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ВСТУП

Протягом останнiх десятилiть у свiтi активно вiдбувався процес iн-
форматизацiї економiки, набуло популярностi поняття вiртуальної валюти,
унаслiдок чого найцiкавiшим питанням сучасних фiнансiв є криптовалюта
та вiдповiдний їй клас активiв. Криптовалюта — рiзновид цифрової валюти,
створення i контроль за якою базуються на криптографiчних методах, за
своєю природою вона є унiкальним активом, який має власнi властивостi.
Термiн закрiпився пiсля статтi «Cryptocurrency», яка була опублiкована у
2011 роцi у журналi «Forbes» [9].

Криптовалюта у сучаснiй системi мiжнародних валютно-фiнансових
та кредитних вiдносин є зручною формою електронних розрахункiв i перспе-
ктивною для здiйснення iнвестицiй. На сьогоднi «CoinMarketCap» включає
9167 цифрових активiв. Мають попит серед споживачiв тi криптовалюти,
якi мають високу лiквiднiсть, постiйнiсть курсових показникiв, перспективи
подальшого розвитку i позитивну репутацiю засновникiв.
Найбiльш популярними трендами сфери цифрових грошових одиниць є:

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

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

• Ripple (XRP) — найшвидша криптовалюта;

У результатi виявлених трендiв розвитку криптовалюти зростає увага
до криптовалютних торгiв, якi являють собою постiйно зростаючий i перспе-
ктивний фiнансовий ринок. Проблема прогнозування на ринку криптовалют
є актуальною та цiкавою задачею з точки зору його високої волатильностi,
невизначеностi та сильними коливаннями цiн з часом, а самi криптовалюти
знаходяться на перехiднiй стадiї, через що є нестабiльними.

Крiм того, багато фiнансових змiнних тепер можна вимiрювати на
хвилиннiй або навiть секунднiй основi, ця зростаюча складнiсть вимагає
iнструментiв обробки даних. На сьогоднi вейвлетнi технологiї є досить но-
вим пiдходом для дослiдження рiзноманiтних систем, але їх використання
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вже досягло широкого розмаху в економiцi та фiнансах. Основна сфера
застосування вейвлет-аналiзу — обробка нестацiонарних (у часi) або неодно-
рiдних (у просторi) сигналiв рiзних типiв. Разом з тих, досить часто почали
використовувати вейвлет-аналiз, щоб покращити вхiднi данi, тобто з метою
усунення шумiв, що є великою проблемою у ходi дослiдження динамiки
курсу, i декомпозицiї даних, що у комбiнуваннi з нейронними мережами
значно пiдвищує точнiсть i зменшує величину помилок прогнозу.

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

Метою дослiдження є дослiдження прогнозування курсу крипто-
валют за допомогою вейвлет-аналiзу та нейронної мережi, порiвняння отри-
маних результатiв з прогнозом без використання вейвлет-перетворення й
визначення ефективностi створеного рiшення.

Поставлена мета зумовила необхiднiсть вирiшення таких завдань:

• Аналiз i дослiдження предметної областi;
• Огляд i аналiз iснуючих методiв прогнозування курсiв криптовалют;
• Визначення ефективностi наявних методiв прогнозування;
• Прийняття рiшення про використання вейвлетного аналiзу та методу

машинного навчання для прогнозування курсу криптовалют;
• Написання програмного коду;
• Порiвняння отриманих результатiв з прогнозом без попередньої оброб-

ки даних;
• Визначення ефективностi створеного рiшення.

Об’єктом дослiдження є ефективнiсть використання комбiнованих
моделей, якi поєднують вейвлет-перетворення та модель глибокого навчання
для прогнозування криптовалют.

Предметом дослiдження є вейвлет-аналiз та методи машинного
навчання для прогнозування криптовалют.

У 2020 роцi дана робота пройшла апробацiю на 20-й мiжнароднiй
науково-технiчнiй конференцiї «Проблеми iнформатики та моделювання»,
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яка проводилася на базi нацiонального технiчного унiверситету «Харкiв-
ський полiтехнiчний iнститут». Тези було опублiковано у збiрнику [27]. У
2021 роцi робота пройшла апробацiю результатiв дослiдження на 77-й звiтнiй
студентськiй науковiй конференцiї Одеського нацiонального унiверситету
iменi I.I.Мечникова. Тези опублiковано у збiрнику [28].

У 2022 роцi основнi положення та висновки роботи пройшли апробацiю
на на 22-й мiжнароднiй науково-технiчнiй конференцiї «Проблеми iнформа-
тики та моделювання», яка проводилася на базi нацiонального технiчного
унiверситету «Харкiвський полiтехнiчний iнститут». Тези було опублiковано
у збiрнику [29]. За матерiалами магiстерської роботи була опублiкована
наукова стаття [30].
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РОЗДIЛ 1

АНАЛIЗ МЕТОДIВ ПРОГНОЗУ КУРСУ

КРИПТОВАЛЮТ

1.1. Основнi поняття

Поява та функцiонування криптовалют у свiтi створило нову течiю
дослiджень у науковiй сферi. Обiг криптовалют набирає обертiв, що зу-
мовлює iнтерес науковцiв до їх сутностi, аналiз якого викладено у працях
А. Бейквердi [3], Г. Хiлемана, М. Раухс [11], Д. Вахрушева, О. Железо-
ва. Попри таку велику кiлькiсть робiт, тематика криптоiндустрiї та обiгу
криптовалюти в науковому контекстi є недостатньо розробленою, зокрема,
бiльшiсть опублiкованих матерiалiв носить здебiльшого описовий характер.

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

Початковi iдеї створення криптовалюти почали виникати в кiнцi 90-х
рокiв минулого столiття. Iдеологи криптовалюти в першу чергу прагнули
забезпечити повну незалежнiсть нової валюти вiд держави, щоб гаранту-
вати бажану анонiмнiсть для учасникiв торгiвлi криптовалютою. У 2008

роцi свiт побачив першу повноцiнну криптовалюту. Сатошi Накамото (за
деякими версiями йдеться не про одну особу, а про групу вчених пiд псев-
донiмом) запропонував концепцiю цього виду валюти, розробив протокол
криптовалюти Bitcoin i використав його, створивши першу версiю програм-
ного забезпечення за даним протоколом [32]. Вже в 2009 була запущена
мережа Bitcoin. Успiх її застосування, наявнiсть протоколу та вiдкритого
програмного коду сприяли стрiмкому зростанню кiлькостi криптовалют та
учасникiв, що зацiкавленi в їх iснуваннi.
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1.2. Прогнозування курсу криптовалют

Проблема прогнозування розвитку фондового або страхового рин-
кiв, на сьогоднi є достатньо вивченою. Натомiсть прогнозування на ринку
криптовалют є актуальною та цiкавою задачею. Це пов’язано з тим, що
ринок криптовалют характеризується високим ступенем волатильностi, не-
визначеностi та сильними коливаннями цiн з часом, а самi криптовалюти
знаходяться на перехiднiй стадiї, через що є нестабiльними. На сьогоднi,
криптовалюта — один з найновiших способiв iнвестування фiнансiв, кри-
птовалютнi торги являють собою постiйно зростаючий i перспективний
фiнансовий ринок. Щоб отримати прибуток у торгiвлi криптовалютою, ви
повиннi вмiти правильно прогнозувати майбутнi змiни цiн.

Розглядаючи тему прогнозування криптовалют згадаємо Сословсько-
го В.Г. [43], який пропонує використовувати системний пiдхiд у дослiдженнi
криптовалюти. Вiн визначає ринок криптовалют як вiдкриту та складну
стохастичну систему. Вона знаходиться в активнiй фазi формування, взає-
модiючи з iснуючими економiчними суб’єктами у зовнiшньому середовищi,
виступаючи компонентом фiнансової системи та надалi впливаючи на її
розвиток.

Рiшення проблеми прогнозування курсу криптовалюти на ринку є,
але зазвичай вони представленi у виглядi комерцiйних послуг, а деталi
реалiзацiї не розголошуються. Серед факторiв, що впливають на курси
криптовалют, дослiдники зосередилися на поширеностi самих цифрових
валют. Останнiм часом бiткойн зазнав широкого просування у всiх ЗМI по
всьому свiту, що безсумнiвно сприяло зростанню курсу.

Також пост iз згадкою вiдповiдної криптовалюти в соцiальнiй мережi
Twitter може вплинути на обсяги торгiв BTC наступного дня [41]. Крiм
того, [17] встановив, що iснує вплив коментарiв користувачiв на онлайн-
платформах на коливання цiн криптовалют, а саме BTC особливо корелює
з числом позитивних коментарiв у соцiальних мережах.

Як вже було зазначено вище, однiєю з головних проблем криптовалют
є висока волатильнiсть, але саме через це задача прогнозування їх курсу є
дуже важливою. Розглядаючи бiльш детально криптовалюту Bitcoin (BTC),
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можемо сказати, що цiни BTC демонструють нестацiонарну поведiнку, де
статистичний розподiл даних змiнюється з часом. На малюнку 1.1 можна
побачити динамiку курку BTC за весь перiод:

Рис. 1.1. Динамiка курсу Bitcoin за всю iсторiю

Цiни на BTC в цей перiод були вкрай нестабiльними. До 2013 року
iнтерес до бiткоiну, його використання в вiртуальних транзакцiях i його
цiни були низькими. А вже далi криптовалюти почали поширюватися, що
викликало iнтерес у людей, у результатi цiни збiльшувалися. Але попри те,
що цiни на BTC демонструють надзвичайну волатильнiсть, BTC, як цифро-
вий актив, досить стiйкий, оскiльки може вiдновити свою вартiсть пiсля
значних падiнь, i навiть коли на ринку висока невизначенiсть, наприклад,
пiд час пандемiї COVID-19 [42].

1.3. Прогнозування часових рядiв

Проблема прогнозування цiн належить до аналiзу часових рядiв. Тому
розглядаючи прогнозування курсу криптовалют з боку прогнозування ча-
сових рядiв, зазначимо, що iснують рiзнi пiдходи, що базуються на моделях
для прогнозування часових рядiв вiдповiдно до [14].



