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РЕФЕРАТ 

 

Текстова частина кваліфікаційної роботи на здобуття освітнього ступеня 

бакалавра: 58 стор., 4 табл., 31 рис., 20 джерел. 

 

Мета роботи. Розробка інтелектуальної моделі для ефективного прогнозування 

руху цін на крипто-валютній біржі та оптимізації торгових стратегій з метою 

максимізації прибутку та мінімізації ризиків. 

Об'єкт дослідження. Процеси ціноутворення та закономірності руху цін на 

крипто-валютних ринках, а також поведінка учасників торгів та вплив зовнішніх 

факторів на динаміку ринку. 

Предмет дослідження. Алгоритми машинного та глибокого навчання, 

статистичні методи та інструменти технічного аналізу, що застосовуються для 

побудови прогнозних моделей та формування торгових сигналів на крипто-валютній 

біржі. 

Короткий зміст роботи. У дипломній роботі розглянуто розробку 

інтелектуальної моделі для прогнозування цін криптовалют з використанням 

нейромережі типу LSTM. Проведено огляд методів штучного інтелекту, зосереджено 

увагу на рекурентних нейромережах як найбільш придатних для роботи з часовими 

рядами. Побудовано модель на основі LSTM для передбачення цін пар BTC/USDT, 

ETH/USDT і SOL/USDT на хвилинному таймфреймі. Розроблено Telegram-бота, що 

дозволяє відстежувати загальний баланс криптоактивів користувача, інтегруючи 

прогнозну модель у прикладну інфраструктуру. 

 

КЛЮЧОВІ СЛОВА: КРИПТОВАЛЮТИ, ТОРГІВЛЯ, ПРОГНОЗУВАННЯ, 

МАШИННЕ НАВЧАННЯ, ГЛИБОКЕ НАВЧАННЯ, ТЕХНІЧНИЙ АНАЛІЗ, БІРЖА. 

  



   

 

 

ABSTRACT 

Textual part of the bachelor's qualification paper for the educational degree of 

Bachelor: 58 pages, 4 table, 31 figures, 20 sources. 

 

Purpose of the work: To develop an intelligent model for effective prediction of price 

movements on a cryptocurrency exchange and optimization of trading strategies with the 

aim of maximizing profit and minimizing risks. 

Object of research: Price formation processes and patterns of price movements in 

cryptocurrency markets, as well as the behavior of trading participants and the influence of 

external factors on market dynamics. 

Subject of research: Machine learning and deep learning algorithms, statistical 

methods, and technical analysis tools applied to build predictive models and generate trading 

signals on a cryptocurrency exchange. 

Brief content of the work: This thesis examines the development of an intelligent 

model for cryptocurrency price prediction using an LSTM neural network. A review of 

artificial intelligence methods is conducted, focusing on recurrent neural networks as the 

most suitable for working with time series. An LSTM-based model was built to predict prices 

for BTC/USDT, ETH/USDT, and SOL/USDT pairs on a minute timeframe. A Telegram-bot 

was developed to allow users to monitor their total crypto asset balance, integrating the 

predictive model into an application infrastructure. 

 

KEYWORDS: CRYPTOCURRENCIES, TRADING, FORECASTING, MACHINE 

LEARNING, DEEP LEARNING, TECHNICAL ANALYSIS, EXCHANGE. 
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ВСТУП 

 

У сучасному світі криптовалюти стали невід’ємною частиною фінансової 

екосистеми. Їхня динамічність, висока волатильність та відкритість ринку створюють 

широкі можливості для автоматизації торгівлі. Останніми роками помітне зростання 

інтересу серед аналітиків до застосування глибинного навчання в трейдингу, зокрема 

для оперативної інтерпретації ринкових сигналів. 

Через складність і хаотичність цінової динаміки на крипторинку існує гостра 

потреба в інструментах, здатних формувати прогнози з високою точністю — це і 

визначає актуальність обраної теми, що відрізняється великою кількістю факторів 

впливу та нестабільністю. Побудова ефективної моделі, яка враховує часову 

структуру даних та здатна адаптуватися до нових умов, є складним завданням, але 

водночас має велике практичне значення. 

Мета і завдання дослідження. У роботі ставиться за мету створення аналітичної 

системи, яка з допомогою нейромереж аналізуватиме історичні дані для 

прогнозування ринкової вартості криптовалют, на прикладі торгових пар BTC/USDT, 

ETH/USDT та SOL/USDT. 

Основні завдання: ознайомлення з існуючими підходами до прогнозування 

фінансових рядів; збір та попередня обробка даних з біржі Binance; реалізація моделі 

на основі LSTM; проведення експериментів та аналіз точності прогнозу; висвітлення 

переваг та обмежень підходу. 

Об’єкт і предмет дослідження. Об’єктом дослідження є процеси торгівлі на 

криптовалютному ринку. Основну увагу приділено використанню нейронних мереж 

(LSTM) у розв'язанні задач аналізу фінансових часових рядів. 

Методи дослідження. У процесі виконання роботи застосовувалися методи 

математичної статистики, машинного навчання, глибинного навчання, програмної 

інженерії та аналізу часових рядів. 



   

 

 

Структура роботи. Робота складається з шести основних розділів, вступу, 

висновків, списку використаних джерел та додатків. Описано як підходи до обробки 

часових даних, так і конкретна імплементація LSTM-архітектури для 

короткострокового прогнозу цін.  
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1 АНАЛІЗ І ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ ДОСЛІДЖЕННЯ 

1.1. Становлення криптовалютного ринку 

Криптовалюти стали однією з найбільш значущих інновацій у фінансовій сфері 

початку XXI століття. Поява Bitcoin у 2009 році заклала основи для нової 

децентралізованої системи обміну вартості, що не залежить від традиційних 

фінансових інституцій. У подальші роки з’явилася низка інших криптовалют, таких 

як Ethereum, Litecoin, Solana тощо, які відрізняються своїми технічними 

характеристиками, принципами консенсусу та сферами застосування (рис. 1.1). 

 

Рисунок 1.1 -Щотижневий потік криптоактивів 

За минулий тиждень прибуток коштів у криптофонди склав $3,3 млрд, завдяки 

чому загальний обсяг інвестицій з початку року досяг рекордних $10,8. млрд 
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Одночасно з цим активи під управлінням (AuM) виросли до історичного максимуму 

— $187,5 млрд. 

 

1.2. Криптовалютні біржі 

Криптовалютна біржа — це онлайн-платформа для обміну цифрових активів. 

Біржі поділяються на централізовані (CEX), як-от Binance, Coinbase, Kraken, та 

децентралізовані (DEX), наприклад Uniswap, PancakeSwap. Найбільшу популярність 

отримали централізовані біржі завдяки своїй зручності, високій ліквідності та 

підтримці фіатних валют. 

 

Рисунок 1.2 Рейтинг популярних криптобріж по завантаженості 

У даній роботі Binance API було обрано як надійне джерело ринкової 

статистики, що забезпечує деталізовані 1-хвилинні котирування для побудови 

навчальних вибірок. Binance є найбільшою за обсягом торгів криптовалютною 

біржею, що робить її ідеальною платформою для збору статистики та моделювання 

торгових стратегій. 

Binance є однією з найбільших та найвпливовіших криптовалютних бірж у світі, 

що забезпечує високий рівень ліквідності, технологічну надійність і широкий 

функціонал. Її переваги можна класифікувати за кількома ключовими аспектами: 
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1. Обсяг торгів і ліквідність. Binance регулярно очолює світові рейтинги за 

добовим обсягом торгів. Це означає, що трейдери можуть швидко купувати та 

продавати активи без суттєвого проскальзування (slippage). Дана біржа має високу 

ліквідність дозволяє ефективно реалізовувати стратегії скальпінгу, арбітражу та 

алгоритмічної торгівлі. 

2. Широкий вибір активів. Binance підтримує понад 1000 торгових пар і сотні 

криптовалют, включаючи як основні (BTC, ETH, BNB), так і нові перспективні 

токени. Це дає користувачам можливість інвестувати у різноманітні проєкти, зокрема 

DeFi, NFT, Web3 та GameFi. 

3.  Низькі комісії. Комісії на Binance є одними з найнижчих серед провідних бірж: 

0.1% на спотові угоди (або менше при оплаті BNB),ще нижчі — для користувачів з 

великим обсягом торгів або VIP-рівнем; Зменшує торгові витрати для активних 

трейдерів і дає змогу зберегти більше прибутку 

4.  Розвинена інфраструктура. Binance пропонує: спотову, маржинальну та 

ф’ючерсну торгівлю; P2P-платформу для обміну криптовалют напряму; 

Launchpad/Launchpool для участі в нових токенах; API-доступ для алгоритмічного 

трейдингу. Це платформа "все-в-одному", яка підходить як новачкам, так і 

професійним трейдерам 

5.  Підвищена безпека. Binance використовує багаторівневу систему безпеки: 

холодне зберігання активів; двофакторну автентифікацію (2FA); моніторинг 

аномальної активності; фонд SAFU (Secure Asset Fund for Users) для захисту 

користувачів у разі інцидентів. Підвищена довіра до біржі як серед трейдерів, так і 

інституційних інвесторів 

6.  Глобальна присутність і локалізація. Інтерфейс Binance підтримує понад 30 

мов, включаючи українську та російську. Платформа доступна у більшості країн світу. 

