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Maqalada Bitkoinin miibadilo kursunu prognozilasdirmagq ticiin darin neyron sabaka arxitekturasi
toklif olunur. Arxitekturanin asasini rekurrent neyron sabokalorinin bir novii olan LSTM (ing.
Long-Short Term Memory) taskil edir. Son dévrlar kriptovalyutalar ahamiyyatli maliyya alatina
cevriliblaor va bu sababdan onlarin ananavi valyutalara miibadilo kurslarimin prognozlasdirilmast
masalasi oldugca aktualliq qazanmisdir. Bitkoin ilk kriptovalyutadir, hazirda kriptovalyutalarin
timumi bazar kapitallasmasinin yaridan ¢oxu ona maxsusdur va kriptovalyuta diinyasimin “qizilt”
rolunu oynayir, yani digor kriptovalyutalarin giymati ¢ox zaman Bitkoin ila ifada edilir. Mahz bu
sobabdan Bitkoin kursunun prognozlasdirilmast masalasinae baxilmisdir va bir nega ili ahata edan
bayiik hacmli real verilanlarlo eksperimentlorda toklif edilmis dorin LSTM yanasmast Bitkoin
zaman swralarmin prognoziasdirilmasinda genis istifada edilan statistik metodlarla miigayisada
daha iistiin naticalor géstormigdir. Alinmis naticalor ham kriptovalyutalaria 6tari maraglanan adi
istifadagilar, ham da kriptovalyutalar sahasinda faal islayan investorlar i¢iin ahamiyyatlidir. Oldo
edilmis naticalor homginin dorin tolim yanasmalarmn kriptovalyutalara aid geyri-stasionar
zaman siralarimin intellektual analizinin digar masalalarina tatbiginda da kifayat gadar mahsuldar
ola bilacayini tasdiglayir.

Acar sozlar: Bitkoin, kriptovalyuta, zaman swralari, prognozlasdirma, rekurrent neyron gabakalari,
darin talim, LSTM.
Giris

Son on ildo meydana ¢ixan Bitkoin vo digor kriptovalyutalar hazirda ¢ox calbedici maliyyo
alatlorine gevrilibler [1]. Coinmarketcap.com saytinin molumatina gors, 22 may 2019-cu il tarixindo
kriptovalyutalarin timumi bazar kapitallasmasi toxminon 238 milyard ABS dollart togkil edirdi.
Kriptovalyuta bazarmmn {imumi hocmi xeyli boyiikdiir, lakin bu nisbaton yeni maliyys alotinin
davramiginin  6yronilmasi halolik baslangic marholodadir. Kriptovalyutalar snonovi valyutalarla
miiqayisado yliksok volatillik vo spekulyativlik ilo xarakteriza olunurlar [2]. Onlarin davranmisinin
prognozlasdiriimast ham milli, hom do korporativ soviyyada bdyiik shomiyyata malikdir. Olkalor 6z
milli iqtisadi siyasatlorini miioyyan etmak, sirkotlor iso valyuta risklorini daha yaxsi idaro etmok vo
aktivlordon somorali istifado etmok ticiin kriptovalyuta kurslarinin geyri-stabilliyini basa diigmays
caligirlar. Buna goro kriptovalyutalarmm miibadilo giymatlorinin 6lgiilmasi, prognozlagdiriimasi va
modellogdirilmasi yeni formalagsmaqda olan vacib todgiqgat istigamatlorindan biridir [3].