10

1.3.1. Метод використання iнтегрованої моделi

авторегресiї

Iнтегрована модель авторегресiї — змiнного середнього (Autoregressive
Integrated Moving Average — ARIMA), мабуть, найпопулярнiший метод, коли
справа стосується прогнозування часових рядiв. Вперше системний пiдхiд
до побудови моделей ARIMA опублiковано Г.Е.П. Боксом i Г.М. Дженкiнсом
у 1976 роцi [4]. Популярнiсть використання цiєї моделi пояснюється тим,
що ARIMA здатна забезпечити подiбну та iнодi навiть кращу точнiсть
порiвняно з iншими методами машинного навчання [? ]. До того ж моделi
ARIMA легше пояснити, зокрема, порiвняно з альтернативами глибокого
навчання.

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

Рис. 1.2. Експериментальнi результати для помилок MAE, MSE та RMSE

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

Перевагами моделей прогнозування ARIMA є їхня простота та прозо-
рiсть моделювання, а також їх чiтка математична та статистична основа.
Однак самостiйне створення моделi ARIMA вимагає багато ресурсiв i часу.
Недолiки включають вiдсутнiсть адаптивностi — коли надходять новi данi,
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модель необхiдно перiодично переоцiнювати та, можливо, повторно iденти-
фiкувати. Такi моделi рекомендованi для короткострокового прогнозування,
але можуть бути використанi для середньострокового прогнозування, але
не пiдходять для довгострокового прогнозування, що було доведено у статтi
[1].

1.3.2. Метод використання штучних нейронних мереж

Враховуючи специфiку ринку бiткойнiв, використання методiв машин-
ного навчання може забезпечити об’єктивнi та обґрунтованi результати з
огляду на їхню ефективнiсть у подiбних сферах. Низка дослiджень показує
збiльшення використання штучних нейронних мереж (англ. Artificial Neural
Network — ANN) для аналiзу часових рядiв i прогнозування, особливо у
фiнансовому секторi.

У роботi [12] показано, що ШНМ має кращi передбачуванi властивостi,
нiж моделi часових рядiв та iншi алгоритми ML для прогнозування фi-
нансової ефективностi. Водночас останнi дослiдження показали, що моделi
нейронних мереж є перспективними через неканонiчний характер обробки
iнформацiї. Це забезпечує бiльш ефективну роботу всiєї системи прогнозува-
ння. Якщо навчання пройшло успiшно, нейронна мережа повертає прийнятнi
результати на основi даних, якi були вiдсутнi у навчальнiй вибiрцi, неповних
та зашумлених даних [39]. Однiєю з головних переваг нейронних мереж
перед традицiйними алгоритмами — є їх здатнiсть до навчання. Пiд час
навчання нейроннi мережi можуть розпiзнавати складнi залежностi мiж
вхiдними даними та вихiдними.

Застосування ШНМ для прогнозування цiни бiткойна створює мережу
прогнозування тенденцiй. Метою цiєї мережi є визначення ймовiрностей
трьох станiв: цiна буде рости, падати або залишатися незмiнною в наступнi
перiоди [26].

Основнi переваги нейронних мереж включають ефективнiсть прогно-
зування, здатнiсть вiдтворювати складнi нелiнiйнi залежностi, адаптивнiсть
до надходження нових даних i здатнiсть вивчати моделi. Недолiками є
складнiсть алгоритму навчання, ресурсомiсткiсть процесу навчання, вiдсу-
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тнiсть доступу до промiжних результатiв прогнозування, посттренiнговий
потенцiал.

1.3.3. Метод використання рекурентної мережi з

довгою короткостроковою пам’яттю

Одним з найперспективнiших сучасних технологiй машинного навча-
ння є застосування глибинних нейронних мереж, в основi яких лежить
застосування глибокого навчання (англ. Deep Learning).

Рекурентна нейронна мережа (Recurrent Neural Network, RNN) — ме-
режа iз циклiв, якi можуть зберiгати iнформацiю. Така нейронна мере-
жа здатна знаходити не тiльки простi взаємозв’язки, а й взаємозв’язки
мiж взаємозв’язками. У моделi RNN внутрiшнiй шар служить для за-
пам’ятовування iнформацiї з попереднiх спостережень. Головною пробле-
мою є запам’ятовування невеликої кiлькостi попереднiх спостережень, що
не пiдходить для довгих (фiнансових, економiчних) перiодiв.

Зупинiмося докладнiше на LSTM мережi (Long Short-Term Memory
Units) — архiтектурi рекурентних нейронних мереж, запропонованою 1997
року Зеппом Хохрайтером та Юргеном Шмiдгубером [13].

В останнi роки з’явилося багато дослiджень щодо використання LSTM
для прогнозування курсу криптовалют. Наприклад, у [31] порiвнюються
LSTM i ARIMA моделi для прогнозування протягом одного, семи, тридцяти
та дев’яноста днiв. З результатiв видно, що моделi машинного навчання
(LSTM) потребують набагато бiльше часу для прогнозування через складнi
розрахунки, нiж традицiйнi моделi. Час компiляцiї моделi LSTM становить
61 мiлiсекунду, а для моделi ARIMA — 4 мiлiсекунди. Але розрахунки по-
милки RMSE показали, що модель машинного навчання LSTM перевершує
традицiйну модель ARIMA. Дослiдження фокусується лише на цiнi бiткоїна
для розробки прогнозної моделi та не бере до уваги iншi економiчнi фактори,
такi як новини про бiткоїни, державну полiтику та ринковi настрої, з якими
можна набагато точнiше передбачити цiну. Отже, доведено, що моделi,
розробленi з використанням LSTM, мають бiльшу точнiсть, нiж традицiйнi
моделi, тому вони є ефективними у питаннi прогнозування бiткоїнiв.
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1.3.4. Метод використання згорткової нейронної

мережi

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

Розглянемо останню роботу, в яких дослiдники займалися питан-
ням використання CNN для прогнозування на фондовому ринку та ринку
криптовалют. У [38] порiвнюються архiтектури LSTM, RNN та CNN для
короткострокового прогнозування майбутнiх цiн на акцiї. У цьому пiдходi
архiтектура CNN перевершує LSTM i RNN. Це пов’язано з раптовими змiна-
ми, що вiдбуваються на фондових ринках. Цi змiни можуть не завжди мати
регулярний характер або не завжди йти за одним i тим же циклом. Залежно
вiд компанiй й секторiв iснування тенденцiй, перiод їх iснування будуть
вiдрiзнятися. Аналiз цих типiв тенденцiй i циклiв дасть бiльший прибуток
iнвесторам. Тому дослiдники вважають, що для аналiзу такої iнформацiї
повиннi використовувати мережi, такi як CNN, оскiльки вони використову-
ють поточну iнформацiю, надану в конкретний момент та здатнi фiксувати
рiзкi змiни в системi.

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

На сьогоднi вейвлети є досить новим пiдходом для дослiдження рi-
зноманiтних систем, але уже широко застосовуються в астрономiї (при
аналiзi супутникових зображень планет), в медицинi (аналiз кардiограм,
рентгенограм, а також райдужної оболонки ока), у згортцi великих обсягiв
iнформацiї (наприклад, вiдбиткiв пальцiв), для розпiзнавання образiв.

Зокрема, набуває популярностi використання вейвлет-технологiї в
бiзнесi та фiнансах. Останнi кiлька десятилiть були епохою великих даних,
особливо для фiнансового сектора. Це пояснюється тим, що багато фiнан-
сових змiнних, таких як цiни на акцiї, зараз дуже часто можна вимiряти
«за хвилину чи секунду». Iз цiєю пiдвищеною складнiстю виникає потреба в
iнструментах обробки даних як нiколи.

Вейвлет-аналiз — це математична процедура, яка дозволяє нам змен-
шувати данi на рiзних частотних компонентах i дослiджувати кожен компо-
нент iз роздiльною здатнiстю, залежно вiд його масштабу. Крiм того, це
рiзновид лiнiйного перетворення, яке має нести iнформацiю про конкретнi
локальнi координати, в яких з’являються його характернi частоти.

Основна сфера застосування вейвлет-аналiзу — обробка рiзного роду
нестацiонарних (у часi) або неоднорiдних (у просторi) сигналiв. Також
вейвлет-аналiз використовують для видалення шуму iз сигналу, оскiльки
саме зашумленiсть є великою проблемою у ходi дослiдження фiнансових
часових рядiв, насамперед динамiки курсу.

1.4.1. Огляд пiдходiв

Найперша робота, пов’язана з вейвлет-аналiзом, належить угорському
математику Альфреду Хаару i була написана у 1910 роцi [10]. Вейвлет
Хаара — один з найпростiших вейвлетiв, що заснований на ортогональнiй
системi функцiй. З часу появи роботи Хаара було зроблено багато iнших
важливих внескiв у галузi вейвлет-аналiзу. Наприклад, у 1976 роцi було
вiдкрито безперевне вейвлет-перетворення (CWT) [50], а з часом бельгiйська
науковиця з фiзики та математики Iнгрiд Добешi продовжила розвивати
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теорiю ортогональних вейвлетiв, але вже використовувала функцiї, якi
обчислюють iтерацiйним шляхом [6].

Починаючи з 2000-х рокiв, вейвлет-декомпозицiя поєднується з моделя-
ми часових рядiв як метод попередньої обробки. Вейвлет-декомпозицiя (або
вейвлет-перетворення) розкладає данi часових рядiв на компоненти набли-
ження та деталiзацiї (approximation and details), щоб до кожного компонента
можна було застосувати рiзнi моделi прогнозування. Ця властивiсть може
пiдвищити ефективнiсть прогнозування. Справедливiсть цього пiдходу була
доведена рiзними дослiдженнями. Прикладом слугує наукова робота Юсефi
та iн. [49], в якiй використовувався вейвлет-рдекомпозицiя для перевiрки
ефективностi ф’ючерсних ринкiв. Ф’ючерси NYMEX вiд одного до чотирьох
мiсяцiв порiвнювали з цiнами спотового ринку West Texas Intermediate,
прогнозованими моделями, що використовують вейвлет-розклад i моделi
числового аналiзу. Порiвняння отриманих коефiцiєнтiв кореляцiї показало
вищу кореляцiю прогнозованих значень, нiж ф’ючерсних цiн.