Зручність для користувачів з різних регіонів та інтеграція з місцевими платіжними 

методами. 
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7.  Інноваційні сервіси. Binance постійно впроваджує нові рішення: Binance Earn,  

NFT Marketplace,  Binance Card (криптовалютна картка), Binance Pay (платіжна 

система для крипти). Можливість використовувати криптовалюту не лише для 

торгівлі, а й для повсякденних фінансових операцій. 

8.  Освітня база. Платформа Binance Academy надає безкоштовні освітні 

матеріали з тем криптовалют, трейдингу, блокчейну та кібербезпеки. Підвищує 

обізнаність користувачів і сприяє відповідальному інвестуванню 

Криптовалютна біржа є центральним елементом екосистеми цифрових активів, 

виступаючи у ролі онлайн-платформи для купівлі, продажу та обміну криптовалют. 

Ці платформи забезпечують функціонал для зведення покупців і продавців, 

дозволяючи користувачам торгувати різноманітними цифровими активами (такими як 

Bitcoin, Ethereum та численні альткоїни) за фіатні гроші або інші криптовалюти. 

Більшість торгових операцій, у тому числі для автоматизованих систем, 

відбувається на централізованих біржах (CEX). Вони діють як посередники, що 

управляють книгами ордерів, зберігають кошти користувачів (хоча це несе певні 

ризики) та забезпечують ліквідність. Для інтелектуальних торгових моделей 

ключовою є наявність у таких бірж програмних інтерфейсів (API), які дозволяють 

автоматизованим системам отримувати ринкові дані в реальному часі (ціни, обсяги, 

глибина ринку) та надсилати торгові ордери. Це критично важливо для реалізації 

алгоритмічних стратегій, що лежать в основі інтелектуальної моделі торгів. 

Поряд з централізованими, існують також децентралізовані біржі (DEX), які 

дозволяють прямий обмін активами між користувачами через смарт-контракти без 

участі посередника (табл. 1.1). Хоча DEX пропонують вищий рівень безпеки та 

конфіденційності, вони, як правило, мають меншу ліквідність та можуть бути 

складнішими для інтеграції з автоматизованими торговими системами через свою 

інфраструктуру. 
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Таблиця 1.1 Критерії функціонування криптовалютних бірж 

Критерій Binance MEXC 

Обсяг торгів 

(добовий) 
     Найвищий серед усіх бірж 

(>20 млрд $) 
Середній рівень (~1–2 млрд $) 

Ліквідність Висока, на більшості активів Середня, краща на топ-10 парах 

Кількість 

активів 
350+ криптовалют, 1000+ пар 

1600+ токенів (більше нових і 

low-cap) 

Низькі комісії 
0.1% (0.075% при оплаті 

BNB), VIP-знижки 

Від 0.2% (часто є знижки, акції та 

cashback у MX токенах) 

Ф’ючерси 
Так – з високою ліквідністю, 

до 125x 

Так – багато альткоїнів, але 

ліквідність нижча 

P2P платформа 
Так – із підтримкою фіата у 

100+ валютах 

Так – обмежений перелік валют і 

продавців 

API та боти 
Надійна підтримка, 

документація, низький latency 

Є, але менш стабільна при 

великому навантаженні 

Безпека 
2FA, SAFU-фонд, холодне 

зберігання, контроль API 

2FA, KYC, без SAFU, менше 

публічних звітів про безпеку 

Верифікація 

(KYC) 

Обов’язкова для більшості 

функцій 

Можна торгувати без KYC з 

лімітами (до ~$10K/день) 

Підтримка нових 

токенів 
Вибіркова, суворий відбір 

Дуже швидко додає нові токени та 

низьколіквідні монети 

Інтерфейс 
Інтуїтивний, мобільний 

застосунок, 30+ мов 

Теж зручний, але трохи 

перевантажений для новачків 

Навчальні 

ресурси 

Binance Academy, освітні 

статті, відео 
Обмежені освітні матеріали 

Нативний токен 
BNB – використовується для 

знижок і участі в Launchpad 

MX – дає знижки на комісії, 

участь у M-Day 

Фінансові 

продукти 

Earn, Staking, Launchpool, 

карти, NFT 

Staking, M-Day, Launchpad, 

спотові акції 

Регуляторний 

статус 

Часто під наглядом 

регуляторів (ЄС, США, тощо) 

Менш регульована, офіційно 

зареєстрована на Сейшельських  

островах 

Основна 

аудиторія 

Світовий ринок, у тому числі 

інституційні інвестори 

Роздрібні користувачі, орієнтація 

на азійські ринки 
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У контексті розробки інтелектуальної моделі торгів, криптовалютні біржі є не 

просто майданчиком для операцій, а джерелом усіх необхідних ринкових даних для 

аналізу та місцем безпосереднього виконання торгових рішень. Вибір конкретної 

біржі для моделі залежить від її ліквідності, надійності API, розміру комісій та 

переліку підтримуваних активів. 

Binance забезпечує найкраще поєднання функціональності, безпеки та зручності 

для всіх категорій користувачів. Її стабільна робота, низькі комісії та постійне 

вдосконалення роблять її еталоном серед криптовалютних бірж у світі. Binance API – 

це інтерфейс прикладного програмування (API), який дозволяє взаємодіяти з біржею 

Binance програмно. Він надає можливість стороннім програмам отримувати доступ до 

даних біржі, здійснювати угоди та керувати рахунками. 

 

1.3. Особливості криптотрейдингу 

На відміну від традиційних фондових ринків, криптовалютний ринок працює 

цілодобово та без вихідних. Ціни активів можуть змінюватися на десятки відсотків за 

лічені години, що робить трейдинг надзвичайно ризикованим, але водночас і 

прибутковим для досвідчених гравців. 

Криптотрейдинг, тобто торгівля цифровими активами на криптовалютних 

біржах, має низку унікальних особливостей, які суттєво відрізняють його від 

традиційних фінансових ринків і вимагають особливого підходу при розробці 

інтелектуальних торгових моделей. Розуміння цих відмінностей є ключовим для 

створення ефективної та надійної системи. 

Однією з найвиразніших характеристик крипторинку є його висока 

волатильність. Ціни на криптовалюти можуть змінюватися на десятки відсотків 

протягом доби, а іноді й години, що значно перевищує типові коливання на фондових 

або валютних ринках. Ця волатильність обумовлена меншою капіталізацією ринку 

порівняно з традиційними активами, високим спекулятивним інтересом, швидким 
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поширенням новин та відсутністю централізованих регуляторних механізмів, які б 

стабілізували ціни. Для торгових моделей це означає як вищі потенційні прибутки, так 

і значно вищі ризики, що вимагає вбудовування надійних стратегій управління 

ризиками та гнучкості алгоритмів до різких змін настроїв ринку (рис. 1.3). 

 

Рисунок 1.3 Приклад волатильності монеті більше ніж на 25% за 15 хвилин 

На відміну від традиційних бірж, які працюють за встановленим графіком, 

криптовалютні ринки функціонують цілодобово, 24 години на добу, 7 днів на 

тиждень. Відсутність перерв та вихідних днів створює безперервний потік даних і 

торгових можливостей. Це робить людський моніторинг вкрай неефективним, майже 

неможливим, і підкреслює необхідність використання автоматизованих систем та 

торгових ботів для постійного відстеження ринку, аналізу даних та виконання 

торгових операцій. Інтелектуальні моделі отримують перевагу, оскільки можуть 

безперервно навчатися та адаптуватися до ринкових умов. 

Регуляторний ландшафт для криптовалют є децентралізованим та ще не 

повністю сформованим. Багато криптовалют створені як децентралізовані активи, і 

наразі відсутня єдина глобальна регуляторна база. Це призводить до різноманітності 
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правил у різних юрисдикціях, що може впливати на доступність послуг, ліквідність та 

законність певних операцій. Відсутність централізованого нагляду може створювати 

певні ризики, такі як потенціал для маніпуляцій ринком або підвищена вразливість до 

кібератак на біржі, що вимагає від інтелектуальних моделей врахування цих факторів 

ризику. 

Ліквідність на крипторинку може суттєво варіюватися. Хоча основні 

криптовалютні пари (наприклад, BTC/USD, ETH/USD) демонструють високу 

ліквідність, багато альткоїнів, особливо нові або менш популярні, можуть мати дуже 

низьку ліквідність. Це призводить до значного спреду між ціною купівлі та продажу 

та може спричинити значне проковзування (slippage) при виконанні великих ордерів, 

коли ціна виконання відрізняється від очікуваної. Інтелектуальна модель повинна 

бути здатна оцінювати ліквідність активу та коригувати стратегію торгівлі відповідно 

до цих умов. 

Криптотрейдинг за своєю суттю є технологічно орієнтованим. Він повністю 

базується на технології блокчейну, криптографії та функціональності сучасних 

торгових платформ. Це вимагає від розробників торгових моделей глибокого 

розуміння не лише фінансових аспектів, а й технічних деталей роботи блокчейну, 

смарт-контрактів та API бірж. Моделі також повинні бути стійкими до потенційних 

проблем з мережею, таких як перевантаження або високі комісії за транзакції. 