Kriptovalyutalarin kursunun giymotlondirilmasi ti¢iin zaman siralarindan istifado edilmosi
praktikada genis yayilib. Lakin kriptovalyutalar tizro zaman siralari, adoton, gox miirokkob, qeyri-
stasionar va olduqca kiiylii olurlar [4]. Kriptovalyutalarin xaotik tobioti ARIMA (ing. Auto-
Regressive Integrated Moving Average) kimi klassik zaman siralart modellarinin totbiqini ¢ox
¢otinlogdirir, ¢iinki onlar zaman siralarinin paylanmasina vo stasionarligina ciddi sortlor irali
stirtirlor [5]. Digoar torofdon, masin tolimi metodlari [6], o climlodon dorin tolim yanagmasi (ing.
Deep Learning, DL) maliyys zaman siralarinin prognozlagdirilmasinda getdikco bdyiik diqqot
¢akKir [7, 8], ¢iinki darin neyron sobakalori slamatlori avtomatik ¢ixarmaq imkanina malikdir, buna
gOra aprior analiz aparmagi vo zaman siralarinin strukturunu avvalcadan bilmayi talab etmir va
geyri-stasionar zaman siralarina miinasibotda kifayat qodar etibarlidirlar [9].

Bu todqgigatin moagsadi kriptovalyutalarin miibadilo kursunun daha daqiq prognozlarinin
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islonmasi ti¢iin dorin neyron sobokalorinin yuxarida gostarilmis potensialindan istifado etmokdir.
Totbiq obyekti kimi Bitkoin secilmisdir, ¢linki Bitkoin ilk vo on moshur kriptovalyuta olmagla
yanast, kriptovalyuta bazarinin yaridan ¢oxunu tutur va digar kriptovalyutalar ti¢iin bir név “qizil”
rolunu oynayir va onlarin qiymati ¢ox zaman Bitkoin il ifads edilir.

Bitkoinin bazi xiisusiyyatlori

Bitkoinin giymatini doqiq prognozlagdirmagq iigiin onun qiymatins tosir edon miixtalif faktorlart
nozars almaq lazimdir. Bitkoinin qiymatini sartlondiran slamastlor haqqinda tasavviir alds etmok tigiin
Bitkoin va 6danis sabokasi ila alagali miixtalif verilonlari giindslik geyds almagla xeyli miiddat arzinda
toplamaq lazimdir. Bu magsadls bu bélmads Bitkoinin bazi xiisusiyyatlori analiz edilir.

Bitkoin ilk kriptovalyutadir, onun konsepsiyasi kimliyi holo do anonim qalan Satosi Nakomoto
torofindon 31 oktyabr 2009-cu ilds agiglanmisdi [10]. Bitkoin rogemsal pul miibadilalori tigiin
morkazlosmamis, hor hansi araliq vasitagi olmayan miihit toqdim edir. Tranzaksiyalar maynerlor
torofindon yoxlanir vo blok soklinds blokgeyn adlanan hamiya agiq reyestra yazilir. Har bir blokun
basligma O6ziindon ovvalki blokun bashgmm SHA256 kriptoqrafik hes funksiyasi ilo iki dofo
hesablanmis hesi yazilir. Bununla da Bitkoin sobokoasindo na vaxtsa yerino yetirilmis biitiin
tranzaksiyalar bir zoncirlo olagalondirilmis olur. Bu zancirdo hor hansi tranzaksiyani doyismok
miimkiin deyil, bunun ti¢iin zoncirdoki biitiin bloklar1 doyismok lazimdir ki, bu da praktiki olaraq
miimkiin deyil. Qeyd edok ki, blok¢eyns yeni blok yazmaq hiiququnu aldo edon mayner hazirda 12,5
bitkoin gazanir, bunun {igiin o, sifir bitlarinin say1 verilmis adoddon ki¢ik olan hesi digar maynerlardan
tez hesablamalidir (bu proses “Proof-of-Work” (PoW) protokolu kimi taninir).

Ilaqgadar islorin analizi

Qeyd edak ki, an maghur kriptovalyuta kimi Bitkoin kursunun prognozu iigiin bir ¢ox analiz
Vo todgigatlar aparilmigdir. ilk avval, zaman siralarinin analizi {iciin nazards tutulmus ARIMA,
ARCH (ing. AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity) vo GARCH (ing. Generalized
ARCH) kimi statistik modellar tatbiq edilmisdir [5, 11, 12].