За даними Тана та iн. [46], результати прогнозування цiни на еле-
ктроенергiю значно покращилися, коли вони побудували модель, викори-
стовуючи вейвлет-декомпозицiю, а також моделi ARIMA та GARCH. У
статтi [33] використовували DWT у поєднаннi з XGBoost та аналiз голов-
них компонентiв (PCA), щоб проаналiзувати та спрогнозувати тенденцiї
фондового ринку до ефективної покупки або продажу акцiй. Порiвняно з
деякими найновiшими методами прогнозування цiн, запропонований метод
показав значне покращення точностi прогнозування. Дослiдження [36] за-
пропонувало модель прогнозування, засновану на DWT i алгоритмi регресiї
опорного вектора (SVR) для прогнозування цiн на золото. У дослiдженнi
використовувалося дискретне вейвлет-перетворення з максимальним пе-
рекриттям (MODWT) i фiльтр Хаара. Результати пiдтвердили перевагу
моделi прогнозування DWT-SVR над Random Forest i лiнiйною регресiю
(OLS) як за точнiстю регресiї, так i за економiчною прибутковiстю. Крiм
того, використовуючи DWT з фiльтрами Добешi (db) рiзної довжини, а
саме фiльтри db1, db2, db3 i db4, i модель прогнозування на основi SVR [16],
було спрогнозовано чотири iндекси фондового ринку. Вони використовували
сплайни багатовимiрної адаптивної регресiї (MARS) для вибору значущих
пiдсерiй DWT i показали, що їхнiй пiдхiд до декомпозицiї, вiдбору та прогно-
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зування перевершує iншi моделi, включаючи ARIMA та адаптивну мережу
на основi системи нечiткого виводу (ANFIS) вiдповiдно до статистичної
точностi.

Автори статтi [19] у своїй роботi описують аналiз декомпозицiї фi-
нансових часових рядiв iндексiв BSE та NSE за допомогою дискретного
вейвлет-перетворення максимального перекриття (MODWT), де вони дi-
йшли висновку, що аналiз декомпозицiї шкали часу на основi MODWT
дає кращi результати, нiж спектральний аналiз на основi перетворення
Фур’є. А в роботi [45] представлено новий алгоритм усунення шумiв на
основi вейвлетiв (а саме MODWT) для високочастотного аналiзу фiнансових
даних.

Розглянемо бiльш детально випадки, коли вейвлет-декомпозицiю ком-
бiнували зi штучними нейронними мережами. Наприклад, Моаззамi та
iн. [24] застосували вейвлет-декомпозицiю та штучнi нейроннi мережi до
сезонних даних для нацiональної електромережi Iрану, щоб спрогнозувати
пiкове навантаження на день вперед. Використовувалися три типи алгори-
тмiв штучних нейромереж. Модель, яка поєднувала нейромережу прямого
розповсюдження з вейвлет-декомпозицiєю, дала найкращi результати. Ша-
фiєха [40] застосував вейвлет-перетворення, ARIMA та нейроннi мережi
радiально базисних функцiй (RBFN) для прогнозування цiни на електро-
енергiю в Iспанiї, розглядаючи поведiнку цiни як нелiнiйну функцiю. Вiн
розклав данi за допомогою вейвлет-перетворення, i ARIMA розпiзнала чо-
тири розкладенi ряди. Пiсля застосування ARIMA було виконано зворотне
вейвлет-перетворення, а потiм мережа RBFN використовувалася для ви-
правлення помилок предиктора вейвлет-ARIMA. Iнший дослiдник, який
використовував вейвлети, об’єднав їх iз RNN i методом ройового iнтелекту
(штучної бджолиної колонiї (ABC)), щоб передбачити цiну акцiй i максимi-
зувати прибуток. DWT використовувався для зменшення шуму в кожнiй
функцiї, що подається в модель [15].

1.4.2. Вейвлети в прогнозуваннi криптовалют

Вейвлети локалiзують процес у часi та частотi. Це робиться за до-
помогою функцiї вейвлет-перетворення. Його роль полягає у захопленнi
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низько- та високочастотних характеристик у часовому рядi на послiдовних
рiвнях розкладання. Коли вейвлет-перетворення має високу частоту, воно
фiксує детальнi подiї. Коли вiн має низьку частоту, вiн фiксує тривалi подiї,
що робить його iдеальним для аналiзу нестацiонарних часових рядiв.

Розглянемо та зробимо аналiз останнiх наукових робiт, в яких дослi-
джувалося використання вейвлетiв саме для прогнозування курсу крипто-
валют.

У цiй сферi застосувалося емпiричне перетворення вейвлетiв (EWT)
[2], вперше запропоноване у 2013 роцi [7], яке полягає у вилученнi рiзних
внутрiшнiх режимiв часового ряду шляхом створення адаптивних вейвлетiв.
Алгоритм поєднав EWT з LSTM для прогнозування вартостi криптовалюти
та Cuckoo Search (CS) для оптимiзацiї навчання LSTM. Ця конкретна робота
показує, що вейвлет-декомпозицiя в емпiричних вейвлетах призвела до
значного зменшення величин помилок прогнозу. У роботi [44] представлено
швидке вейвлет-перетворення, яке полягає у використаннi вейвлетiв Добешi,
а потiм використання зворотного перетворення для прогнозування цiн
криптовалюти.

Автори статтi [34] дослiджували кiлька глобальних ринкiв у пошуках
предиктора прибутку BTC. У зв’язку з цим, запропонували часовi ряди
цiн на золото, нафту, SP500, ETH, XRP i BTC, а також часовi ряди VIX i
USDI як потенцiйнi предиктори для дослiдження їх прогностичної сили в
прогнозуваннi цiни BTC на крок вперед. По-перше, було застосовано DWT
з фiльтром db3, щоб усунути шум часового ряду. Далi була створена модель
прогнозування на основi нейронних мереж LSTM i спрогнозовано BTC на
крок вперед, використовуючи обидва пiдходи однофакторної регресiї та
багатофакторної регресiї.

Вищезазначенi дослiдження показують, що вейвлети є ефективним
методом усунення шумiв i декомпозицiї даних, а їх застосування у фiнансо-
вих даних рiзко пiдвищило точнiсть i зменшило величину помилок прогнозу
навчених моделей.
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1.5. Висновки до роздiлу

Висвiтлено загальнi вiдомостi про сферу криптовалют та їх прогнозу-
вання. Показана актуальнiсть даної задачi, проведено огляд поточного стану
проблемної областi й огляд iснуючих рiшень. Крiм того, був розглянутий
новий пiдхiд до прогнозування з використанням вейвлет-аналiзу.

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

Таким чином, перспективним i потужним пiдходом до прогнозування
стають методи обчислювального iнтелекту, до числа яких, в першу чергу,
слiд вiднести нейроннi мережi. Здiйснений аналiз дає змогу пiдтвердити
перспективнiсть та доцiльнiсть їх використання для прогнозування. Разом
з тим, набуває популярностi використання вейвлет-аналiзу для покращення
вхiдних даних, тобто з метою усунення шумiв i декомпозицiї даних, що у
комбiнуваннi з нейронними мережами значно пiдвищує точнiсть i зменшує
величину помилок прогнозу.
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РОЗДIЛ 2

НЕЙРОННI МЕРЕЖI ТА ВВЕЙВЛЕТНИЙ АНАЛIЗ

2.1. Визначення та характеристики часового
ряду

Означення 2.1. [8] Часовий ряд — це ряд спостережень за значеннями
𝑦1, 𝑦2, . . . , 𝑦𝑇 деякого показника (ознаки), упорядкований у хронологiчнiй
послiдовностi, тобто у порядку зростання змiнного t-часового параметра.
Будемо позначати часовий ряд з 𝑇 елементами 𝑌𝑇 .

Окремi спостереження часового ряду називають його рiвнями. Якщо
кожному моменту часу вiдповiдають значення лише одного показника, тобто,
якщо ряд мiстить ряд мiстить записи однiєї змiнної, вiн є одновимiрним. В
iншому випадку, коли розглядаються розглядати записи бiльш нiж однiєї
змiнної — ряд є багатовимiрним.

Часовi ряди широко застосовуються в рiзних галузях, таких як стати-
стика, розпiзнавання зображень, обробка сигналiв, прогнозування погоди,
економетрика, прогнозування землетрусiв, електроенцефалограма, автома-
тичне керування, астрономiя та комунiкацiйнi технологiї, та в будь-якiй
областi прикладної науки, яка включає часовi вимiрювання.

Компоненти часового ряду

Вважається, що на весь часовий ряд впливають чотири основнi ком-
поненти: тенденцiя, сезоннiсть, циклiчнiсть i випадкова складова.

• Тренд — системна складова в довгостроковому розвитку дослiджува-
ного показника. Трендом називають гладку змiну, яка проявляється
протягом тривалого перiоду часу i є результатом дiї довготривалих
факторiв.

• Сезонна компонента характеризує циклiчнi коливання дослiджуваного
показника навколо трендової компоненти протягом року, протягом
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сезону.
• Циклiчна компонента описує середньостроковi змiни, спричиненi по-

вторюваними випадками.
• Нерегулярна компонента — випадкова, яка може формуватися як пiд

впливом непередбачених природних катаклiзмiв (землетруси, пожежi,
епiдемiї), так i поточних чинникiв — помилки вимiрювання.

Через наявнiсть випадкової складової неможливо безпомилково перед-
бачити значення часового ряду. Але будь-який фактичний процес мiстить
випадкову складову.

Таким чином, модель часового ряду можна описати як

𝑦𝑡 = 𝑢𝑡 + 𝑠𝑡 + 𝑐𝑡 + 𝜀𝑡 (2.1)

— адитивна модель (2.1) чи

𝑦𝑡 = 𝑢𝑡 · 𝑠𝑡 · 𝑐𝑡 · 𝜀𝑡 (2.2)

— мультиплiкативна модель (2.2),
де 𝑦𝑡 — спостереження; 𝑢𝑡 — тренд; 𝑠𝑡 — сезоннiсть; 𝑐𝑡 — циклiчнiсть; 𝜀𝑡 — ви-
падкова компонента.

