 

аналізу даних. 

Розроблений інтерфейс програми дозволяє користувачам зручно 

отримувати інформацію про стан ринку та здійснювати прогнози. 

Доступність даних та зручність використання програми є важливими 

аспектами для залучення користувачів та підвищення їхньої довіри до 

результатів прогнозування. 

Тестування програми показало, що модель LSTM здатна ефективно 

обробляти великі обсяги даних і надавати точні прогнози. Результати 

тестування вказують на високу точність моделі, що підтверджується 

низькими значеннями метрик RMSE та MAE. Експериментальна частина 

підтвердила, що різні конфігурації моделі LSTM значно впливають на 

результати прогнозування залежно від вибору кількості епох та параметрів 

dropout. Це свідчить про необхідність подальшої оптимізації гіперпараметрів 

для покращення точності прогнозів у змінних умовах ринку криптовалют.  
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Додаток A. Фагмент лістингу програми  

 

Фрагмент лістингу навчання моделі 
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Фрагмент графічного інтерфейсу 
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Додаток Б. Графічні дані  

   

 

Рисунок Б.1 – Графік для XRP за 3 місяці 

 

Рисунок Б.2 – Графік прогнозу для XRP на основі моделі нейронної мережі 

LSTM   
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Рисунок Б.3 – Графік для LTC за 3 місяці 

 

 

Рисунок Б.4 – Графік прогнозу для LTC на основі моделі нейронної мережі 

LSTM   

   

   