Giindolik verilonlardon istifado etmoklo Bitkoinin miibadilo kursunun (maksimal, minimal
Vo baglanis qgiymatlori) va Bitkoinin giymatinin istigamatinin prognozlagdirilmasina [13]-do
baxilir. ©vvalca prognozlasdirmada an relevant slamatlori segmok iigiin alamotlorin segilmasinin
miixtalif metodlar1 qiymatlondirilir. Sonra giymatin istigametini prognozlagsdirmaq ii¢iin neyron
sobokaloarinin, dayaq vektorlari metodunun (SVM) vo ansambl algoritmlorinin (rekurrent neyron
sobokalari vo k-ortalar klasterizasiya metodu oasasinda) davranisi analiz edilir. Neyron soboakalori
vo SVM metodlart Bitkoinin maksimal, minimal vo baglanis giymotlorinin reqressiyast {liglin
istifado edilir. Bundan basqa, reqressiyanin naticalori gqiymatin doyisma istiqamatinin prognozunu
yaxsilagsdirmagq {igtin giris verilonlori kimi istifads edilir.

[14]-do dorin tolim metodlart ii¢ kriptovalyutanin: Bitcoin, Digital Cash vo Ripple-in
giymatlorini prognozlasdirmaq iigiin istifados edilir. LSTM-in prognozlasdirma gabiliyyati etalon
sistem Kkimi istifads edilon imumilosdirilmis reqressiya neyron arxitekturasindan xeyli yiiksok
olur. Baxilan etalon sistem geyri-stasionar signallarin yalniz lokal yaxinlagsmalari {igiin yararli olan
Qauss niivaloring asaslanir, buna gora qlobal geyri-xatti gizli strukturlar kiiyiin doracasindan asil
olmadan approksimasiya edo bilmir. LSTM modelinin hesablama yiikii boyiik olsa da,
kriptovalyuta bazarimin xaotik dinamikasinin prognozlasdirilmasinda daha effektivdir.

Bitcoinin giymatlorinin volatilliyini prognozlasdirmagq iigiin [9] GARCH, neyron sobokalori
vo PCA metodunu (ing.Principial Component Analysis, ilkin emal ti¢iin istifads edilir) birlogdiran
hibrid yanasma toklif edir. Neyron sobokalari volatilliyin GARCH va téramalarinin modellagdira
bilmadiklari geyri-xattilik effektlorini tuta bilirlor.

[15] Bitkoinin miibadils kursunun volatilliyini logarifmik omsalin giindalik paylanmasindan
Vo reallagdirilmis volatillikdon (5-daqigs asasinda loqarifmik amsallarin kvadratlar: comi) istifado
etmoklo modellosdirir. Miialliflor reallagdirilmis volatilliyin avtoreqressiya modelinin BTCUSD
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verilonlar toplusuna kifayst godor yaxsi totbiq olundugunu gostarirlor. Novbati giin logarifmik
omsalinin giymatlondirilmasi tiglin 2 gizli lay1 olan irali yayilma sobokasi totbiq edilir, siiriison
pancaradon 10-giinliik toplu istifado edilir. Noticalor belo neyron sobokasinin prognozunun
logarifmik omsalin faktiki paylanmasini toxmini approksimasiya etdiyini gostarir.

Kriptovalyutalarm giymatinin proqnozlasdirilmas1 KiV-lorin va investorlarin diggatini cozb
edan calbedici mévzudur [16]. ARIMA kimi ananavi metodlara raqib rekurrent neyron sabokalori
(ing.recurrent neural network, RNN) ola bilarlar, hom do RNN miixtalif endogen vo ekzogen giris
monbalari tiglin olyetordir. Bu tadgigatda ARIMA modelinin moahsuldarligi miixtalif giris tiplori
secilmokls darin rekurrent goxlayli neyron sabokasi seq2seq ilo miiqayiss edilir. Naticalor seq2seq
sobakasinin mohsuldarliginin ARIMA ils miigayisada ¢ox iistiin oldugunu gostarir.