Слiд зазначити, що не завжди можна описати кожен компонент окремо.
Iнодi краще робити прогнози щодо всiєї моделi, нiж намагатися вiдокремити
кожен компонент.

2.2. Прогнозування часових рядiв

В результатi появи нових технологiй, зросла довiра до методiв, що
включають складну технiку обробки даних. Комп’ютери, в сукупностi з
кiлькiсними методами розрахункiв, якi завдяки їм стали загальнодосту-
пними, для сучасних органiзацiй є вже не просто зручним iнструментом, а
фактично їх невiд’ємною частиною.

Метою прогнозування є аналiз того, що може вiдбутися при реалiза-
цiї можливих прогнозiв у майбутньому та до яких наслiдкiв це призведе.
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Прогнозування вiдiграє важливу роль у багатьох сферах, тому сучаснi ор-
ганiзацiї потребують короткострокових, середньострокових, довгострокових
прогнозiв, залежно вiд конкретного застосування.

Розглянемо, в яких випадках використовуються тi чи iншi прогнози
на ринку криптовалют:

• Короткостроковi.

Вони складаються на один-три днi й мiстять максимально точну iнфор-
мацiю про найближчi змiни вартостi електронної валюти. Такi прогнози
складаються для трейдерiв, якi щодня проводять валютнi операцiї, з метою
своєчасного повiдомлення про можливi коливання курсу.

• Середньостроковi.
• Довгостроковi.

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

Метрики оцiнки точностi прогнозiв

Перед тим як використовувати модель для складання реальних про-
гнозiв, важливо оцiнити точнiсть прогнозу. Це можна визначити лише з
урахуванням того, наскiльки добре працює модель з новими даними, якi не
використовувались для навчання моделi. Тобто наявнi данi роздiляють на
двi частини: навчальний та тестовий набори, де останнiй повинен надати
вiрогiдну вказiвку на те, наскiльки вдало модель прогнозує новi данi.

Зважаючи на фундаментальну важливiсть прогнозування часових
рядiв у багатьох реальних ситуацiях, слiд бути дуже обережним при ви-
борi конкретної моделi. Внаслiдок чого, запропоновано рiзнi показники
ефективностi для оцiнки прогнозiв i порiвняння моделей.

Основним показником мiри точностi прогнозу є його помилка (2.3) —
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рiзниця мiж прогнозним i фактичним значенням дослiджуваної змiнної:

𝑒𝑡 = 𝑦𝑡 − ̂︀𝑦𝑡, (2.3)

де 𝑦𝑡 — фактичне значення змiнної для t-го вимiру; ̂︀𝑦𝑡 — прогнозне значення
дослiджуваної змiнної.

Для метрики оцiнки точностi прогнозiв частiше використовуються
наступнi показники: 𝑅2, MSE, RMSE, МАРЕ, MAE, що передбачає їх роз-
рахунок за n крокiв:

• коефiцiєнт детермiнацiї (2.4):

𝑅2 =

∑︀𝑛
𝑡=1(𝑦𝑡 − 𝑦𝑡)

2∑︀𝑛
𝑡=1(𝑦𝑡 − 𝑦)2

(2.4)

де 𝑦𝑡 — середнє арифметичне оцiнених значень 𝑦 за моделлю, 𝑦— середнє
арифметичне часового ряду. Коефiцiєнт детермiнацiї змiнюється вiд 0 до 1.
Чим ближче 𝑅2 до 1, тим точнiша модель.

• середня квадратична похибка (2.5):

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛

∑︁
𝑡

(𝑦𝑡 − ̂︀𝑦𝑡)2 (2.5)

MSE чутливо реагує на змiну масштабу i трансформацiю даних.

• корiнь iз середньоквадратичної похибки (2.6):

𝑅𝑀𝑆𝐸 =

√︃
1

𝑛

∑︁
𝑡

(𝑦𝑡 − ̂︀𝑦𝑡)2 (2.6)

Оскiльки RMSE — це квадратний корiнь обчисленного MSE, то властивостi
MSE зберiгаються i для RMSE.

• середня абсолютна похибка (2.7):

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛

∑︁
𝑡

|𝑦𝑡 − ̂︀𝑦𝑡| (2.7)

MAE залежить вiд масштабу вимiрювань i перетворення даних, а також
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отримане значення MAE має бути якомога меншим для хорошого прогнозу.

• середня вiдносна похибка (2.8):

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100

𝑛

∑︁
𝑡

(︂
𝑦𝑡 − ̂︀𝑦𝑡
𝑦𝑡

)︂2

(2.8)

MAPE не залежить вiд масштабу вимiрювання, але на нього впливають
перетворення даних.

Розглянемо ще одну метрику — показник подiбностi динамiчного ви-
кривлення часу (англ. Dynamic Time Warping, DTW). DTW — це мiра подi-
бностi мiж часовими рядами, яка була введена незалежно в лiтературi [48]
i [37], в обох випадках для мовних додаткiв.

Рис. 2.1. Dynamic Time Warping

DTW мiж 𝑥 i 𝑦 формулюється як така задача оптимiзацiї (2.9):

𝐷𝑇𝑊 (𝑥,𝑦) = min
𝜋

√︃ ∑︁
(𝑖,𝑗)∈𝜋

𝑑(𝑥𝑖, 𝑦𝑗)2 (2.9)

де 𝜋 = [𝜋0,. . . ,𝜋𝐾 ] – шлях, який задовольняє такi властивостi:
1) це список пар iндексiв 𝜋𝑘 = (𝑖𝑘,𝑗𝑘) з 0 ≤ 𝑖𝑘 < 𝑛 i 0 ≤ 𝑗𝑘 < 𝑚;
2) 𝜋0 = (0,0) та 𝜋𝐾 = (𝑛− 1,𝑚− 1);
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3) для всiх 𝑘 > 0, 𝜋𝑘 = (𝑖𝑘,𝑗𝑘) пов’язане з 𝜋𝑘−1 = (𝑖𝑘−1,𝑗𝑘−1) таким чином
(2.10):

𝑖𝑘−1 ≤ 𝑖𝑘 ≤ 𝑖𝑘−1 + 1;

𝑗𝑘−1 ≤ 𝑗𝑘 ≤ 𝑗𝑘−1 + 1
(2.10)

Тут шлях можна розглядати як часове вирiвнювання часових рядiв
таким чином, що евклiдова вiдстань мiж вирiвняними (тобто перевибраними)
часовими рядами є мiнiмальною.

Зазначимо, що кожен з цих методiв має унiкальнi властивостi, вiдмiннi
вiд iнших, тому в експериментах краще розглядати бiльш нiж один критерiй
ефективностi для винесення суджень.

2.3. Штучна нейронна мережа

Глибинне навчання (англ. Deep Learning, DL) належить до потужних
алгоритмiв машинного навчання, якi спецiалiзуються на вирiшеннi нелiнiй-
них та складних проблем. Прогнозування цiни на криптовалюту за своєю
природою є такою проблемою, оскiльки її значення з часом мають дуже
великi коливання внаслiдок майже хаотичної та непередбачуваної поведiнки.
Тому методи глибинного навчання можуть становити належну методологiю
розв’язання цiєї проблеми.

Штучнi нейрони — це прототипи бiологiчних нейронiв, якi визначають
вузли штучної нейронної мережi, ШНМ. Нейрон приймає певну множину
сигналiв i генерує з них вихiдний сигнал, який потiм подає або на вихiд, або
на вхiд наступних нейронiв. У другому варiантi коли нейрони мiж собою
з’єднанi, вони утворюють ШНМ. Першою спробою змоделювати цi процеси
були нейроннi мережi У.Маккалок i У.Пiттса [25].

ШНМ — система з’єднаних i взаємодiючих мiж собою штучних нейро-
нiв. Кожен процесор такої мережi обробляє лише сигнали, якi вiн перiодично
отримує, i сигнали, якi вiн надсилає iншим процесорам. На рис. 2.2 пред-
ставлено cтруктуру штучного нейрона.

Модель роботи нейрона має такий алгоритм. Сигнали 𝑥𝑖, надходять на
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Рис. 2.2. Структура штучної нейронної мережi

вхiд, де реалiзується функцiя синапсiв, де кожен має свiй ваговий коефiцiєнт
𝑤𝑖. Пiсля цього сигнали стають зваженими й надходять до лiнiйного сума-
тора (сигнали додаються), далi переходить до блоку активацiйної функцiї 𝑓 .
Потiм вiдбувається вiдповiдна обробка i тодi параметр подається на вихiд у
виглядi сигналу 𝑦. Зазвичай функцiя активацiї обмежує сигнал нейрона у
певному дiапазонi, [0; 1] або [−1; 1]. Також сигнал нейрона змiнюється вiд
початкового зрушення 𝑏, який подається на вхiдний сигнал блоку функцiї
активацiї.

Математично модель нейрона можна описати так (2.11):

𝑦 = 𝑓

(︃
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏

)︃
(2.11)

де 𝑦 — вихiдний сигнал нейрона; 𝑓 — активацiйна функцiя нейрона; 𝑥𝑖 — вхi-
днi сигнали нейрона; 𝑤𝑖 — синаптична вага нейрона; 𝑏— змiщення нейрона.

Функцiя активацiї показує залежнiсть вихiдного сигналу нейрона вiд
суми зважених вхiдних сигналiв. Є багато видiв функцiй активацiї: поро-
гова бiнарна функцiя, лiнiйна обмежена функцiя, гиперболiчний тангенс,
сигмоїдальна, випрямлена лiнiйна (Rectified linear unit, ReLU).

Важлива особливiсть ШНМ стосовно застосування до проблем прогно-
зування часових рядiв полягає в здатностi нейронних мереж до нелiнiйного
моделювання, без будь-якого припущення про статистичний розподiл ча-
сового ряду. Кожна модель адаптивно навчається на основi даних, тому
мережа має самоадаптивний характер. Але iснує складнiсть вибору алгори-
тму навчання та вибору архiтектури.
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2.4. Рекурентна нейронна мережа

Рекурентна нейронна мережа (англ. Recurrent Neural Network, RNN) —
мережа iз циклiв, якi можуть зберiгати iнформацiю. У рекурентної нейронної
мережi є деякi входи, декiлька прихованих шарiв i декiлька виходiв. Це
зображено на рис. 2.3:

Рис. 2.3. Базова схема рекурентної нейронної мережi

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

Модель довгої короткострокової пам’ятi

LSTM мережi (Long Short-Term Memory Units) — архiтектура реку-
рентних нейронних мереж, запропонована 1997 року Зеппом Хохрайтером
та Юргеном Шмiдгубером [13].