Важливим аспектом є також вплив людських емоцій. Висока волатильність 

крипторинку часто призводить до ірраціональних рішень, обумовлених панікою або 

ейфорією. Інтелектуальні торгові моделі, будучи алгоритмічними, усувають 

емоційний фактор, дозволяючи виконувати заздалегідь визначені стратегії послідовно 

та об'єктивно, що є їхньою значною перевагою. 

Нарешті, глобальна доступність крипторинку дозволяє будь-кому з доступом до 

Інтернету брати участь у торгах. Це формує дуже різноманітну базу учасників і може 

призводити до швидкої зміни настроїв на ринку залежно від глобального сантименту, 
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новин або регуляторних подій у різних країнах. Розробка інтелектуальної моделі 

торгів на криптовалютній біржі вимагає врахування всіх цих унікальних особливостей 

для досягнення бажаної ефективності та стабільності. 

Серед основних характеристик криптотрейдингу: висока волатильність активів;  

наявність великої кількості торгових пар; залежність від новин, настроїв спільноти, 

Twitter-трендів тощо;  активна присутність алгоритмічних трейдерів і торгових ботів. 

 

1.4. Проблематика прогнозування 

Традиційні інструменти технічного аналізу (типу RSI, SMA, MACD) 

залишаються популярними, однак в умовах крипторинку часто демонструють низьку 

чутливість до раптових змін. Графічні моделі, вже давно застосовуються на 

фінансових ринках. Проте через хаотичність поведінки криптовалют їх точність 

значно знижується, особливо в короткостроковому періоді. 

RSI, MACD або SMA – це технічні індикатори, що використовуються для 

аналізу фінансових ринків.  RSI (Relative Strength Index) – це індикатор, який вимірює 

динаміку руху ціни та ступінь перекупленості чи перепроданості активу (рис. 1.4).  

 

Рисунок 1.4 - Приклад індикатору RSI. 

 MACD (Moving Average Convergence/Divergence) – це технічний індикатор, 

який використовується для визначення тренду та потенційних точок розвороту на 

фінансових ринках. Він показує сходження або розбіжність двох експоненційних 

ковзних середніх (рис. 1.5). 

 

Рисунок 1.5 Приклад індикатору MACD 
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SMA (Simple Moving Average) – це технічний індикатор, який використовується 

в технічному аналізі для згладжування цінових коливань та виявлення трендів на 

фінансових ринках. Він є середньою ціною активу за певний період часу, яка 

оновлюється з кожним новим ціновим записом. 

 

Рисунок 1.5 - Приклад індикатору SMA 

Саме тому актуальним є використання моделей машинного навчання та 

штучного інтелекту, які здатні виявляти нелінійні закономірності, самостійно 

адаптуватися до змін ринку та враховувати взаємозв’язки між великою кількістю 

параметрів. Підсумовуючи вищезазначене, можна стверджувати, що криптовалютний 

ринок є складним, динамічним середовищем, в якому прогнозування ціни вимагає 

сучасних інтелектуальних підходів. Саме ці аспекти обумовлюють доцільність 

застосування нейронних мереж, зокрема LSTM, для створення моделей цінової 

динаміки цифрових активів. 

Таким чином, криптовалютні біржі є фундаментальним елементом 

інфраструктури, без якого функціонування інтелектуальної моделі торгів на 

крипторинку було б неможливим. Централізовані біржі, завдяки своїй структурі та 

наявності розвинених API, забезпечують необхідний функціонал для 

автоматизованого збору інформації про ціни, обсяги та глибину ринку, а також для 

оперативного надсилання ордерів. Ця взаємодія є критично важливою для 

алгоритмічної торгівлі. Для ефективної роботи інтелектуальної моделі необхідно 

враховувати не лише технічні можливості бірж, а й такі фактори, як їхня ліквідність, 

комісійна політика та заходи безпеки, оскільки вони безпосередньо впливають на 

прибутковість та ризики торгових стратегій.  
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2. ОГЛЯД МЕТОДІВ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ У 

КРИПТОТРЕЙДИНГУ 

2.1. Класичні методи прогнозування 

До класичних методів прогнозування часових рядів відносять статистичні 

моделі, зокрема:  

– методи ковзного середнього (SMA, EMA); 

– автокореляційні моделі AR, MA, ARMA, ARIMA; 

– моделі згладжування, як-от Holt-Winters. 

Модель ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) є однією з 

найпоширеніших у фінансовій статистиці. Вона поєднує авторегресію (AR), 

диференціювання (I) і ковзне середнє (MA). 

Формально модель ARIMA(p, d, q) визначається як: 

 

де Y't — диференційований часовий ряд,  

εt — випадкова похибка,  

φ та θ — коефіцієнти. 

Перевагою є простота реалізації; швидкість обчислень; інтерпретованість 

результатів. До недоліків можна віднести: лінійність (не здатна вловити складні 

залежності); потребує стаціонарності ряду; погано масштабується при зростанні 

обсягів даних. 

На криптовалютному ринку модель ARIMA часто використовується як базовий 

порівняльний орієнтир (baseline), але має низьку точність на нестабільних ділянках. 

Автокореляціїйної  називається функція наступного виду: 

 

Для кожного фіксованого значення аргументу т вона являє собою звичайний 

парний коефіцієнт кореляції, обчислений для значень часового ряду x (t) і x (t + т), t = 
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1, 2, ..., N - х. Тому автокореляційна функція має такі властивості, аналогічними 

властивостями коефіцієнта кореляції: 

1. Парність, тобто г (т) = г (-т). 

2. Область допустимих значень: -1 < г ( т) <1. 

3. Знак автокореляційної функції вказує на тип залежності між елементами 

часового ряду (позитивне значення свідчить про позитивну залежності, негативне - 

про негативну). 

4. При наявності суворої функціональної лінійної залежності між елементами 

часового ряду x (t) і x (t -г т) виконується рівність | г (т) | = 1. 

5. При повній відсутності лінійної залежності між елементами часового ряду x 

(t) і x (t + т) автокореляційна функція приймає нульове значення: г (т) = 0. 

Таким чином, автокореляційна функція являє собою міру лінійності зв'язку між 

елементами часового ряду, рознесеними один від одного на х моментів часу. Графік 

автокореляційної функції називається коррелограмм. 

Оцінку автокореляційної функції можна отримати з визначень г (т) і у (т) за 

формулою: 

 

Дана формула застосовується для оцінки автокореляційної фунції ростом 

величини тимчасового зсуву т точність оцінки (6.3) зменшується. Це обумовлено 

скороченням числа доданків, що використовуються при розрахунку оцінки 

автоковаріа- ної функції у (т). У зв'язку з цим на практиці рекомендується 

обчислювати оцінки автокореляційної функції при: 

 

Як і у випадку зі звичайними коефіцієнтами кореляції, використання тільки 

автокореляційної функції не дозволяє коректно оцінити всі існуючі взаємозв'язки між 
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елементами часового ряду. Для більш детального аналізу спільно з 

автокорреляционной функцією г (т) корисно розглядати приватну 

автокорреляционную функцію г част (т). Значення цієї функції є приватні коефіцієнти 

кореляції, обчислені для значень часового ряду x (t) і x (t + т), при виключенні впливу 

всіх проміжних елементів часового ряду x (t + 1), x (t + 2), .. ., x (t + т - 1). 

Обчислення приватної автокореляційної функції проводиться за формулами 

кореляційного аналізу (див. Гл. 2). Значення приватної автокореляційної функції для 

кожного т є приватні автокорреляции порядку (т - 1). 

Приватна автокореляція першого порядку обчислюється таким чином: 

 

Приватна автокорреляция показує тісноту лінійності зв'язку між елементами 

тимчасового ряда. При виключенні впливу на цей взаємозв'язок проміжних 

елементів x (t + 1). 

Приватна автокореляція другого порядку обчислюється як 

 

 

Обчислення оцінок приватних автокореляційних функцій проводиться на основі 

оцінок відповідних автокореляційних функцій, знайдених зі співвідношення (6.3). 

 

2.2 Глибинне навчання у часових рядах 

Глибинне навчання — це підгалузь машинного навчання, яка використовує 

багаторівневі нейронні мережі для виявлення складних закономірностей у даних. 
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Моделі LSTM і GRU — це типи RNN, які мають комірки пам'яті. Вони дозволяють 

зберігати інформацію в довгих послідовностях. LSTM має три гейти: вхідний, 

забувальний і вихідний. 

 

Рисунок 2.1 – Схема функціонування LSTM 

Моделі LSTM і GRU є ускладненими версіями класичної рекурентної мережі і 

були спеціально розроблені, щоб обробляти довгі послідовності і краще пам'ятати 

історію з раніше бачених спостережень. Ці моделі перетворюють вхідну послідовність 

x1 x2 x3… xt  у послідовність станів h1 h2 h3… ht , що використовуються зовнішніми 

моделями (такими як багатошаровий персептрон), що будують вже підсумкові 

прогнози.  І входи, і внутрішні стани є векторами речових чисел. 

2.2.1 Гейти в нейронних мережах 

Поліпшена пам'ять моделей LSTM і GRU досягається заміною багаторазових 

перемножень матриць з урахуванням історії спостережень операціями виваженої 

суми, де ваги підсумовування розраховуються спеціальними функціями, які 

називаються гейтами (gates). У російськомовній літературі їх називають вентилями. 