[17] Bitkoinin ABS dollar1 ilo giymatinin istigamatinin masin tolimi metodlar1 ilo
prognozlasdirilmasinin dagigliyini tadqiq edir. Qiymatlor haqqinda verilanlor Bitcoin Price Index-
don slds edilib. Bayes optimallasdirilmis rekurrent neyron sobokasi (RNN) vo uzun-qisamiiddatli
yaddas (LSTM) reallasdirilib. Darin talim modellari ilo miigayise etmak ti¢iin zaman siralarinin
prognozlasdirilmasinda populyar model olan ARIMA da reallagdirilmisdi. Gozlanildiyi Kimi,
darin tolim metodlart ARIMA ilo miiqayisads daha doqig prognoz verirlar.

[18] Bayes neyron sabokalarinin komayi ilo Bitkoin proseslorins aid zaman siralarinin analizi
yolu ila Bitkoinin giymatinin progqnozlasdirilmas: empirik todqgiq olunur (ing. Bayesian neural
network, BNN). BNN transformasiya olunmus ¢oxlayli perseptrondur (ing. MultiLayer Perceptron,
MLP), burada biitiin ¢gokilorin ehtimal paylanmasi var. BNN “overfitting” hadisasina (masin talimi
alqoritminin miiayyan verilonlora izafi 6yrosmasing) daha dayanighidir vo kigik verilonlor toplusunda
asanligla 6yrana bilir. Bitkoinin giymatini proqnozlasdirmagq {igiin makroiqtisadi verilonlorlo yanas,
blokgeyndan verilonlor da istifads edilir, mosalon, blokun orta uzunlugu, blokdaki tranzaksiyalarin
say1, orta tasdigloma miiddati, hesreyt, ¢atinlik, maynerlarin galiri vo s. Bu molumatlar Bitkoins olan
tolab va tokliflo six baglidirlar vo modellorin 6yradilmasi tigiin onlardan istifads edilmasi Bitkoinin
giymatinin prognozlasdirilmasi doqigliyini artirmaga imkan verir.

Yalniz Bitkoinin qiymatlor indeksi va ¢evrilmis qiymatlorlo 6yradilmis model asag1 proqnoz
doqiqliyi niimayis etdirir. [19]-da Bitkoinin giymaotinin prognozlasdirilmasi dogigliyi binomial
logistik reqressiya, dayaq vektorlar1 vo tosadiifi meso metodlar: ilo miigayiso edilir.

[20] Bitkoinin giymatini prognozlasdirmaq ticiin goxsaviyyali perseptron ssasinda (MLP)
ekzogen girisli qeyri-Xotti avtoregressiya (ing.Non-Linear Autoregressive with Exogeneous Inputs,
NARX) modeli toklif edir. Model kegmis agilis, baglanis, minimal vo maksimal giymatlorlo birlikda
sliriison orta indikatorlarini da istifads edir. Parametrlorin ¢oxsayli kombinasiyasini yoxlamaq zaruri
oldugu ti¢iin NARX modelinds gizli bloklarin saymi, giris vao ¢ixis gecikmalorini (ing. lag)
optimallagdirmaq tiglin Particle Swarm Optimization (PSO) asasinda metod istifado edilir.

Bitkoinin olamatlori ilo Bitkoinin giymotinin ndvbati giindo doyismosinin arasindaki
miinasibati todqiq etmok {igiin [21]-do genetik algoritm asasinda neyron sobokalorinin ansambli
istifado edilir. Ansamblda neyron sobokslori kimi coxlayli perseptronlar totbiq edilir. Real
praktikada effektivliyi yoxlamagq ii¢iin ansambl ndvbati giindo Bitkoinin giymatinin istigamatini
prognozlasdirmaq iigiin kriptovalyutanin toxminan 2 il miiddatinds 200 slamoti nozars alinmagqla
totbiq edilmisdi. Ansambla asaslanan treyding strategiyast 50 giin miiddstinds «ovvalki giiniin
strategiyasina omal edilmasi» treyding strategiyasi ilo miigayiso edilmisdi. Ansambla asaslanan
treyding strategiyasinin daha {istiin olmasi1 gostorilmisdi.