Метою розробки модулiв LSTM було формування бiльш стабiльної
мережевої пам’ятi, що значно спрощує пошук довгих контекстних залежно-
стей. Спiльним для всiх рекурентних мереж є те, що вони складаються з
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ланцюга повторюваних блокiв. Зазвичай цей блок має дуже просту стру-
ктуру. Структура LSTM схожа на ланцюг iз модулями, що мiстять чотири
шари, i цi шари взаємодiють особливим чином. Цю комiрку зображено на
рис. 2.4:

Рис. 2.4. Архiтектура LSTM

Основним компонентом LSTM є стан комiрки, горизонтальна лiнiя,
яка проходить уздовж верхнiх дiлянок схеми. Iнформацiю, яку вiн мiстить,
можна зберiгати в незмiнному виглядi, записувати або читати, подiбно до
даних у пам’ятi комп’ютера. Модуль LSTM потенцiйно дуже корисний для
роботи з рядками з довгостроковими залежностями: можливiсть додавати
та видаляти iнформацiю про стан комiрки. Водночас цей процес регулю-
ється "фiльтрами— регуляторами, що вiдповiдають за процес забування
або збереження iнформацiї. Комiрка пам’ятi LSTM зберiгає значення протя-
гом тривалого та короткого перiодiв часу. Це досягається завдяки функцiї
активацiї кожної комiрки пам’ятi.

Комiрка визначає, що вона зберiгає та коли її можна читати, писати
та стерти. На вiдмiну вiд комп’ютерної цифрової пам’ятi, цi гейти є аналого-
вими i реалiзованi шляхом елементарного множення на сигмоiди, в дiапазонi
вiд 0 до 1. Цi ворота дiють на отриманий сигнал, блокуючи або передаючи
iнформацiю, яка пiдлягає фiльтрацiї, за допомогою власних ваг, подiбно
до вузлiв нейронної мережi. Iншими словами, комiрка дiзнається, коли
вводити, виходити чи видаляти данi, через iтеративний процес створення
припущень, зворотного поширення помилок i коригування ваг за допомогою
градiєнтного спуску.
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2.5. Згорткова нейронна мережа

Згорткова нейронна мережа — спецiальна архiтектура нейронних ме-
реж, вiд самого початку нацiлена на ефективне розпiзнавання зображень.
Ця мережа за основу схему з’єднання нейронiв зорової кори тварин [23].
Згорткова нейронна мережа зазвичай складається з чергування згортко-
вих шарiв (convolution layers, C-layers), шарiв субдискретiзацiї (subsampling
layers, S-layers) i за наявностi повнозв’язних шарiв (fully-connected layer,
F-layers) на виходi. Всi три види шарiв можуть чергуватися в довiльному
порядку (рис. 2.5).

Рис. 2.5. Архiтектура згорткової нейронної мережi

Згортка — операцiя над парою матриць A i B, результатом якої є
матриця 𝐶 = 𝐴 · 𝐵. Кожен елемент обчислюється як скалярний добуток
матрицi B i деякої пiдматрицi A такого ж розмiру. Операцiя згортки (рис.
2.6) визначається таким виразом (2.12):

𝐶𝑖,𝑗 =

𝑚𝑥−1∑︁
𝑢=0

𝑚𝑦−1∑︁
𝑣=0

𝐴𝑖+𝑢,𝑗+𝑣𝐵𝑢,𝑣 (2.12)

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

Шари субдискретизацiї виконують зменшення розмiрностi, найчастiше
для цього використовується метод вибору максимального елемента (max-
pooling). Вся матриця ознак подiляється на квадрати, з яких вибираються
найбiльшi за значенням елементи (рис. 2.7).

Основною перевагою згорткових нейронних мереж є використання
згорткових шарiв для виявлення характеристик мережi. Це дозволяє нам
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Рис. 2.6. Алгоритм згортки Рис. 2.7. Алгоритм субдискретизацiї

навчати нейроннi мережi без складної попередньої обробки, оскiльки ко-
риснi функцiї вивчаються пiд час навчання. Згортковi нейроннi мережi
можна використовувати для обробки складних нелiнiйних моделей. Однак
це вимагає великої кiлькостi даних, якi ведуть до точних прогнозiв.

2.6. Вейвлет-аналiз

В останнi роки було виявлено, що звичайний метод представлення
довiльних функцiй i сигналiв рядами Фур’є неефективний для функцiй з
локальними особливостями, особливо для iмпульсних i цифрових сигналiв.
Це пов’язано з тим, що базисна функцiя рядiв Фур’є визначена вiд −∞ до
+∞ i за своєю природою є гладкою i перiодичною. Унаслiдок чого поступово
набуває поширення використання вейвлетiв в економiчнiй та фiнансовiй
сферах.

Цей тип перетворення сигналу використовується, коли аналiз конкре-
тного сигналу (фiнансового часового ряду) повинен мiстити iнформацiю
не тiльки про його характерних частотах, але i про конкретнi локальнi
координати, в яких цi частоти знаходяться.

З основних переваг вейвлет-аналiзу над традицiйними iнструментами
аналiзу даних можемо назвати наступнi:

1) є гнучким i не вимагає серйозних припущень щодо процесу генерува-
ння дaних, тобто має здатнiсть представляти дуже складнi данi без
необхiдностi знати їхню функцiональну форму;

2) не вимагає припущення стацiонарностi даних, а бiльшiсть економiчних
i фiнансових часових рядiв не є стацiонарними;

3) надає iнформацiю як у часовiй, так i в частотнiй областях.
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Назва вейвлет походить вiд англiйського слова "wavelet що переклада-
ється як “маленька хвиля”, або “хвилi, що йдуть одна за одною”. Це коро-
ткочасне хвилеподiбне коливання, яке починається з нульової амплiтуди,
зростає та повертається до нуля. Вейвлети створюються за допомогою спецi-
альних базових функцiй (прототипiв), якi визначають вигляд i властивостi,
якi задовольняють багатьом конкретним умовам. Вейвлет-декомпозицiя
поєднує всi функцiї, змiщуючи та розтягуючи їх уздовж осi часу.

Варто зазначити, що вейвлет-перетворення подiляють на:

• дискретне вейвлет-перетворення (DWT),
• вейвлет-перетворення пакетiв (WPT),
• безперервне вейвлет-перетворення (CWT).

Рiзниця мiж ними полягає в тому, як реалiзуються цi перетворення.
Наприклад, DWT можна реалiзувати шляхом подiлу сигналу коефiцiєнти
наближення (низькочастотнi) та деталiзацiї (високочастотнi). Пiсля першо-
го рiвня, апроксимацiя розкладається на вищий рiвень. Для WPT, пiсля
першого рiвня деталiзацiя та наближення розкладаються на наступний рi-
вень. А CWT працює у будь-якому масштабовi. Пiд час обчислення вейвлет
масштабується та змiщується в межах областi аналiзованого сигналу [21].

Основними перевагами вейвлет-перетворення є:

1) великий набiр базисних функцiй;
2) гарна локалiзацiя за частотою та часом;
3) доступнi функцiї рiзного ступеня гладкостi.

До недолiкiв можна вiднести можливiсть спотворення даних, наприклад,
пiдвищення рiвня декомпозицiї може призвести до значного згладжування
даних i втрати iнформацiї [20]. До того ж порiвняти результати вейвлет-
аналiзу, отриманi пiд час роботи в рiзних, досить складно.

У роботi було використано дискретне вейвлет-перетворення та його
модифiкацiя, тому у наступному роздiлi бiльш детально розглянемо цей
тип.
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2.7. Дискретне вейвлет-перетворення

Дискретне вейвлет-перетворення (ДВП) (англ. Discrete wavelet transform,
DWT) — це вейвлет-перетворення, у якому останнi представленi як дискре-
тний сигнал (вибiрок фрагментiв).

В загальному виглядi вейвлет-перетворення функцiї 𝑓(𝑡) визначається
виразами (2.13, 2.14):

𝑊𝑓(𝑎,𝑏) =

∫︁ ∞

−∞
𝑓(𝑡)𝜓*

𝑎,𝑏(𝑡)𝑑𝑡 (2.13)

де 𝜓*
𝑎,𝑏(𝑡)— комплексно-спряженi функцiї сiмейства вейвлет-функцiй 𝜓𝑎,𝑏(𝑡)

виведених з материнського вейвлета 𝜓(𝑡) :

𝜓𝑎,𝑏(𝑡) =
1√
2
𝜓

(︂
𝑡− 𝑏

𝑎

)︂
(2.14)

де 𝑎— параметр розтягування (масштабу), а 𝑏— параметр зсуву.

Iдея вейвлет-перетворень полягає в тому, що саме перетворення дозво-
ляє лише змiни на осi часу(t), але форма функцiї залишається незмiнною.
Це залежить вiд базисних функцiй, яких iснує велика кiлькiсть, що вiдрi-
зняються гладкiстю та iншими показниками.

Зупинимося докладнiше на деяких вейвлетах, що використовуються за
материнськi у дискретному вейвлет-перетвореннi. Слiд сказати, що термiн
"материнський" означає, що функцiї з рiзною шириною носiя, що вико-
ристовуються у перетвореннi, генеруються однiєю базовою функцiєю —
материнським вейвлетом. Тобто материнський вейвлет є прототипом для
всiх вiконних функцiй [18].

2.7.1. Вейвлет Хаара

Це система базисних ортогональних функцiй, що володiє наступними
властивостями: має компактний носiй, локальну область визначення, але не
є гладкими.