Гейти являють собою вектори чисел, що приймають значення у відрізку [0,1], і 

керують потоками даних, що проходять через нейромережу: 

- Коли значення гейту дорівнює 0, гейт закритий та інформацію не пропускає. 
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- Коли значення гейту дорівнює 1, гейт відкритий і інформація вільно 

проходить. 

Розглянемо приклад, коли нам потрібно оновити стан ht  за вхідними даними xt  

та відомому минулому стану ht-1 при наступних значеннях: 

 

Ми могли б це зробити, пропустивши xt та ht-1 через лінійне перетворення, як 

зроблено в простішій рекурентній мережі Елмана, проте воно передбачає множення 

на матрицю, яке буде проводитися багаторазово при обробці послідовності та 

налаштуванні мережі методом truncated BPTT. Це, у свою чергу, призводитиме до 

чисельної нестійкості, що зводиться або до того, що мережа дуже швидко забуватиме 

попередні спостереження, або їхній внесок у прогноз, навпаки, швидко зростатиме. 

Нехай, наприклад, ми хочемо оновити стан ht  на непарних позиціях із входу  xt , 

а на парних позиціях залишити значення попереднього стану ht-1. Для зміни стану 

нейромережі залежно від вхідних даних часто використовують спеціальні гейти, які 

контролюють, які дані зберігати, а які — замінити. Це дозволяє моделі гнучко 

керувати потоком інформації в кожному часовому кроці. 

 

і операції ht  = gt ⊙ xt + (1-gt) ⊙ ht - 1, де ⊙ означає поелементне перемноження 

векторів. У результаті отримаємо: 
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Таким чином, відкриті елементи вектора гейту призводять до оновлення 

інформації, а закриті – до її збереження. Гети реалізуються лінійними шарами із 

сигмоїдною функцією активації σ(⋅) у вихідному шарі. 

2.2.2 GRU  

GRU (Gated Recurrent Unit) — спрощена альтернатива LSTM з меншою 

кількістю параметрів. Хоча вона працює швидше, точність іноді нижча. Формула 

перерахунку стану ht по входу xt і попередньому стану ht-1 моделі GRU приведена 

нижче:  

 

У моделі використовуються два гейти - гейт перезапуску rt та гейт оновлення zt 

. У формулі перерахунку вони виділені кольором. Параметри моделі: матриці Wz, Uz, 

Wr, Ur, Wh, Uh; вектори bz, br, bh. 

Рекурентні нейронні мережі (RNN) призначені для роботи з послідовностями. 

Проте класичні RNN мають проблему затухання або вибуху градієнта. Щоб вирішити 

ці проблеми, операцію множення на матрицю пропонується замінити на 

обчислювально стійкішу операцію зваженого підсумовування, де ваги 

підсумовування будуть визначатися гейтами. 

Рішенням стали моделі LSTM (Long Short-Term Memory), що включають 

"комірки пам’яті" (memory cells) та механізми керування інформаційними потоками 

(вхідні, вихідні та забувальні гейти). 

2.2.3 LSTM 

LSTM дозволяє: 

− – зберігати довготривалі залежності у даних; 

− – працювати зі складними та шумними часовими рядами; 
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− – адаптуватися до нових патернів без повного перенавчання. 

Формула перерахунку стану ht по входу xt і попередньому стану ht-1 моделі GRU 

приведена нижче: 

 

У мережі використовуються три гейти, виділені кольором: 

- Гейт забування Ft 

- Вхідний гейт it 

- Вихідний гейт ot 

Додатково використовують вектор пам'яті (memory cell) ct для внутрішніх 

обчислень. Виходом мережі є стан ht. Параметри моделі:  

- матриці Wf, Uf, Wi, Ui, Wo, Uo, Wc, Uc; 

- вектори bf, bi, bo, bc. 

Як бачимо, у LSTM більше параметрів, ніж GRU. Проте, GRU здатна 

моделювати самі особливості поведінки, як і LSTM. Підсумковий вибір між моделями 

потрібно робити на основі якості роботи кожної моделі даних. Як бачимо, у LSTM 

більше параметрів, ніж GRU. Проте, GRU здатна моделювати самі особливості 

поведінки, як і LSTM. Підсумковий вибір між моделями потрібно робити на основі 

якості роботи кожної моделі даних. Цікаво, що модель LSTM, будучи значно 

складнішою за GRU, була запропонована на 17 років раніше. Завдяки використанню 

керованих комірок пам’яті, LSTM і GRU здатні ефективно зберігати та ігнорувати 

інформацію в залежності від її значущості. Це особливо корисно, коли необхідно 

обробляти довгі послідовності, де важливо зберігати контекст та вчасно реагувати на 

зміни. А саме: 
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1) запам'ятовувати інформацію, яка була дуже давно, наприклад, на початку 

речення; 

2) ігнорувати частину вхідної інформації, яка не релевантна розв'язуваній 

задачі (наприклад, коментарі або html-теги); 

3) перезапускатись "з чистого аркуша" після досягнення логічного розриву в 

тексті (наприклад, початку нового розділу). 

Ці можливості доступні, якщо застосовувати моделі LSTM і GRU до 

послідовностей інших типів даних. Як і звичайні рекурентні мережі, моделі GRU і 

LSTM можуть ефективно застосовуватися в режимах many-to-one, one-to-many і many-

to-many, а для більшої виразної сили над ними можна робити ті ж ускладнення 

(нашаровування, прокидання зв'язків, двоспрямованість, гіпермережа і т.д.). 

Приклади генерації текстів. Мережі LSTM і GRU у задачі мовного 

моделювання здатні генерувати досить реалістичні тексти. Мережі LSTM здатні 

вивчати шаблони в різноманітних послідовностях, включаючи літературні тексти або 

програмний код. Це демонструє їхню універсальність, хоча в рамках даної роботи ми 

фокусуємось виключно на прогнозах цінових часових рядів. 

Надане зображення (рис. 2.2) візуалізує порівняння кількох популярних 

архітектур згорткових нейронних мереж (CNN), які застосовуються для виявлення 

об'єктів та представляє собою спрощені схеми шести різних архітектур. Faster R-CNN: 

Ця архітектура зображена з шарами "Pooling" (об'єднання), "Region Network" 

(регіональна мережа) та "Region Propost Detection" (виявлення пропозицій регіонів). 

YOLO. Показує шари "Pooling", "RPN" (Region Proposal Network), "Anchor boxes" 

(якірні рамки) та "Region Network".  

Кожна з цих діаграм ілюструє загальний процес обробки в межах відповідних 

архітектур згорткових нейронних мереж, часто показуючи етапи, пов'язані з 

об'єднанням даних, виділенням ознак, пропозицією регіонів та фінальними кроками 

виявлення, такими як пригнічення немаксимумів. Слід зазначити, що текстові 
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позначки на діаграмах дещо спотворені або містять одруки, що є характерною 

особливістю для згенерованих зображень. 

 

Рисунок 2.2 – Приклад генерації текстів мережею LSTM і GRU 

Якщо навчати LSTM на вихідному коді Linux, то мережа генеруватиме нові 

реалістичні тексти (рис. 2.3), які будуть імітувати стиль, структуру та характерні 

особливості програмного коду. Вона зможе відтворювати синтаксис, ключові слова, 

коментарі та навіть певні логічні конструкції, що зустрічаються у вихідних файлах 

Linux. Альтернативні простіші підходи. Хоча LSTM і GRU являють собою стандартні 

ускладнення рекурентних мереж для кращого запам'ятовування та обліку історичних 

спостережень, для повноти огляду відзначимо і менш популярні, зате простіші 

підходи щодо модифікації рекурентної мережі Елмана для вирішення того ж завдання. 

Було запропоновано ініціалізувати матрицю перерахунку старого стану за 

новим Whh одиничною матрицею, а вектор bh  - нулевим значенням. Під час оптимізації 

ці параметри можуть вільно змінюватись, проте завдяки подібній ініціалізації 

спочатку мережа здатна пам'ятати всю історію, акумулюючи старі стани. Тому 
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запровоновано розділити внутрішній стан ht  на два підвектори: швидко и повільно 

мінливу компоненту. 

 

Рисунок 2.4 – LSTM на вихідному коді Linux 

Швидко змінюється компонента перераховується як звичайний стан, але з 

урахуванням повільно змінюється компоненти, що реалізується експоненційним 

згладжуванням самої себе з новою інформацією, а параметр експоненційного 

згладжування вибирається так, щоб вона змінювалася дуже плавно і поступово. CNN 

також використовуються для часових рядів. Застосовуються згортки (convolutions) 

для виявлення локальних шаблонів у вікні даних. 

 

2.3. Трансформери в задачах прогнозування 

Архітектура Transformer була запропонована у 2017 році у статті “Attention Is 

All You Need”. Основною інновацією є механізм self-attention, який дозволяє моделі 

звертати увагу на будь-які елементи послідовності, незалежно від їхнього порядку. Це 

дало можливість трансформерам замінити RNN та LSTM у багатьох задачах. Дана 

архітектура має наступні переваги: паралелізація обчислень; можливість врахування 

довготривалого контексту; масштабованість (рис. 2.5). Ця архітектура має такі 
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недоліки: вона характеризується значною кількістю параметрів та високою 

обчислювальною складністю, а також потребує великих наборів даних. 