Son dévrler KIV-lor kriptovalyutalara boyiik maraq gostarirlar. Xiisusils, kriptovalyutalarin
giymatlarinds boyiik dalgalanmalar daha gox diqqot calb edir. Bozi miislliflor sosial sobakalarlo
kriptovalyuta giymatlorindoki tez-tez doyismolor arasinda six alagonin olmasini gostarirlor. [22]
KiV-lorin investorlarin ohvalina vo Bitkoinin giymatine tosirini giymotlondirir. Bir ¢coxlar1 iddia
edir ki, Bitkoin hagiqi dayara malik deyil va yalniz investorlarin situasiyani qiymatlondirmasi vo
ohvali kimi faktorlarla sortlonir. Bunu yoxlamagq iiciin [22] KIV sentimentini totbiq edir va forz
olunur ki, investorlar bu informasiyaya uygun horokat edirlor. Sentimentin avtomatik komiyyot
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giymatlondirilmasi ti¢iin leksikona asaslanan sentiment analizi metodu psixo-sosial va maliyys
Sonayesi lg¢iin xiisusi Harvard ligati ilo birlikdo istifado edilir. Sentiments asaslanan treyding
strategiyalari reaksiya sablonlarinin 6yranilmasi yolu ilo yaradilir.

[23] Coinbase bazarinda edilmis, avro ilo ifado edilmis tranzaksiyalarin qeyd edildiyi
verilonlar toplusundaki (23.04.2015 — 15.08.2016 dovriins aid) Bitkon zaman sirasini analiz edir.
Giindslik bitkoin-yevro (BTCEUR) miibadilo kurslarinin prognozlasdirilmas: standart Elman
modeli istifado edilmoklo rekurrent neyron sobokoasinin komayi ilo hoyata kegirilir. Elman
sobokasinin normallagdirilmis orta kvadratik sshvi ilo reallasdirilmis volatillik arasinda giiclii
korrelyasiya askar edilmisdir.

Toklif edilon dorin LSTM arxitekturasi

LSTM (ing. Long-Short Term Memory) rekurrent neyron sobokalarinin bir noviidiir [24], ¢ox
uzunmiiddoatli asililiglar1 0yrons bilir, bu, onu zaman siralarinin modellosdirilmasi ii¢lin gox
olverisli edir. O, avvalki girislorden vacib informasiyani yadda saxlayir vo bu informasiyani cari
¢ixis1 modifikasiya etmok iiciin istifado edir. Bu bolmado LSTM blokunun asas komponentlori vo
riyazi modeli daxil edilir.

A. LSTM modeli

LSTM-lar “yox olan” (ing. vanishing) va siiratlo boyiiyon qradiyent problemlarini hall etmok
tigtin ventil (ing. gate) konsepsiyasindan istifado edirlor. LSTM bloku sokil 1-do gostarilib va iig
ventilden: giris ventilindon (ing. input gate), ¢ixis ventilindon (ing. output gate) vo unutma ventilindon
(ing. forget gate) ibaratdir. LSTM ixtiyari zaman intervalinda qiymatlori yadda saxlamaga xidmaot edir
vo ventillorin hor birino adi siini neyron kimi baxmaq olar. Onlar cari X; verilonlorinin, avvalki
addimdaki H,_ gizli vaziyyatinin vo ixtiyari b siirlismosinin ¢akili comini hesablayirlar. Ventillor har
bir zaman addiminda LSTM-do malumat aximini asagida gosterildiyi kimi tenzimloyirlor. Qeyd edok
ki, asagidaki diisturlarda W; dayisoni i ventilinds vurma ils alagalondirilon ¢okilari, o (sigmoid

) va tanh (hiperbolik tangens) aktivlasdirmo funksiyalarini isars edir.