Функцiя перетворення — материнський вейвлет 𝜓(𝑥), має нульове зна-
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чення iнтеграла, що визначає особливостi сигналу, задається виразом (2.15):

𝜓(𝑥) =

⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
1, 0 ≤ 𝑥 < 1

2

−1, 1
2 ≤ 𝑥 < 1

0, 𝑥 /∈ [0,1)

(2.15)

а функцiя масштабування 𝜑(𝑥) має одиничне значення iнтеграла та визначає
грубе наближення (апроксимацiю) сигналу (2.16):

𝜑(𝑥) =

⎧⎨⎩1, 0 ≤ 𝑥 < 1

0, 𝑥 /∈ [0,1)
(2.16)

На рис. 2.8 можемо бачити графiк функцiї материнського вейвлету:

Рис. 2.8. Графiк функцiї материнського вейвлету

2.7.2. Вейвлет Добешi

Вейвлет Добешi (див. рис. 2.9) обчислюється iтерацiйно, i його форма
залежить вiд ступеня полiнома та кiлькостi обчислених коефiцiєнтiв.

Вейвлети цього типу характеризуються двома функцiями: вейвлет-
функцiєю 𝜓 i масштабуючою функцiєю 𝜑, якi задаються наступними рiвня-
ннями (2.17, 2.18):

𝜙(𝑡) =
√
2
∑︁
𝑘

ℎ𝑘𝜙(2𝑡− 𝑘) (2.17)

𝜓(𝑡) =
√
2
∑︁
𝑘

𝑔𝑘𝜙(2𝑡− 𝑘) (2.18)
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Рис. 2.9. Графiк вейвлету Добешi та масштабуючої функцiї

Пiдсумуємо основнi властивостi вейвлетiв Добешi:

1) є ортогональними, але не симетричними та мають кiнцеву кiлькiсть
фiльтруючих коефiцiєнтiв;

2) добре локалiзованi в частотнiй областi;
3) здатнi виконувати перетворення за допомогою алгоритму швидкого

вейвлет-перетворення;
4) мають можливiсть реконструкцiї сигналiв.

2.8. Дискретне вейвлет-перетворення
максимального перекриття

Дискретне вейвлет-перетворення максимального перекриття (англ.
Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform, MODWT) — один з найсучаснi-
ших методiв попередньої обробки фiнансових часових рядiв [35], модифiкацiя
звичайного дискретного вейвлет-перетворення.

У звичайного ДВП є деякi обмеження, а саме: вимога, щоб довжина
набору даних була дiадичною, а також вихiднi данi, створенi ДВП, сильно
залежать вiд походження ряду, що аналiзується. Невеликий зсув може
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впливати на генерованi результати, через це важко узгодити перетворенi
сигнали з часом. Щоб подолати два вищезазначенi обмеження, почали
використовувати модифiкацiю, яка втрачає ортогональнiсть, але набуває
атрибутiв, придатних для економiчних дослiджень, таких як плавнiсть i
можливiсть для аналiзу недiадичних процесiв (процесiв, не кратних двом).

MODWT — це операцiя лiнiйного фiльтрування, яка використовується
для перевiрки поведiнки сигналу (часового ряду), що залежить вiд масшта-
бу. MODWT покращує узгодження розкладених вейвлетiв i коефiцiєнтiв
масштабування на кожному рiвнi з вихiдним часовим рядом. Таким чином,
легко проаналiзувати локалiзовану змiну сигналу щодо масштабу та часу.

Функцiя 𝑓(𝑥) є лiнiйною комбiнацiєю функцiї масштабування та
вейвлет-функцiї, де 𝑗0 є кiлькiстю рiвнiв розкладання (2.19). Результа-
том є комбiнацiя коефiцiєнтiв деталiзацiї, якi створюються перетворенням
на кожному рiвнi, та масштабування, якi створюються тiльки на кiнцевому
рiвнi.

𝑓(𝑥) =
𝑁−1∑︁
𝐾=0

𝑐𝑘2
− 𝑗0

2 ⊘ (2−𝑗0𝑥− 𝑘) +

𝑗0∑︁
𝑗=1

𝑓𝑗(𝑥) (2.19)

𝑓𝑗(𝑥) =
𝑁−1∑︁
𝑘=0

𝑑𝑗,𝑘2
− 𝑗

2𝜓(2−𝑗𝑥− 𝑘) (2.20)

MODWT повертає N-багато коефiцiєнтiв {𝑐𝑘} i (𝑗0 *𝑁) багато коефiцiєнтiв
деталiзацiї {𝑑𝑗,𝑘}.

||𝑥||2 =
𝑗0∑︁
𝑗=1

||𝑤𝑗||2 + ||𝑣𝑗0||2 (2.21)

Де 𝑥— це вхiднi данi, 𝑤𝑗 — коефiцiєнти деталiзацiї в масштабi 𝑗 i 𝑣𝑗0 —
коефiцiєнти масштабування кiнцевого рiвня.

Дискретне перетворення максимального перекриття фiльтрує вхiдний
сигнал на основi кiлькостi рiвнiв, де на кожному рiвнi перетворення здатне
видалити коефiцiєнти шуму, присутнi в сигналi.
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2.9. Висновки до роздiлу

Проведений аналiз предметної областi, висвiтленi загальнi вiдомостi
про прогнозування часових рядiв та перераховано основнi мiри точностi
прогнозiв. Розглянуто ARIMA моделi, апарат штучної нейронної мережi та
нейроннi мережi, в основi яких лежить застосування глибокого навчання:
LSTM та CNN, видiленi їх переваги та недолiки. Розглянуто вейвлет-аналiз,
який використовується для попередньої обробки даних. Висвiтленi загальнi
вiдомостi про вейвлет та деякi типи iз сiмейства вейвлетiв: Хаара та Добешi,
а також дискретне вейвлет-перетворення. А також розглянуто перетворення,
яке найчастiше використовується для обробки фiнансових часових рядiв —
ДВП максимального перекриття.
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РОЗДIЛ 3

АЛГОРИТМ ПРОГНОЗУВАННЯ WA-LSTM

3.1. Запропонована схема прогнозування

У роботi було запропоновано гiбриднi моделi DWT-LSTM та MODWT-
LSTM для прогнозування курсу Bitcoin на 1 крок вперед. Ця модель об’єднує
переваги моделi декомпозицiї (а саме DWT/MODWT) i моделi машинного
навчання (LSTM). Розглянемо кроки цiєї схеми (див. Рис. 3.1):

1) Вхiдний ряд розкладається на набiр рiзних пiдрядiв (також вiдомих
як вейвлети) за допомогою DWT та MODWT (використовуючи рiзнi
типи вейвлету за материнський).

2) Кожна пiдсерiя прогнозується окремо з використанням LSTM.
3) Прогнозованi пiдряди повторно комбiнуються для отримання остато-

чного прогнозного значення (вейвлет-реконструкцiя).
4) Графiчне вiдтворення отриманих результатiв прогнозування.
5) Показники ефективностi/помилки обчислюються шляхом порiвняння

остаточного прогнозованого значення з вхiдним рядом.

3.2. Емпiричнi дослiдження

3.2.1. Опис вхiдних даних

Досить часто можна зiткнутися з ситуацiєю, коли даних, необхiдних
для моделювання i прогнозування, недостатньо, або цi статистичнi данi
спотворенi. В результатi, при застосуваннi прогнозних моделей, може ста-
тися збiй в програмi або кiнцевi данi можуть показати неприйнятний, для
ситуацiї, що розглядається, результат.
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Рис. 3.1. Блок-схема запропонованої гiбридної моделi

Пiд iсторичними даними ми будемо розумiти деякий набiр даних,
обмежених як за кiлькiстю (за показниками), так i за датою. Iншими слова-
ми, дослiдник в данiй ситуацiї має у своєму розпорядженнi не повний набiр
всiєї необхiдної iнформацiї, а лише деякi данi, обмеженi деяким промiжком
часу.

Криптовалютнi набори даних вiдрiзняються повнотою опису торгiв
криптовалюти, якi вiдбулися. Залежно вiд часових промiжкiв фiксацiї стану
торгiв i наявностi даних за заявками видiляють кiлька типiв даних: Intraday
data, Tick data, Time and sales data. Розглянемо перший тип: Intraday data —
загальна характеристика даних, що показує стан торгiв на бiржi протягом
дня. На вiдмiну вiд класичних бiрж, торги на криптовалютних бiржах не
зупиняються на нiч. Залежно вiд того, наскiльки часто ми будемо знiмати
данi про стан торгiв ми будемо отримувати рiзний ступiнь повноти картини
того, що вiдбувається на бiржi. Вiд повноти картини залежить правильнiсть
настройки алгоритмiв та їх похибка.
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У данiй роботi будуть розглядатися данi, якi були зiбранi з бiржi
криптовалют, у перiод з 1 червня 2022 року 00:15 по 16 червня 2022 року
00:00, тобто у нас є данi про курс бiткоїна за 2 тижнi з вiдлiком 15 хвилин.
Вибiрка склала 1440 значень.

Нашi данi — це OHLCV, вони характеризуються тим, що показують
котирування на момент вiдкриття (open) торгового дня (початок дня),
найвищий (high) рiвень цiн досягнутий за день, найменший (low) рiвень
цiн досягнутий за день, рiвень цiн на момент закриття (close) торгового
дня (на кiнець дня), а також обсяг торгiв (volume) за день. Такi данi
вважаються не зовсiм повними, оскiльки це данi торгiв, що вiдбулися на
бiржi. Однак цi данi не включають заявки (orders) на покупку (bid orders) i
продаж (sell orders), якi не вiдбулися, а це також важливо знати. Наприклад,
може складатися ситуацiя, коли трейдер виставив на продаж бiткоiни
на 200 мiльйонiв доларiв, але продав лише на 70 мiльйонiв доларiв. 130
мiльйонiв залишилися невиконаними. Зазначимо, що це важлива iнформацiя
для розумiння подальшої можливої змiни курсу. Для вiдображення таких
ситуацiй використовують iншу групу типiв даних про торги на бiржi.