 

Рисунок 2.5 – Архітектура трансформера задачі прогнозування криптовалют 

Зображена схема ілюструє принцип роботи моделі Transformer, адаптованої для 

прогнозування торгів на криптовалютній біржі. Вона складається з кількох ключових 

компонентів, що послідовно обробляють дані для генерації прогнозу ціни. 

1. Вхідні дані (Input Data): Модель отримує на вхід історичні дані про 

криптовалюти. Це включає такі параметри, як ціна (Price) та обсяг торгів (Volume). Ці 

дані є послідовністю, що відображає динаміку ринку. 

2. Кодування (Encoding): Перший етап обробки даних відбувається в блоці 

"Encoding". Тут сирі вхідні дані, що містять інформацію про ціни та обсяги, 
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трансформуються у формат, який модель Transformer може ефективно 

використовувати. Цей процес, ймовірно, включає вбудовування (embedding) та 

додавання позиційної інформації (positional encoding), що дозволяє моделі розуміти 

порядок даних у часовому ряді. 

3. Механізм уваги (Attention Mechanism): Після кодування дані надходять до 

центральної частини Transformer — механізму уваги. Цей блок, візуалізований як 

мережа взаємопов'язаних вузлів та стрілок, відповідає за ідентифікацію взаємозв'язків 

та залежностей між елементами вхідної послідовності. Механізм уваги дозволяє 

моделі зважувати важливість різних частин вхідних даних, що є особливо корисним 

для виявлення патернів у часових рядах, таких як тренди або періодичність, які 

можуть бути віддалені одна від одної в часі. 

4. Декодування (Decoding): Після обробки інформації механізмом уваги, дані 

передаються до блоку "Decoding". На цьому етапі модель генерує вихідні дані, які в 

даному випадку є прогнозованою ціною криптовалюти. Декодер використовує 

вивчені залежності, щоб передбачити майбутнє значення. 

5. Вихід (Output - Price Prediction): Фінальний шар моделі видає прогнозовану 

ціну (Predicted Cryptocurrency Price). Це показує здатність моделі навчатися на 

історичних трендах цін та обсягів для створення оцінок майбутніх цін. 

Схема відображає, як Transformer, використовуючи свої унікальні можливості 

обробки послідовностей та механізм уваги, може аналізувати складні фінансові дані 

для прогнозування поведінки криптовалют на біржі. 

Існують певні модифікації, які розширюють її можливості. Зокрема, Informer 

оптимізований для прогнозування довгих часових рядів, а Temporal Fusion 

Transformer (TFT) поєднує механізми уваги (attention) та рекурентної обробки. 

Важливо зазначити, що для аналізу криптовалют "чистий" Transformer рідко 

застосовується через обмеженість доступних даних та значні обчислювальні витрати. 
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2.4. Аналіз істуючих моделей 

У сучасному світі, де дані генеруються та накопичуються з безпрецедентною 

швидкістю, здатність точно прогнозувати майбутні значення часових рядів є критично 

важливою для прийняття обґрунтованих рішень у багатьох галузях. Від фінансових 

ринків до моніторингу виробничих процесів, від аналізу попиту на товари до 

прогнозування погодних умов – всюди ефективне передбачення майбутнього 

дозволяє оптимізувати ресурси, мінімізувати ризики та підвищувати 

конкурентоспроможність. 

Часові ряди, що представляють собою послідовності вимірювань, зібраних 

через певні проміжки часу, містять складні закономірності, такі як тренди, сезонність, 

циклічність та випадкові шуми. Розкриття цих закономірностей та їх екстраполяція у 

майбутнє є основним завданням методів прогнозування. З розвитком обчислювальних 

потужностей та появою нових підходів у галузі машинного навчання та глибокого 

навчання, арсенал доступних інструментів для аналізу часових рядів значно 

розширився. 

Цей порівняльний аналіз присвячений вивченню та оцінці ефективності 

чотирьох ключових груп методів прогнозування: класичної моделі ARIMA та 

сучасних архітектур глибоких нейронних мереж, таких як LSTM, GRU та 

Transformer/TFT. Кожен з цих методів має свої унікальні переваги та обмеження, що 

робить їх придатними для різних типів завдань та умов даних. Метою даного аналізу 

є не лише опис характеристик кожного методу, а й визначення їхніх сильних та 

слабких сторін у контексті таких важливих критеріїв, як точність, обчислювальна 

складність, швидкість, гнучкість, потреба в даних та прозорість. Розуміння цих 

аспектів дозволить фахівцям та дослідникам зробити обґрунтований вибір найбільш 

підходящого методу для конкретних практичних завдань прогнозування. В табл. 2.1 

подано розширене порівняння моделей прогнозування часових рядів. 
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Аналізуючи характеристики різних моделей, можна зробити висновок, що 

LSTM поєднує високу точність та адаптивність до змінного середовища крипторинку, 

що робить її оптимальним вибором для короткострокового прогнозування в умовах 

волатильності. Вона здатна ефективно моделювати залежності в часових рядах при 

відносно помірній складності реалізації. 

Таблиця 2.1 Поівняльний аналіз моделей прогнозування часових рядів 

Метод Точність Складність Швидкість Гнучкість Потреба в 

даних 

Прозорість 

ARIMA Низька Низька Висока Низька Низька Висока 

LSTM Висока Висока Середня Висока Висока Середня 

GRU Середня/висока Середня Висока Висока Середня Середня 

Transformer / 

TFT 

Дуже висока Дуже 

висока 

Низька Дуже 

висока 

Дуже висока Низька 

 

В межах даної дипломної роботи розробляється інтелектуальна система 

прогнозування зміни ціни криптовалюти на основі історичних ринкових даних. 

Прогнозування ціни є важливим завданням у фінансовій аналітиці та трейдингу, адже 

дозволяє приймати більш обґрунтовані торгові рішення. Задача прогнозування 

формалізується як задача регресії часових рядів: на основі N попередніх значень ряду 

потрібно передбачити наступне значення. 

Математична постановка задачі. Нехай X = {x₁, x₂, ..., xₙ} — часовий ряд. Мета 

— побудувати функцію F, яка апроксимує закономірності у X, тобто: 

xₙ₊₁ = F(xₙ, xₙ₋₁, ..., xₙ₋ₖ) 

де k — довжина вхідного вікна. 

Функції втрат. Для оцінки точності прогнозу використовуються стандартні 

метрики: 

− MAE (середня абсолютна похибка): 

− MAE = (1/n) * Σ |yᵢ - ŷᵢ| 

− MSE (середньоквадратична похибка):  



  35 

 

 

− MSE = (1/n) * Σ (yᵢ - ŷᵢ)² 

− RMSE (корінь з MSE): 

− RMSE = sqrt(MSE) 

Наведемо, які дані модель приймає на вхід для аналізу та які дані вона генерує 

як вихідний прогноз (табл. 2.2), що є важливим для розуміння функціоналу та 

архітектури інтелектуальної моделі. 

Таблиця 2.2 – Вхідні та вихідні параметри проектованої моделі 

Назва параметра Тип Опис 

Open, High, Low, Close, Volume float Цінові та об’ємні дані за 1 хвилину 

timestamp datetime Часова мітка кожного запису 

symbol string Позначення пари (BTC/USDT, 

ETH/USDT, тощо) 

xt-n ... xt масив float N останніх значень для прогнозування 

ŷt+1 float Прогнозоване наступне значення 

 

Таким чином, модель повинна навчитися на основі історичних патернів 

передбачати майбутню зміну ціни криптовалютного активу. У наступному розділі 

буде представлено реалізацію цієї моделі за допомогою LSTM. 

Опис архітектури моделі. Модель штучного інтелекту, що застосовується в 

даній роботі, побудована на основі довготривалої короткочасної пам’яті (LSTM – 

Long Short-Term Memory). Це тип рекурентної нейронної мережі (RNN), здатний 

зберігати довгострокові залежності у часових рядах, що є критично важливим для 

фінансових прогнозів. Основні компоненти архітектури: 

1. Вхідний шар – приймає підготовлену нормалізовану послідовність історичних 

значень (наприклад, 60 останніх хвилин ціни). 

2. LSTM-шар – складається з 64 нейронів. Забезпечує обробку послідовності з 

урахуванням внутрішнього стану пам’яті. Може бути налаштований на 

return_sequences=True (якщо кілька шарів). 

3. Шар Dropout (опціонально) – для запобігання перенавчанню може 

використовуватися регуляризація. 
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4. Dense-шар (вихідний) – лінійний шар, який видає одне прогнозоване значення 

(ціна на наступну хвилину). 

5. Функція активації – для вихідного шару використовується лінійна функція, 

для прихованого шару – tanh. 

6. Оптимізатор – використовується Adam для мінімізації втрат. 

7. Функція втрат – MSE (Mean Squared Error), що підходить для регресійних 

задач. 

Приклад з реальними значеннями: Вхідний вектор (останні 60 значень Close 

ціни BTC/USDT): [29350.12, 29351.40, 29353.70, ..., 29368.95]. Модель прогнозує ŷₜ₊₁ 

= 29370.42. Фактичне значення: yₜ₊₁ = 29372.10. MAE = |ŷₜ₊₁ – yₜ₊₁| = |29370.42 – 

29372.10| = 1.68. Такий підхід дозволяє моделі самостійно виявляти залежності та 

будувати точні прогнози навіть в умовах волатильності криптовалютного ринку. 