Ct1 >Ct
Ft v
Forget Input Candidate ~ Output @
gate gate (7, memory gate O
Lo | Lo ]| [tanh]
Hagt f % % o
S

Sakil 1. Long-Short Term Memory (LSTM) sxemi

LSTM ventillarina daxil olan verilonlar cari zaman addimindak: X, girisi va avvalki zaman
addimindaki H,_; gizli voziyystidir. Bu girislor sigmoid aktivlegdirms funksiyalar1 ilo emal
olunarag input, output vo forget ventillorinin qiymotlori hesablanir. Naticodo hor {i¢ ventil
elementinds giymotlar [0, 1] intervalindadir.

Forz edok ki, h gizli blok var vo mini-paketin dl¢iisii n-dir. Beloliklo, giris X, € R™% (n —
niimunolarin say1, d — girislerin sayidir) vo ovvalki addimdaki gizli voziyyat H,_; € R™" olacaq.

Uygun olaraq ventiller bels tayin olunur: input ventili I, € R™", forget ventili F, € R™"
vo output ventili 0, € R™" olacag. Onlar asagidaki kimi hesablanir:

It = o(XeWyi + He_1 Wiy + by), 1)

F, = o(X;Wys + H_y Wy + by), 2
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0, = O-(Xtho + Hi Wy + bo)’ (3)

burada Wy, Wy s, Wyo € R&M vo Wy, Wy p, Wy, € R™™ — goki parametrlari, by, by, b, € R*"—
stirismoa parametrloridir.

Giris ventili yeni giymatin xanaya na doracods kegmasing nozarat edir (write omoli), unutma
ventili cari blok giymetinin no dorocodo yadda saxlandigina nozarst edir (reset omoli), ¢ixis
ventilinda ¢ix1s generasiya edilir (read amali).

Namizod yaddas xanas1 oxsar qaydada yenilonir:

Ct = tanh(XthC + Ht_]_WhC + bC) (4)
Bu giymatlori birlogsdirmoklo uzunmiiddstli yaddas qiymaoti generasiya edilir:
Cc=F0OC+I1OC, )

burada © ilo Adamar hasili isars edilib (matrislorin uygun elementlarinin hasili). Nohayat, xananin
gizli vaziyyaeti tapilir:
H; = 0; © tanh(C;) (6)
Bu qgiymoat dorin sobokodoki diger xanalara otiiriiliir. Hor bir ventilin ¢oki vo siirlismo
parametrlori var, dorin sobakado ¢coxsayli LSTM bloklart oldugundan parametrlorin say1 ¢ox bdyiik
olur. Bu parametrlor sobokonin treningi zamani dyranilir vo yenilonir.

B. Dorin LSTM arxitekturasi

Toklif edilon 3-layli Deep LSTM arxitekturas1 sokil 2-do gostorilib. Arxitektura Girig
layindan, LSTM-lorin ii¢ layindan, six laydan (ing. dense layer) vo bir neyrondan ibarat ¢ixis
layindan ibaratdir. Ikinci va ti¢iincii LSTM laylarindan sonra neyron sobokosinin dyradilmesindo
overfitting hadisasinin garsisini almaq tigiin “dropaut” laylar: istifads edilir [25].