3.2.2. Етап 1: Декомпозицiя курсу криптовалюти

Bitcoin

3.2.2.1. Тип вейвлету та рiвень декомпозицiї

Для декомпозицiї вхiдного ряду використовується DWT та його мо-
дифiкацiя — MODWT. Такий вибiр зумовлено тим, що дискретне вейвлет-
перетворення не вимагає припущення стацiонарностi даних та є економним
з точки зору кiлькостi операцiй i необхiдної пам’ятi, водночас надаючи
достатньо iнформацiї як для аналiзу ряду, так i для його синтезу [18].

Щодо рiвнiв розкладання слiд зазначити, що вибраний рiвень деком-
позицiї залежить вiд кiлькостi доступних точок даних. Згiдно з [47], уся
прихована iнформацiя в даних виявляється, коли рiвень декомпозицiї до-
рiвнює 6. Однак зi збiльшенням рiвня декомпозицiї, данi згладжуються
бiльшою мiрою, що може призвести до втрати iнформацiї [20]. Таким чином,
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рiвень декомпозицiї, обраний для експериментiв, дорiвнює 1 чи 2. Для DWT
було обрано 2 типи вейвлетiв:

• Вейвлет Хаара (рiвень декомпозицiї 1)
• Вейвлет Добешi порядку 2 (рiвень 2)

Рiзниця мiж цими вейвлетами у тому, що вейвлет Добешi має довший базис,
що значно покращує функцiональнiсть цих нових перетворень.

3.2.2.2. Декомпозицiя

DWT та MODWT використовувалися для декомпозицiї курсу крипто-
валюти Bitcoin на рiзнi пiдсерiї, також вiдомi як вейвлети.

• DWT (тип: Хаар)

Було отримано один вейвлет-коефiцiєнт (коефiцiєнт деталiзацiї) 𝑊1 i один
коефiцiєнт масштабування 𝑉 1. Зазначимо, що коефiцiєнти (ваги), пов’язанi з
функцiєю масштабування, званi коефiцiєнтами апроксимацiї, фiксують низь-
кочастотну iнформацiю, тодi як коефiцiєнти, пов’язанi з вейвлет-функцiєю,
званi коефiцiєнтами деталiзацiї, фiксують високочастотну iнформацiю.

Розкладання ряду DWT (Хаар) показано на рисунку 3.2, де на пер-
шому рядку коефiцiєнт 𝑉 1, це згладжений компонент, малюнок якого дуже
схожий на оригiнальний часовий ряд (на останньому рядку). Коефiцiєнт 𝑉 1

вiдображає тенденцiю руху курсу криптовалюти. Другий рядок представляє
вейвлет-коефiцiєнт W1, тобто високочастотну складову.
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Рис. 3.2. Декомпозицiя DWT (Хаар)

• DWT (тип: Добешi)

Розкладання часового ряду показано на рисунку 3.3. Отримано коефiцiєнт
масштабування 𝑉 2 на першому рядку та два коефiцiєнти деталiзацiї𝑊2,𝑊1

на другому та третьому рядках вiдповiдно. Останнiй рядок представляє
початковий часовий ряд.

Рис. 3.3. Декомпозицiя DWT (Добешi)
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• MODWT (тип: Добешi, рiвень розкладання 1)

На рис. 3.4 представлена декомпозицiя ряду за допомогою MODWT з
рiвнем розкладання 1. На першому рядку коефiцiєнт масштабування 𝑉 1, а
на другому — високочастотна складова 𝑊1.

Рис. 3.4. Декомпозицiя MODWT (рiвень декомпозицiї 1)

• MODWT (тип: Добешi, рiвень розкладання 2)

Оскiльки рiвень розкладання 2, то було отримано два коефiцiєнти деталiзацiї
𝑊2,𝑊1, якi можна побачити на рис. 3.5 на 2 та 3 рядках вiдповiдно, та
один коефiцiєнт масштабування 𝑉 2 (перший рядок).
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Рис. 3.5. Декомпозицiя MODWT (рiвень декомпозицiї 2)

3.2.3. Етап 2: Прогнозування та реконструкцiя

На цьому етапi кожна отримана пiдсерiя прогнозується за допомо-
гою рекурентної нейронної мережi з довгою короткостроковою пам’яттю
(LSTM).

3.2.3.1. Прогноз пiдсерiй

Прогноз робиться 1 крок вперед для кожної пiдсерiї, використовуючи
при цьому 𝑙𝑜𝑜𝑘_𝑏𝑎𝑐𝑘 = 1,2 попереднiх часових крокiв для прогнозування
наступного. Така модель називається одноетапною моделлю прогнозування.
Перш нiж перейти до побудови рекурентної мережi LSTM, необхiдно попере-
дньо обробити вхiднi данi. Спочатку проведено їх нормування, метою якого
є змiна значень числових стовпцiв у наборi даних до загальної шкали, не
спотворюючи вiдмiнностей в дiапазонах значень. Також важливо центруван-
ня даних — наявнiсть у даних середнього значення i середньоквадратичного
вiдхилення, тобто треба обчислити i застосувати до вибiрки цi параметри.
Далi данi були роздiленi на тренувальний та тестовий набори, у вiдношеннi
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85% та 15% вiдповiдно. Пiсля пiдготовки даних, настав час побудови моделi.
Параметри моделi LSTM наведено у табл. 4.1.

3.2.3.2. Вейвлет-реконструкцiя

Пiсля того як використали дискретне вейвлет-перетворення (та його
модифiкацiя) для декомпозицiї фiнансового часового ряду, необхiдно зiбрати
компоненти назад у вихiдний сигнал без втрати iнформацiї. Цей процес нази-
вається реконструкцiєю, або синтезом. Математична манiпуляцiя, яка впли-
ває на синтез, називається зворотним дискретним вейвлет-перетворенням
(IDWT). Як вiдбувається цей процес?

1) Коефiцiєнти DWT спочатку пiдвищуються (коефiцiєнти апроксимацiї
та деталiзацiї обробляються окремо) шляхом розмiщення нулiв мiж
кожними коефiцiєнтами, фактично подвоюючи довжину кожного.

2) Потiм вони згортаються за допомогою фiльтра масштабування ре-
конструкцiї для коефiцiєнтiв апроксимацiї (фiльтр масштабування
реконструкцiї — це просто вихiдний фiльтр масштабування, який бу-
ло перевернуто злiва направо) i вейвлет-фiльтра реконструкцiї для
коефiцiєнтiв деталiзацiї.

3) Потiм цi результати додаються разом, щоб отримати вихiдний сигнал.

3.3. Оцiнка ефективностi прогнозу

Отриманi остаточнi прогнози потiм порiвнюються з початковими да-
ними для обчислення похибки. Крiм того, щоб проаналiзувати ефективнiсть
запропонованого пiдходу (гiбридних моделей DWT-LSTM, MODWT-LSTM),
оригiнальний ряд (тобто ряд без декомпозицiї) моделюється та прогнозує-
ться за допомогою LSTM.

Для оцiнки ефективностi прогнозування використовуються наступнi
показники: коефiцiєнт детермiнацiї 𝑅2, середня абсолютна похибка (MAE),
вiдсоткова похибка (MAPE), корiнь з середньоквадратичної похибки (RMSE)
та метрика Dynamic Time Warping (DTW). Зазначимо, що значення MAE
та RMSE розраховуються в тих самих одиницях, в яких представленi вхiднi
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данi (у нашому випадку, USD). Наприклад, у контекстi цiни Bitcoin, MAE 125
означає, що прогнозована цiна становить ±125 доларiв США вiд фактичної
цiни. Модель, яка iнодi передбачає помилковi значення, буде мати вище
значення RMSE, хоча у неї все ж може бути нижче MAE. Найкращим
вважається випадок з найнижчими значеннями MAE, MAPE, RMSE, DTW
та найвищим значенням 𝑅2. Таким чином, моделi слiд оцiнювати за всiма
показниками.

3.4. Висновки до роздiлу

Розглянуто криптовалютнi набори даних, а саме один з його типiв —
Intraday data. Один з прикладiв таких даних — є OHLCV (Open, High,
Low, Close, Volume), саме такий набiр даних буде використовуватися для
прогнозування курсу криптовалют.

Крiм того, описано запропонований пiдхiд прогнозування з викори-
станням вейвлет-перетворення, наведено блок-схему. Далi бiльш детально
розглянуто кожен крок, наведено рисунки отриманих декомпозицiй ряду.
Обрано параметри моделi нейронної мережi з комiрками LSTM, а також
описано вейвлет-реконструкцiю. А також описано, якi метрики використо-
вуються для оцiнки ефективностi прогнозу.
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РОЗДIЛ 4

ПРАКТИЧНА РЕАЛIЗАЦIЯ ПРОГРАМНОГО

ПРОДУКТУ

4.1. Вибiр мови програмування та бiблiотек

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

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

Для прогнозування курсу криптовалюти бiткоiн на 1 крок вперед було
обрано метод глибинного навчання, а саме: рекурентна нейрона мережа з
довгою короткостроковою пам’яттю (LSTM).

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

Щоб зробити вейвлет-декомпозицiю та реконструкцiю часового ряду,
використовувалося програмне забезпечення PyWavelets. Це бiблiотека для
вейвлет-перетворення з вiдкритим кодом, яка є дуже простою у використан-
нi та поєднує в собi простий iнтерфейс високого рiвня з продуктивнiстю C i
Cython [22]. Даний пакет реалiзує кiлька n-вимiрних дискретних вейвлет-
перетворень, крiм того, надається широкий вибiр попередньо визначених
вейвлетiв. Усi багатовимiрнi перетворення реалiзовано в Python за допомо-
гою окремого застосування одновимiрних перетворень. API для PyWavelets
був розроблений таким чином, щоб бути подiбним до iнструментарiю вейв-
летiв Matlab, i такi функцiї, як 1D, 2D i 3D дискретнi вейвлет-перетворення,
перевiряються на точнiсть порiвняно з їхнiми аналогами Matlab. PyWavelets
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має додаткову функцiональнiсть, незвичайну для iнших наборiв iнструмен-
тiв вейвлетiв, такi як пiдтримка розмiрностi 𝑛 > 3, та пiдтримка як дiйсних,
так i комплексних даних. Зазначимо, що PyWavelets був розроблений для
використання вченими, якi працюють у низцi сфер, включаючи аналiз
часових рядiв, обробку сигналiв, обробку зображень i медичну вiзуалiзацiю.

