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Задача прогнозирования временных рядов долгое время актуальна для 

самых различных приложений. Многочисленные исследования данной темы 

показали, что поиск индивидуального алгоритма, который лучше всего рабо-

тает для всех возможных сценариев, безнадежен. Поэтому вместо того, чтобы 

стремиться к разработке единого улучшенного алгоритма, текущие исследо-

вательские усилия сместились в сторону более глубокого понимания причин, 

по которым метод прогнозирования может работать хорошо в одних услови-

ях, а в других терпеть неудачу. 

Цель данной работы заключается в реализации и исследовании реше-

ния задачи прогнозирования динамики курса криптовалют с помощью моде-

лей авторегрессии. 

Методология, реализованная в данной работе, заключается в прогнози-

ровании динамики курса с использованием авторегрессионного интегриро-

ванного скользящего среднего (модель ARIMA) и сравнение результатов ее 

работы с прогнозами алгоритма долгосрочной кратковременной памяти 

(LSTM) [1]. 

Посредством исследовательского анализа наши усилия были направле-

ны на выявление связей между рядом переменных в данном наборе данных 

криптовалюты и на оценку наличия корреляций, которые могли бы помочь 

понять природу цены Биткойн [2]. Впоследствии, посредством применения 

различных методов, в работе ставилась задача рассмотреть следующий во-

прос исследования: «эффективны ли модели авторегрессии в прогнозирова-

нии цены криптовалюты». 

Поскольку предсказать точную цену очень сложно, мы упростили про-

блему. Мы пытаемся предсказать, будет ли цена расти, уменьшаться или 

оставаться неизменной в определенных пределах. То есть формально задачу 

можно описать следующим уравнением: 

 
В данной формуле t является хронологическим индексом сделки, m[t] 

— это движение цены Биткойна в момент времени t, а p[t] — это цена Бит-
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койна в долларах США в момент времени t. T- и T+ — это нижний и верхний 

порог соответственно. 

Описание разработанного алгоритма для модели ARIMA. 

Во-первых, нам необходимо проверить стационарность исходного вре-

менного ряда в уровнях (с трендом и без тренда) и то же самое для первых 

различий. Для этого был использован расширенный тест Дики – Фуллера 

(ADF) [3]. 

Анализируя результаты, мы заключили, что цена биткойна не является 

стационарной по уровню (так как мы не отвергаем нуль, то есть существова-

ние единичного корня), но является стационарной в первом отклонении (по-

скольку мы отвергаем нулевое существование единичного корня), благодаря 

сравнению статистики ADF со всеми критическими значениями.  

Далее мы построили графики автокорреляционной функции (ACF) и 

частичной автокорреляционной функции (PACF) и проанализировали их и 

первые отклонения этого временного ряда соответственно. Из анализа корре-

лограммы мы выяснили, что p = 1 или p = 2 будет порядком авторегрессион-

ной части модели ARIMA. 

Для выбора наиболее подходящей модели ARIMA, нами была исполь-

зована оценка информационным критерием Акаике (AIC) для каждой комби-

нации  ,  , 𝑞. В нашем случае минимальный критерий AIC является опти-
мальным и гласит, что наиболее подходящей моделью для нашего набора 

данных является ARIMA (1,1,1) [4]. 

Авторегрессия первого порядка (AR (1)), как и процесс скользящего 

среднего (MA (1)) являются статистически значимыми, поскольку их коэф-

фициенты отличаются от нуля. Данный вывод мы можем сделать благодаря 

анализу связанных p-значений (приблизительно равных нулю, то есть ниже, 

чем любой уровень значимости). 

Описание алгоритма и функционирования элементов модели 

LSTM. 

Во-первых, элемент забывания соглашается с тем, какая информация 

должна храниться в обновлении до следующего шага. Информация из 

предыдущего скрытого состояния и текущий ввод объединяются с помощью 

сигмоидальной функции. Значения находятся в диапазоне от 0 до 1. Если 

значения ближе к 0, то они забываются, а если к 1, то сохраняются.  

Во-вторых, необходимо передать предыдущее скрытое состояние и те-

кущий входной элемент в сигмовидную функцию для преобразования значе-

ний между 0 и 1, которые означают либо не важность, либо важность, соот-

ветственно.  