Output: P2

¥

Dense Layer

T

LSTM Layer 3
50 neyron; Dropout = 0.2

T

LSTM Layer 2
50 neyron; Dropout = 0.2

T

LSTM Layer 1
50 neyron

1\

Input Layer: P49, Pi=-g, ..., Pt=0

Sakil 2. Deep LSTM arxitekturasi

Eksperimental qiymatlondirma

Verilanlarin toplanmasi. Verilonlor https://coinmarketcap.com saytindan goétiiriiliib. Bu
saytda 2000-don ¢ox kriptovalyuta barado malumatlar toplanitb. Malumatlarin tarkibino giindalik
acilis (ing. Open), baglanis (ing. Close), an yiiksok (ing. High) vo an asagi (ing. Low) miibadilo
giymatlori, miibadilo hacmi (ing. Volume) vo bazar kapitallasmasi (ing. Market cap) daxildir
(dollar il ifads olunur).
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Verilanlorin hazirlanmasi. Toplanmis verilonlora har birinds n slamat olmagla m niimunadan
(glin) ibarat 2D tenzor kimi baxmaq olar. Bu verilanlari 6l¢iisii w giin olan vo 1 giin addimla siiriison
pancara Vverilonlori ¢oxluguna gevirsok, 3D tenzor alariq. Onun olgiilori (m-w) pancars, hor
pancarada W giina aid n alamat olacaq. Bizim eksperimentlorde w=50 gétiiriiliib, buna gora birinci
pancarada 0—49-cu, ikincids 1-50-ci, liglinciids 2-51-ci giinlors aid malumatlar olacag.

Daha sonra verilonlor normallasdirilir. Nohayat, pancaradaki verilonlor giris va ¢ixis verilonlaring
ayrilir, pancaradaki sonuncu giin ¢ixis veriloni, galanlar iss giris verilonlori kimi gotiirtiliir.

Modelds asagidaki hiperparametrlor istifads edilib:
Paketin ol¢tisti — 1024;
Aktivlosms funksiyas1 — ReLU (ing.Rectified Linear Unit);
Optimizator — Adam;

e Dropout omsal1 =0.2;

e Sohv funksiyasi — MSE (ing.Mean Squared Error).

Model TensorFlow agiq kodlu kitabxanadan istifado etmoklo Pythonda reallagdirilib.
Bitkoinin Deep LSTM metodu ilo prognozlasdirilan giymatlarine niimuna sokil 3-da gostarilib.

Bitkoinin qiymati (15/03/2019-17/06/2019)

3000 1| — progqnoz

—_— tmst
8000 A

7000 4

E000 1

Qiymat (§)

5000 4

4000

3000 4

0 25 s0 75 100 125 150 175 200
Zaman (Gunlar)
Sokil 3. Bitkoinin 95-giinliikk dovrdo Deep LSTM ilo prognozlasdirilan giymatlori
Natica va galacak tadqiqatlar

Kriptovalyutalar son bir neco ildo meydana ¢ixsalar da, informasiya texnologiyalarinda vo
maliyys bazarlarinda on moshur trendo ¢evrilmis, dovriyyosi milyardlarla Slgiilon boylik bir
ekosistem formalagsdirmaga nail olmuslar. Bu ekosistemin mahiyyatini basa diismok, olagodar
sahalords bas veron dinamik doyisikliklori analiz etmak, gizli qanunauygunluqlar1 askarlamaq
iiclin kriptovalyutalarla olaqgoli verilonlorin intellektual analizi metodlarinin iglonmoasi olduqgca
vacibdir. Olbatta, hom adi istifadagilori, ham doa investorlart an ¢ox maraqglandiran masalo Bitkoin
Vo digar kriptovalyuta kurslarinin prognozlasdirilmasi masalasidir. Toklif edilon metod miiasir
todqgiqatlarla miigayisods daha yaxs1 naticolor verir. Galocok tadqiqatlarda baxilan masalonin holli
ticilin rekurrent neyron sobakalorinin digar ndvlarinin tatbiqi ils yanasi, konvolyusiya ve rekurrent
neyron sabakolori osasinda hibrid arxitekturalarin yaradilmasi da nazordo tutulur.
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Meton Deep LSTM pas nporuo3upoBanus ueHbl butkouna