В результаті, було здійснено глибокий аналіз теоретичних основ та існуючих 

підходів до прогнозування часових рядів, що є критично важливим для розробки 

інтелектуальної моделі торгів на крипто-валютній біржі. Розглянуто класичні методи 

прогнозування, такі як ARIMA, які, незважаючи на свою простоту та 

інтерпретованість, демонструють низьку точність та гнучкість для складних, 

нелінійних даних, характерних для криптовалютних ринків. Їхня перевага полягає у 

низькій обчислювальній складності та потребі у даних, а також у високій прозорості. 

Було детально досліджено застосування глибинного навчання у часових рядах, 

що дозволяє моделювати складні нелінійні залежності та вивчати довгострокові 

патерни. Особливу увагу було приділено архітектурам з гейтами. Розглянуто GRU 

(Gated Recurrent Unit), що є спрощеною версією LSTM, яка, зберігаючи високу 

швидкість та гнучкість, показує середню/високу точність та помірну потребу в даних. 

Потім був детально проаналізований метод LSTM (Long Short-Term Memory), який 

завдяки своїй здатності ефективно обробляти послідовності та долати проблему 
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зникаючого/вибухаючого градієнта, демонструє високу точність та гнучкість, хоча й 

вимагає значних обчислювальних ресурсів та великих обсягів даних. 

Нарешті, було вивчено потенціал Трансформерів (та їх модифікацій, таких як 

TFT), які завдяки механізму уваги (attention) здійснили прорив у обробці 

послідовностей. Вони відзначаються дуже високою точністю та гнучкістю, але при 

цьому мають дуже високу обчислювальну складність та низьку прозорість. Їхня 

низька швидкість та висока потреба у даних обмежують їхнє "чисте" застосування для 

криптовалют через обмеженість даних та значні обчислювальні витрати. 

Загалом, аналіз показав, що для ефективного прогнозування на крипто-валютній 

біржі, де дані є високоволатильними та нелінійними, методи глибокого навчання, 

зокрема GRU та LSTM, мають значну перевагу над класичними підходами. Вибір 

конкретної архітектури залежить від балансу між бажаною точністю, доступними 

обчислювальними ресурсами та обсягом даних. На основі проведеного аналізу буде 

обрано найбільш оптимальний метод для реалізації інтелектуальної моделі торгів, з 

урахуванням особливостей крипторинку. 
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3 РЕАЛІЗАЦІЯ ТА РЕЗУЛЬТАТИ СИСТЕМИ ПРОГНОЗУВАННЯ  

 

3.1. Підготовка даних та побудова моделі.  

Для побудови моделі використовувалась бібліотека Keras на мові Python. Дані 

були отримані з Binance API за допомогою клієнта `ccxt`.  Основні етапи реалізації:   

1. Збір даних з Binance API.   

2. Нормалізація значень (MinMaxScaler).   

3. Побудова навчальної та тестової вибірки з часовими вікнами.   

4. Побудова LSTM-моделі.   

5. Навчання моделі.   

6. Оцінка точності на тестовій вибірці.  Приклад архітектури моделі LSTM 

наведено на рис (3.1) 

 

Рисунок 3.1 - Оцінка точності на тестовій вибірці 

Параметри:  

 – Кількість шарів: 1 LSTM + 1 Dense  

– Оптимізатор: Adam  

– Функція втрат: MSE  

– Епох: 30–50  

– Batch size: 32   
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Графіки прогнозу були побудовані з використанням matplotlib. Усі три пари 

BTC, ETH, SOL дали різні метрики точності, які будуть проаналізовані у наступному 

розділі.  В результаті, наведено технічну реалізацію моделі прогнозування цін на 

криптовалюту на основі часових рядів. В якості інструменту використовується мова 

Python з бібліотеками `pandas`, `numpy`, `matplotlib`, `ccxt`, `scikit-learn`, 

`tensorflow.keras`.   

Збір і підготовка даних.  Дані отримуються з криптовалютної біржі Binance за 

допомогою бібліотеки ccxt. Витягуються 1-хвилинні OHLCV-дані за обрані торгові 

пари (BTC/USDT, ETH/USDT, SOL/USDT).  Приклад запиту наведено на рис. 3.2. 

 

Рисунок 3.2 – Формування запиту на вибірку даних по криптовалютній біржі 

Нормалізація та формування вікон.  Для кращої збіжності нейромережі 

застосовується нормалізація цін у діапазон [0, 1] за допомогою MinMaxScaler. 

 

Рисунок 3.3 – Нормалізація цін криптовалютної біржі 

З даних формується навчальна вибірка з фіксованими вікнами (60 періоду та 

прогноз 61-го), що наведено на рис. 3.4. Даний фрагмент коду Python демонструє 

підготовку даних методом ковзного вікна для моделі прогнозування часових рядів. 

Код ініціалізує списки X (для вхідних послідовностей) та y (для цільових значень), 

встановлює розмір вікна на 60. За допомогою циклу він формує послідовності по 60 
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попередніх значень (X) та відповідне наступне значення (y) з scaled_data 

(масштабованих даних), беручи дані з першого стовпця.  

 

Рисунок 3.4 – Прознозування даних за навчальною вибіркою 

 Побудова моделі LSTM.  Модель LSTM створюється за допомогою Keras API 

(рис. 3.5). 

 

Рисунок 3.5 – Формування LSTM моделі 

Навчання моделі.  Після компіляції модель навчається на історичних даних 

протягом 30–50 епох (рис. 3.6) 

 

Рисунок 3.6 – Навчання проектованої моделі 

Збір даних на криптовалютній біржі передбачає отримання історичної 

інформації про торги та ціни, яка є основою для аналізу та прогнозування. Це включає 

такі параметри, як ціни відкриття (Open), максимальні (High), мінімальні (Low), ціни 

закриття (Close) та обсяги торгів (Volume) за певні часові інтервали (1 хв.), а також 

часові мітки кожного запису (timestamp) та позначення торгової пари (symbol, 

наприклад, BTC/USDT). Ці дані отримуються переважно через програмні інтерфейси 
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(API), які надаються централізованими біржами, дозволяючи автоматизованим 

системам безперервно збирати актуальну та історичну інформацію про ринок. 

Отримані дані потім зазвичай потребують попередньої підготовки, нормалізації та 

формування часових вікон для використання в моделях машинного навчання. 

 

3.2 Аналіз прогнозованих даних та візуалізація результатів. 

Аналіз прогнозованих даних та візуалізація результатів на криптовалютній 

біржі є ключовими етапами для оцінки ефективності інтелектуальної моделі торгів. 

Після того, як модель згенерувала прогнозовані значення цін (наприклад, Y^t+1), ці 

прогнози порівнюються з фактичними ринковими даними, що спостерігалися пізніше. 

Аналіз прогнозованих даних включає: 

• Кількісна оцінка: Використання метрик, таких як середня абсолютна похибка 

(MAE), середньоквадратична похибка (RMSE) або середня абсолютна 

відсоткова похибка (MAPE), для вимірювання розбіжності між прогнозованими 

та фактичними значеннями. Це дозволяє об'єктивно оцінити точність моделі. 

• Якісний аналіз: Оцінка здатності моделі вловлювати тренди, розвороти ринку 

та інші важливі патерни, що не завжди відображаються лише числовими 

метриками. 

Візуалізація результатів відіграє критичну роль у розумінні поведінки моделі 

та її ефективності. Це зазвичай включає: 

• Графіки часових рядів: Побудова графіків, на яких відображаються фактичні 

ціни поряд з прогнозованими значеннями. Це дозволяє візуально оцінити, 

наскільки близько прогноз слідує за реальним рухом ціни, виявити періоди 

значних розбіжностей або, навпаки, високої точності. 

• Діаграми похибок: Візуалізація розподілу похибок прогнозу (різниці між 

фактичними та прогнозованими значеннями) може допомогти виявити 

систематичні зміщення моделі або періоди з високою нестабільністю прогнозу. 
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• Порівняння з базовими моделями: Графічне зіставлення продуктивності 

розробленої інтелектуальної моделі з більш простими (базовими) моделями 

прогнозування, що наочно демонструє переваги чи недоліки нового підходу. 

Даний комплексний підхід до аналізу та візуалізації дозволяє не лише 

підтвердити ефективність моделі, але й виявити її сильні та слабкі сторони для 

подальшої оптимізації. 

Візуалізація результатів.  Після прогнозу результати масштабуються та 

будуються графіки (рис. 3.7). 

 

Рисунок 3.7 – Процес візуалізації даних 

Результати експерименту. 

Результати експерименту з прогнозування на криптовалютній біржі 

демонструють ефективність розробленої інтелектуальної моделі. На основі аналізу 

кількісних показників, таких як точність прогнозування (наприклад, за метриками 

MAE, RMSE, MAPE), встановлено, що модель здатна з високою достовірністю 

передбачати майбутні рухи цін.  