Затем также необходимо передать скрытое состояние и текущее вход-

ное состояние в функцию tanh, чтобы сжать значения между -1 и 1. После 

умножения обоих выходов сигмовидный выход будет решать, какая инфор-

мация важна. В этот момент существуют условия для умножения состояния 

ячейки на вектор забывания. Это может привести к падению некоторых зна-

чений, если мы умножим их на значения, близкие к нулю. Затем он принима-
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ет выходной сигнал от входа и делает точечное дополнение, чтобы обновить 

состояние ячейки с важной информацией, которая дает нам новое состояние 

ячейки. Наконец, выходной элемент решает, каким должно быть следующее 

скрытое состояние. Скрытое состояние содержит информацию из предыду-

щих входных состояний. Необходимо передать предыдущее скрытое состоя-

ние и текущий ввод в сигмовидную функцию, а измененное состояние ячей-

ки – в функцию tanh. После необходимо умножить их, чтобы решить, какую 

информацию будет хранить скрытое состояние. Выходной элемент является 

скрытым состоянием. 

Сравнение полученных результатов. 

Результаты показывают, как модели LSTM и ARIMA работают при 

прогнозировании цен на биткойн. Каждая модель прогнозирует цену биткой-

на с точки зрения значения ошибки прогнозирования как для RMSE, так и 

для MAE [5, 6]. 

Используя Ft в качестве значения прогноза, At в качестве фактическое 

значение и n в качестве количества временных шагов, MAE и RMSE [6] мо-

гут быть определены следующим образом в уравнениях (1) и (2): 
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RMSE с использованием моделей ARIMA и LSTM составляет 4725 и 

361 соответственно, что дает улучшение в среднем на 4364 ошибки, достиг-

нутых с использованием LSTM. В то же время, MAE показывает среднее 

снижение ошибок на 3867 от ARIMA до модели LSTM. Эти результаты ясно 

показывают, что модель LSTM улучшила прогнозы ARIMA в среднем на 

92% и 94%, согласно RMSE и MAE. Детали результатов можно наблюдать в 

таблице 1. 

 

Таблица 1 – RMSE и MSE ошибки прогнозирования для моделей ARIMA и 

LSTM 

Предсказание RMSE % Ре-

дукции 

MAE % Ре-

дукции ARIMA LSTM ARIMA LSTM 

Цена битко-

ина 

4725 361 92% 4106 239 94% 

 

Для обеих моделей временные ряды были разделены на данные обуче-

ния и тестирования - 83,5% и 16,5% соответственно, чтобы сравнить их. В 
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случае модели ARIMA наилучшей подходящей моделью была ARIMA (1,1,1) 

с использованием минимальных критериев AIC. Эта модель дает правильный 

прогноз направления, однако прогнозные значения постоянно ниже реальных 

наблюдений. 

Несмотря на то, что эта работа дает ожидаемые результаты, следует 

отметить некоторые ограничения. Во-первых, размер данных является отно-

сительно коротким, и алгоритм LSTM работает лучше в случаях более длин-

ных временных рядов. Во-вторых, цены на биткойны не корректируются се-

зонно. Временной ряд цен на биткойны представляет сезонность в несколько 

месяцев, и даже в выходные дни пользователи, как правило, совершают 

больше транзакций, чем в будние дни. После устранения сезонности времен-

ные ряды будут чище, и будут получены более высокие показатели прогно-

зирования. В-третьих, ежедневные данные создают большую волатильность 

для ряда, чем можно было бы пожелать. Следовательно, еженедельные дан-

ные также могут помочь повысить точность прогнозов. 

Чрезвычайная волатильность, связанная с биткойном, представляет 

определенные проблемы для этой криптовалюты. В данной работе было об-

ращено внимание на потенциальные преимущества использования методов 

глубокого обучения для прогнозирования цен на криптовалюту. Результаты 

исследования показывают, что прогнозы LSTM имеют лучшую точность с 

точки зрения ошибок прогнозирования: RMSE и MAE, они показывают 

улучшение в среднем на 92% и 94%, соответственно, относительно модели 

ARIMA. 
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