B oroii paGote s MpOrHO3MpOBaHHS Kypca oOMeHa OWTKOMHOB MpEAaraeTcsi apXUTEKTypa
r1yOOKO#M HEMPOHHOM CETH, OCHOBY KOTOpo# coctapisitor 0s10ku LSTM (Long-Short Term Memory
— IOJITOBpEMEHHAst KPaTKOBPEMEHHAs! MaMsITh), OJIUH U3 BUIOB PEKYPPEHTHBIX HEHPOHHBIX ceTeil. B
MOCJICIIHNAE TOJIbI KPUITOBATFOTHI CTAIM BAKHBIMH (DMHAHCOBBIMH WHCTPYMEHTAMH, W MPOOIeMa
MIPOTHO3UPOBAHUS OOMEHHBIX KypCOB KPHIITOBATIOT HA TPAAWIMOHHBIE BATIOTHI CTaja OYEHb
aKTyaJIbHOH. BUTKOWMH — 3TO TepBas KPHUIITOBATIOTA, W 00JiCe TIOJOBHHBI OOIIEH KalMTaTu3auy
KPHUIITOBATIOT IPUHAIJICKUT €M, U OH UTPAET POJIb 30J10Ta B MUPE KPUIITOBAIIOT, TO €CTh LIEHA PYTUX
KPHIITOBATIOT YacTO BBIpaKaeTcs B OMTKOMHAX. VICX0/s U3 3THX COOOpakeHui, Oblia pacCMOTpeHa
3a7aya MPOTHO3UPOBAHMS Kypca OMTKOMHA, W MpPEJIOKEHHAs apXuTekTypa riydokoro LSTM, B
IKCIIEPUMEHTAX C PEATbHBIMH JAHHBIMU OOJBIIOT0 00BhEMa, OXBATHIBAIOIIMMH HECKOJIBKO JIET,
MoKa3zaja JIydlllMe pe3yJIbTaThl, YeM CTAaTUCTHYECKUE METOJbl, OOBIYHO HCMOJIb3YEMbIE MpU
MIPOTHO3WPOBAHUM BPEMEHHBIX PsiIOB. [loJydeHHBIE pPe3yabTaThl BaKHBI Kak ISl OOBIYHBIX
MOJIb30BaTeNel, 3aMHTEPECOBAHHBIX B KPUMTOBATIIOTAX, TaK U JJISI MHBECTOPOB, KOTOPHIE aKTUBHO
pabotaror B chepe KpuUNTOBAIOT. Pe3ymbraThl Takke IMOKa3bIBAIOT, YTO TMOJIXOABI TIYOOKOTO
o0y4yeHuss MOTyT OBbIThb BechbMa TMPOAYKTHBHBIMH TPH TMPHUMEHEHWH B JPYrUX 3aqadax
HMHTEJUICKTYAJTbHOTO aHAJTN3a HECTAIIMOHAPHBIX BPEMEHHBIX PSIJIOB 10 KPUIITOBATIOTAM.

Kniouesvie cnosa: o6umroun, kpunmoeanoma, peMeHHble psaovl, NPOSHO3UPOBaHUe, 21yO0Koe
obOyuenue, pexyppeumuvle Hetiponuvle cemu, LSTM.
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Deep LSTM method for forecasting Bitcoin prices

This study proposes a deep neural network architecture for forecasting the Bitcoin exchange price,
which is based on LSTM (Long-Short Term Memory) units, one of the types of recurrent neural
networks. In recent years, cryptocurrencies have become important financial instruments, and the
problem of forecasting cryptocurrency exchange rates for traditional currencies has become very
urgent. Bitcoin is the first cryptocurrency, and more than half of the total cryptocurrency capitalization
belongs to it and it plays the role of gold in the world of cryptocurrencies, that is, the price of other
cryptocurrencies is often expressed in bitcoins. Based on these considerations, the problem of
forecasting the Bitcoin exchange rate is considered, and the proposed deep LSTM architecture, in the
experiments with real high-volume data spanning several years, shows better results than the statistical
methods commonly used in forecasting of time series. The results obtained are important both for
ordinary users interested in cryptocurrencies and for investors who are actively working in the field of
cryptocurrencies. The results also show that deep learning approaches can be very productive when
used in other tasks of the intellectual analysis of non-stationary time series on cryptocurrencies.
Keywords: Bitcoin, cryptocurrency, time-series, forecasting, deep learning, recurrent neural
networks, LSTM.
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