Порівняльний аналіз з базовими моделями підтверджує перевершення 

розробленого підходу у прогнозуванні на волатильних крипторинках (рис 3.8). Окрім 

точності, оцінювалася також продуктивність моделі, включаючи швидкість обробки 

даних та використання системних ресурсів, що важливо для її практичного 

застосування. Візуалізація результатів, зокрема графіки фактичних та прогнозованих 

цін, наочно ілюструє здатність моделі (рис. 3.9) вловлювати тренди та ключові зміни 

на ринку. Це підтверджує потенціал моделі для використання в автоматизованих 

торгових стратегіях. 
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Рисунок 3.8 - Передбачена ціна BTC/USDT моделлю 

 

 

Рисунок 3.9 - Передбачена ціна ETH/USDT моделлю  

Візуалізуємо прогноз ціни криптовалютної пари SOL/USDT, отриманий за 

допомогою моделі LSTM (рис. 3.10). На графіку відображено дві лінії: помаранчева 

суцільна лінія, позначена як "Real Price", показує фактичний рух ціни SOL/USDT за 

певний проміжок часу, тоді як червона пунктирна лінія, "Predicted Price", представляє 
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прогнозовані моделлю LSTM значення ціни. Візуальний аналіз свідчить про те, що 

прогнозована ціна досить точно відповідає реальній, демонструючи хорошу 

узгодженість моделі з фактичними даними, незважаючи на наявність незначних 

розбіжностей. Горизонтальна вісь X позначає "Час" (Time), а вертикальна вісь Y – 

"Ціну (USDT)" (Price (USDT)). Цей графік є яскравим прикладом візуалізації 

результатів функціонування моделі прогнозування часових рядів. 

 

Рисунок 3.10 - Передбачена ціна SOL/USDT моделлю  

Модель показала високу точність при прогнозуванні BTC/USDT — середня 

абсолютна похибка була нижчою за 1.  Результати для ETH/USDT були дещо гірші, а 

найскладнішою виявилась пара SOL/USDT через високу волатильність.  Оцінювання 

проводилось за метриками MAE, MAPE та RMSE. На графiках ви можете побачити 

графіки реальних та прогнозованих значень.   

 

3.3 Практичне застосування та подальші напрямки.  

Бот для трекінгу балансу на криптовалютних біржах – це автоматизована 

програма, розроблена для моніторингу та відображення поточного стану портфеля 

користувача на одній або кількох криптовалютних біржах. Основна функція такого 
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бота полягає у зборі даних про активи (криптовалюти та фіатні кошти), їхню кількість 

та вартість в реальному часі. 

Він взаємодіє з біржами через API (Application Programming Interface), 

отримуючи інформацію про баланс, відкриті ордери, історію транзакцій тощо. Зібрані 

дані можуть бути представлені у зручному форматі – наприклад, у вигляді таблиць, 

графіків, або надсилатися користувачеві як сповіщення через месенджери (Telegram, 

Discord) чи електронну пошту. Метою такого бота є надання користувачеві 

актуального огляду його інвестицій, допомагаючи відстежувати зміни вартості 

активів та ефективність торгових операцій без необхідності постійного ручного входу 

на біржу. Хоча цей бот може бути частиною інтелектуальної торгової моделі, його 

першочергове завдання – інформування та моніторинг, а не безпосередня торгівля. 

Бот для трекингу балансу на біржах. Опис Telegram-бота для контролю 

криптовалютного балансу. Цей Telegram-бот дозволяє користувачу відстежувати 

загальний баланс у криптовалюті на кількох біржах (Binance, Bybit, MEXC, Gate, 

BingX), а також на гаманці MetaMask у мережах Ethereum і BSC. Усі баланси 

автоматично конвертуються в USDT. 

Завантаження налаштувань з .env. Бот використовує бібліотеку dotenv для 

завантаження конфіденційної інформації, такої як API-ключі бірж, токен бота та 

публічну адресу MetaMask (рис. 3.11).  

 

Рисунок 3.11 – Налаштування чат-бота криптовалютної біржі 
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Ініціалізація Telegram-бота. Бот створюється через aiogram:  - Bot(token=...) — 

створює об’єкт Telegram бота; - Dispatcher — відповідає за обробку команд (рис. 3.12). 

 

Рисунок 3.12 - Ініціалізація Telegram-бота 

Команда /start. Відправляє привітальне повідомлення користувачу, коли він 

запускає бота командою /start (рис. 3.13). 

 

Рисунок 3.13 – Тестування чат-бота 

Обробка команди /balance. Основна логіка: бот перебирає біржі, отримує 

спотовий та ф’ючерсний баланс, переводить у USDT та підраховує загальну суму  

(рис. 3.14). 

 

Рисунок 3.14 – Основна логіка чат-бота 

Напочатку відправляється повідомлення «Считаю суммарний баланс в 

USDT…»  (рис. 3.15). Кожна біржа має API_KEY та SECRET, що зберігаються в .env 

 

Рисунок 3.15 – Відправка повідомлень чат-ботом 

Облік спотового та ф’ючерсного балансу. Використовуються функції  

(рис. 3.16): 
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− get_spot_balance_usdt(...);  

− виводить сумму спотових активів в USDT; 

− get_futures_balance_usdt(...) – виводить сумму фьючерсних активів в USDT 

 

Рисунок 3.16 - Облік спотового та ф’ючерсного балансу 

Значення складаються, і чат-бот показує: Спот, Ф’ючерси, Загалом. 

 

Рисунок 3.16 – Виведення результатів через чат-бот 

Баланс MetaMask. Функція get_metamask_balances_usdt використовує Web3 для 

підключення до Ethereum (https://eth.llamarpc.com) та BSC (https://bsc-

dataseed.binance.org), а також ціну ETH/USDT та BNB/USDT з Binance через ccxt  

(рис. 3.17). 

 

Рисунок 3.17 – Формування балансу MetaMask. 
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Формування фінального повідомлення. Бот додає результати в список, а потім 

надсилає одне повідомлення (рис. 3.18):  

- Результати по кожній біржі;  

- MetaMask (ETH та BNB);  

- Загальна сума у USDT. 

 

Рисунок 3.18 - Формування фінального повідомлення чат-ботом 

Додаткові команди /eth і /bnb. Ці команди дозволяють користувачу окремо 

отримати баланс MetaMask у мережі Ethereum або Binance Smart Chain (рис. 3.19). 

 

Рисунок 3.19 - Додаткові команди /eth і /bnb чат-бота 

Модуль balance_checker.py. Містить логіку для роботи з API бірж (через ccxt) 

та Web3: - fetch_balance з 'spot' та 'future' - розрахунок вартості кожного токена в USDT 

- підсумовування для відповіді. 

Результат роботи чат-бота. Бот дозволяє зручно переглядати всі 

криптовалютні баланси, незалежно від біржі чи мережі. Він універсальний, 

масштабований і безпечний (рис. 3.20). Представлений рисунок візуалізує результати 

функціонування чат-бота, призначеного для відстеження балансів на криптовалютних 
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біржах. Зафіксовано запит користувача "/balance" та подальшу відповідь бота. Цей бот 

успішно агрегує та відображає зведений баланс користувача на різних 

централізованих біржах, включаючи Binance, Bybit, MEXC, Gateio та Bitget.  

 

Рисунок 3.20 - Оцінка точності на тестовій вибірці 

Активи конвертуються та представлені у форматі USDT (Tether), що надає 

можливість швидко оцінити загальну вартість портфеля; зокрема, показано баланси: 

BINANCE: 0.01 USDT, BYBIT: 4855.33 USDT, GATEIO: 258.57 USDT. Крім того, бот 

ефективно обробляє помилки, інформуючи про проблеми з підключенням або 

відсутність необхідних облікових даних, як видно на прикладі Bitget з повідомленням 

"bitget requires "password" credential". Важливою особливістю є також підтримка 

некастодіальних гаманців, оскільки бот демонструє баланси з MetaMask, включаючи 

такі активи, як ETH та BNB. Таким чином, цей чат-бот успішно надає користувачеві 

швидкий та консолідований огляд його криптовалютного портфеля, завдяки інтеграції 

з різноманітними платформами та гаманцями. 

 

3.4 Методологія та оцінка ефективності прогнозування 

Представимо результати тестування моделі LSTM на криптовалютних часових 

рядах. Було обрано три торгові пари: BTC/USDT, ETH/USDT та SOL/USDT, що 

відображають як високоліквідні, так і більш волатильні активи. Для оцінки якості 

прогнозування використано стандартні метрики точності.  

Метрики оцінки точності. Оцінювання ефективності моделей регресії 

базується на метриках похибки. У даній роботі використано три поширені метрики:   
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1. MAE (Mean Absolute Error) — середня абсолютна похибка. Показує середнє 

значення модуля відхилення між реальними та прогнозованими значеннями. Легка у 

трактуванні, не реагує на напрям похибки.  

2. RMSE (Root Mean Square Error) — корінь із середньоквадратичної похибки. 

Більш чутлива до великих помилок, тому добре виявляє відхилення на сильних піках 

або падіннях.  

3. MAPE (Mean Absolute Percentage Error) — відносна похибка у відсотках. Дає 

уявлення про похибку відносно розміру самого значення.  

Варто зазначити, що MAPE менш коректна при малих значеннях yᵢ, оскільки 

ділити на значення близьке до нуля небезпечно з точки зору статистичної 

стабільності. Результати по кожній криптовалютній парі наведено в табл. 3.1 

Таблиця 3.1 – Порівняння метрик для BTC/USDT, ETH/USDT, SOL/USDT 

Торгова пара MAE RMSE MAPE (%) 

BTC/USDT 18.42 24.83 0.54% 

ETH/USDT 2.35 3.20 0.62% 

SOL/USDT 0.91 1.15 1.23% 

З отриманих результатів видно, що модель працює найточніше для пари 

BTC/USDT. Це обумовлено вищою ліквідністю, стабільністю цінових коливань та 

меншою волатильністю. У випадку з SOL/USDT похибки вищі, що пов’язано з 

більшою варіативністю руху ціни.  

Візуалізація результатів. Для візуального аналізу були побудовані графіки 

фактичних і прогнозованих значень. На рис. 3.21 показано приклад графіка для 

BTC/USDT. 

 

Рисунок 3.21 – Формування прогнозу криптовалютних пар BTC/USDT 
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На графіку видно, що модель слідує загальному тренду, хоча в деяких точках 

може бути незначне відставання. Прогнозовані значення згладжені порівняно з 

реальними, що є типовою особливістю LSTM моделей.  

Аналіз похибок.  Більшість помилок припадає на періоди високої волатильності 

— під час стрімкого зростання або падіння ціни. Це підтверджується статистикою по 

SOL/USDT, де показник MAPE значно вищий.  Крім того, модель схильна до 

згладжування пікових значень. Внаслідок цього вона може "не помічати" різкі 

стрибки, що в реальному трейдингу може призвести до упущених можливостей.  

Також зауважено, що модель краще адаптується до BTC/USDT, де історичні 

закономірності більш стабільні.  Загальний висновок — модель придатна для 

короткострокового прогнозу в умовах помірної волатильності, але потребує 

регулярного переобучення і тестування при зміні ринкових умов.  

 Додатково, при візуальному аналізі тренду можна спостерігати, що модель 

намагається слідувати за напрямком ціни, однак іноді відстає на 1–2 кроки. Це 

природньо для LSTM-моделей, які працюють з лагами. Чим більше вікно, тим 

сильніше згладжування, отже менше чутливість до миттєвих змін.  Для оцінки рівня 

похибки також можна побудувати окремий графік абсолютної помилки:     error = 

np.abs(real - predicted) Такий графік демонструє, у які моменти прогноз був менш 

точним. Якщо похибка зростає — це свідчить про несподівані зміни на ринку.  

 Приклад похибки був зафіксований 12.05.2025 між 15:45 та 15:46 по парі 

SOL/USDT. Ціна раптово зросла на +2.8% внаслідок публікації новини про 

партнерство з великим DeFi-проєктом. Модель передбачила лише незначне зростання 

на +0.4%.  Цей приклад ілюструє обмеження LSTM: вона базується лише на 

попередніх числових значеннях і не має доступу до новинного контексту. Таким 

чином, ринкові новини — один із головних чинників помилок у прогнозах.  Ще один 

важливий аспект — необхідність регулярного переобучення моделі. Ринок 

криптовалют змінюється динамічно, і навіть якісна модель втрачає актуальність через 
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1–2 тижні. Рекомендується періодично перевчати модель, особливо після різких змін 

ринку або появи важливих макроекономічних подій.  

Основні результати дослідження. У рамках даної дипломної роботи було 

реалізовано модель прогнозування цін на криптовалюту з використанням нейронної 

мережі LSTM. Модель була протестована на трьох основних парах: BTC/USDT, 

ETH/USDT та SOL/USDT. Результати показали задовільний рівень точності у 

короткостроковому періоді, особливо на ліквідному ринку BTC.  

 У порівнянні з класичними методами, такими як ARIMA або експоненціальне 

згладжування, LSTM має перевагу у здатності виявляти нелінійні залежності та 

довгострокові патерни. Проте класичні методи краще підходять для стабільних і 

сезонних часових рядів.  

 У таблиці 5.1 було показано, що найбільш точним прогноз був по BTC/USDT, 

де середня абсолютна похибка склала ~18.4. У парі SOL/USDT модель помилялася 

частіше через високу волатильність активу. Таким чином, модель показала свою 

адаптивність, але чутливість до ринкових умов залишається важливим фактором.  

  Сильні сторони моделі:  – здатність до навчання з необроблених даних  – 

автоматичне виявлення трендів  – можливість масштабування на інші активи  Слабкі 

сторони:  – потреба в великій кількості даних  – складність у поясненні рішень (black-

box)  – зниження точності при сильній волатильності  

Практичне застосування. Розроблену модель можна використовувати в 

системах автоматизованого трейдингу або в аналітичних панелях моніторингу. Одним 

із варіантів є інтеграція моделі у Telegram-бот, що прогнозує ціни і надсилає 

сповіщення про потенційні рухи ринку.  

 Модель може служити основою для створення сигнальної системи: при 

виявленні ймовірного підвищення або зниження ціни, бот може ініціювати торговий 

наказ або попередити трейдера. У поєднанні з іншими індикаторами (наприклад, RSI 

або MACD) точність прогнозу може зрости. Якщо модель виявляє підвищення 
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помилки прогнозу, це може слугувати ознакою нестабільного ринку або 

"аномального" руху, який потребує уваги.  

Обмеження дослідження.  Попри позитивні результати, існує ряд обмежень:  

– Модель працює лише з історичними цінами та обсягами, ігноруючи новини 

або соціальні фактори.   

– Прогноз виконується точково (next-step), тому довготривалі тренди 

враховуються обмежено.   

– Нормалізація даних у вигляді MinMaxScaler робить модель чутливою до 

викидів.   

– Відсутня автоматична адаптація до зміни ринкових фаз (bullish/bearish).  – 

Результати залежать від обраного вікна та розміру вибірки.  

Перспективи подальших досліджень. Для підвищення якості прогнозу й 

універсальності рішення можливі наступні напрями розвитку: – Застосування 

моделей Transformer, які дозволяють ефективно працювати з довгими часовими 

рядами завдяки механізму self-attention. – Розробка мультифакторних моделей, що 

враховують одночасно кілька активів, макроекономічні індикатори, об’єм торгів, 

технічні сигнали тощо. – Використання аналізу настроїв (Sentiment Analysis) на основі 

новин або твітів для врахування інформаційних факторів. – Створення 

автонавчального модуля з регулярною переоцінкою та оптимізацією гіперпараметрів. 

– Інтеграція моделі у хмарну інфраструктуру з REST API для доступу в реальному 

часі.  



   

 

 

ВИСНОВКИ 

 

У даній дипломній роботі було успішно розроблено та досліджено 

інтелектуальну модель торгів на крипто-валютній біржі, що ґрунтується на 

застосуванні методів штучного інтелекту, зокрема глибокого навчання, для 

прогнозування поведінки високо волатильних фінансових часових рядів. 

У першому розділі було здійснено комплексний аналіз і постановку задачі 

дослідження. Розглянуто становлення криптовалютного ринку, визначено ключові 

особливості функціонування криптовалютних бірж та їхню роль як основних 

майданчиків для торгівлі, а також детально вивчено специфіку криптотрейдингу з 

його високою волатильністю, цілодобовим функціонуванням та особливим 

регуляторним ландшафтом. Окрему увагу було приділено проблематиці 

прогнозування на цих ринках, що обґрунтувало необхідність застосування складних 

інтелектуальних моделей. 

Другий розділ присвячений огляду методів штучного інтелекту у 

криптотрейдингу. Проаналізовано як класичні методи прогнозування, так і сучасні 

підходи глибинного навчання, зокрема рекурентні нейронні мережі, такі як GRU та 

LSTM, з їхньою здатністю обробляти послідовності та вивчати довгострокові 

залежності. Особливу увагу було приділено архітектурам Трансформерів у задачах 

прогнозування, відзначивши їхній потенціал та обмеження для фінансових часових 

рядів. Проведено аналіз існуючих моделей, що закладає теоретичну основу для вибору 

архітектури проектованої системи. 

У третьому розділі, "Реалізація та результати системи прогнозування", детально 

описано етапи створення інтелектуальної моделі. Це включало підготовку даних, їх 

нормалізацію та формування часових вікон, а також безпосередню побудову та 

навчання обраної архітектури моделі. Було розроблено та застосовано методологію 

оцінки ефективності прогнозування, включаючи кількісні показники точності та 



   

 

 

продуктивності. Проведено порівняльний аналіз отриманих результатів з базовими 

моделями, що дозволило об'єктивно оцінити переваги розробленого підходу. 

Результати були візуалізовані та інтерпретовані для кращого розуміння поведінки 

моделі. Розроблена інтелектуальна модель продемонструвала свою здатність успішно 

прогнозувати цінові рухи на криптовалютній біржі, що підтверджує її практичну 

цінність для автоматизованої торгівлі. Це забезпечує основу для створення 

ефективних торгових стратегій, здатних мінімізувати ризики та максимізувати 

прибутки. 

Незважаючи на досягнуті успіхи, було виявлено певні обмеження дослідження, 

такі як залежність від якості вхідних даних та чутливість до екстремальних ринкових 

подій. Ці аспекти, а також можливість інтеграції з додатковими даними (наприклад, 

новинами, соціальними мережами) та вдосконаленням архітектур моделей, 

визначають перспективи подальших досліджень. Це включає оптимізацію моделі для 

роботи в реальному часі, розширення функціоналу для підтримки різноманітних 

торгових стратегій та підвищення її стійкості до аномальних ринкових умов. 

Загалом, дана робота підтверджує значний потенціал застосування штучного 

інтелекту для підвищення ефективності торгівлі на криптовалютних біржах, 

відкриваючи нові можливості для інвесторів та розробників. 
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