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

4.2. Вхiднi данi

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

Як вже було зазначено у попередньому роздiлi, у данiй роботi бу-
дуть розглядатися данi Intraday data — OHLCV, якi були зiбранi з бiржi
криптовалют, у перiод з 1 червня 2022 року 00:15 по 16 червня 2022 року
00:00, тобто у нас є данi про курс бiткоїна за 2 тижнi з вiдлiком 15 хвилин.
Вибiрка склала 1440 значень.

4.2.1. Data Exploration – дослiдження даних

Першим чином, завантажимо нашi набори даних за допомогою бiблiо-
теки Pandas, на малюнку нижче можемо побачити, як виглядають данi з
15-хвилинним iнтервалом.
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Рис. 4.1. Вхiднi данi з 15-хвилинними iнтервалом

Пiсля цього видалимо зайвi данi та переназвемо деякi з них. Крiм того,
перетворимо iнформацiю про дату та час на pandas.TimeStamp. Отримаємо:

Рис. 4.2. Оновленi данi

Для поставленої мети нас цiкавить стовпець Close, який мiстить зна-
чення цiн бiткоiнiв на кiнець дня. Нижче наведено графiк (див. рис. 4.3),
який iлюструє змiну цiни бiткоiна протягом обраного перiоду.

Рис. 4.3. Змiна курсу Bitcoin протягом 2 тижнiв червня 2022 року

Найвища цiна за цей перiод — 31928.34$, 01.06.2022 о 00:45.

Найнижча цiна за цей перiод — 20134.03$, 15.06.2022 о 09:15.



48

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

4.2.2. Data Preprocessing — попередня обробка даних

• Крок 1: Нормування

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

Тому в першу чергу для адекватної роботи мережi в цiлому, потрiбно
унормувати данi. Для цього завдання з бiблiотеки scikit-learn був викликаний
клас MinMaxScaler. Для кожного значення в датасетi MinMaxScaler вiднiмає
мiнiмальне значення з датасета i дiлить на дiапазон — рiзницю мiж вихiдним
максимумом i мiнiмумом (вiн становить вiд 0 до 1).

Рис. 4.4. Приклад використання ненормованих даних

Для адекватної роботи мережi також важливо центрування даних —
наявнiсть у даних середнього значення i середньоквадратичного вiдхилення.
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Вiдбувається це наступним чином: вiднiмається середнє значення, а потiм
цей результат дiлиться на стандартне вiдхилення. Функцiя 𝑓𝑖𝑡_𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚()

з бiблiотеки scikit-learn, використовувана в цiй роботi, допомагає зробити цi
двi операцiї одночасно (обчислити й застосувати до вибiрки цi параметри).

• Крок 2: Розбиття даних

На цьому кроцi потрiбно роздiлити наш набiр даних на тренувальний та
тестовий набори. Тренувальний набiр даних використовується для навча-
ння моделi, тодi як тестовий набiр використовується для забезпечення
об’єктивної оцiнки кiнцевої моделi. Це дуже важливо, оскiльки потрiбно
переконатись, що нашi прогнози мають сенс, але ми не можемо перевiряти
тi самi данi, якими ми навчаємо нашу мережу, оскiльки ми можемо зiткну-
тися з ризиком перенавчання. Для тренувальних даних вiзьмемо 85%, для
тестових – 15%.

• Крок 3: Формування даних

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

4.3. Побудова моделi LSTM

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

• Sequential використовується в якостi моделi послiдовної мережi.
• Dense застосовується для створення прихованих (повнозв’язних) шарiв

мережi.
• LSTM призначений для створення шарiв з довгою короткостроковою

пам’яттю для довготривалого зберiгання iнформацiї.

Створення першого LSTM-шару мережi вiдбувалося наступним чином:
аргументом 𝑢𝑛𝑖𝑡𝑠 задавалося число внутрiшнiх блокiв LSTM-мережi. Нала-
штування 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛_𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒𝑠 визначає, чи повертати останнiй висновок як
результат роботи програми, або "вiдправити цей висновок далi"˙ля цього ар-
гументу був обраний параметр True, бо передбачається подальше включення



50

додаткових шарiв LSTM-типу.

Далi було обрано оптимiзатор 𝐴𝑑𝑎𝑚 який є методом стохастичного
градiєнтного спуску, заснований на оцiнцi моментiв першого i другого
порядкiв. Цей метод ефективний в обчисленнях, має невелику потребу
в пам’ятi. Також потрiбно обрати функцiю втрат, мета якої обчислити
помилку, яку модель повинна прагнути мiнiмiзувати в процесi навчання.
В рамках даного дослiдження була обрана середньоквадратична помилка
моделi (𝑚𝑒𝑎𝑛 𝑠𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟).

Використовуючи 𝑓𝑖𝑡 можна почати тренування мережi, попередньо
обравши параметри 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ_𝑠𝑖𝑧𝑒, пiдмножина навчальної вибiрки фiксовано-
го розмiру (кiлькiсть прикладiв), i 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ𝑠. Епохою називається одна iтерацiя
в процесi навчання мережi. Оскiльки неможливо пропустити всi данi ра-
зом, то його дiлять на 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ𝑒𝑠— маленькi партiї. Дуже важливо коректно
оцiнити необхiдну кiлькiсть епох, адже їх мала кiлькiсть призводить до
недонавчання, а надто велика — до перенавчання.

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

Усi параметри цiєї мережi зведемо до таблицi 4.1:

Таблиця 4.1

Параметри моделi

Кiлькiсть шарiв LSTM 4

Кiлькiсть блокiв шару LSTM (units) 50

Кiлькiсть повнозв’язних шарiв (Dense) 1

Оптимiзатор Adam

Функцiя втрат Mean Squared Error

Batch-size 32

Кiлькiсть епох 100
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4.4. Результати прогнозу на основi "чистої"
моделi LSTM

На рис. 4.5 можемо бачити графiк порiвняння тестових даних та
прогнозу, зробленого за допомогою цiєї мережi без використання вейвлет-
перетворення до вхiдних даних. Прогноз був зроблений на 1 крок вперед,
використовуючи при цьому 20 попереднiх часових крокiв для прогнозування
наступного. Така модель називається одноетапною моделлю прогнозування.

Рис. 4.5. Порiвняння тестових даних та створеного прогнозу

Тепер порахуємо показники ефективностi моделi, для цього скори-
стаємося модулем 𝑠𝑘𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛.𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐𝑠, який реалiзує функцiї, що оцiнюють
помилку прогнозу. Також завантажимо модуль 𝑡𝑠𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛.𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐𝑠, що забез-
печує специфiчнi показники часових рядiв. Скористаємося функцiєю 𝑑𝑡𝑤(),

яка обчислює показник подiбностi динамiчного викривлення часу (DTW)
мiж часовими рядами.

• 𝑅2 = 0.66;
• MAE = 361.29;
• MAPE = 17%;
• RMSE = 446.16;
• DTW = 2459.79.

Дивлячись на вищенаведений графiк та отриманi значення показникiв,
можемо зробити висновок, що створений прогноз не є точним. Тому скориста-
ємося запропонованою схемою: спочатку застосувати вейвлет-декомпозицiю,
потiм зробити прогноз за допомогою LSTM.
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4.5. Використання вейвлет-перетворення та
результати дослiдження

Для того, щоб довести ефективнiсть використання вейвлет-перетворень
в якостi попередньої обробки даних, будемо проводити декiлька експери-
ментiв з використанням рiзних типiв вейвлетiв для дискретного вейвлет-
перетворення, а також вiзьмемо два рiвнi розкладання для ДВП максималь-
ного перекриття.

4.5.1. DWT (тип: Хаар) + LSTM

Почнемо наше дослiдження з однорiвневого дискретного вейвлет-
перетворення з застосуванням вейвлету Хаара у якостi функцiї перетво-
рення. Для декомпозицiї будемо використовувати функцiю 𝑑𝑤𝑡(), у якої
наступнi параметри:

• data — вхiдний ряд;
• wavelet — тип вейвлету;
• mode — режим розширення сигналу (ряду);
• axis — вiсь, по якiй обчислюється DWT; якщо не вказано, використо-

вується остання вiсь.

Зупинимося докладнiше на параметрi 𝑚𝑜𝑑𝑒. Оскiльки найпошире-
нiшим i практичним способом представлення цифрових сигналiв є скiн-
ченнi масиви значень, необхiдно виконати деяку екстраполяцiю вхiдних
даних, щоб розширити сигнал перед обчисленням дискретного вейвлет-
перетворення. Залежно вiд методу екстраполяцiї, пiд час цього процесу
на границях сигналу можуть бути внесенi значнi артефакти (дефект, шум
у сигналi), що може призвести до неточних обчислень DWT на кiнцях
сигналу. PyWavelets надає кiлька методiв екстраполяцiї сигналу, якi можна
використовувати для мiнiмiзацiї цього негативного ефекту. Будемо викори-
стовувати симетричне заповнення — symmetric. Тобто сигнал розширюється
за допомогою дзеркальних семплiв. Отримаємо таку функцiю:

𝐴1, 𝐷1 = 𝑝𝑦𝑤𝑡.𝑑𝑤𝑡(𝑑𝑓 [′𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠′].𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠,′ ℎ𝑎𝑎𝑟′,𝑚𝑜𝑑𝑒 =′ 𝑠𝑦𝑚𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐′)
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Пiсля цього будемо дiлити данi на тренувальнi та тестовi. Показник
𝑙𝑜𝑜𝑘_𝑏𝑎𝑐𝑘, тобто кiлькiсть попереднiх часових крокiв для прогнозування
наступного, дорiвнює 2. Низьке значення показника вказує на те, що LSTM
не є оптимальною моделлю для створення прогнозу, при вищих значеннях
вiдбувається згладження результуючої кривої. Отримали наступнi набори:
Тренувальнi точки: 612. Тестовi точки: 108.
Тренувальнi точки: 612. Тестовi точки: 108.

Далi робимо прогноз окремо для кожної пiдсерiї за допомогою LSTM
та вейвлет-реконструкцiю, використовуючи функцiю 𝑖𝑑𝑤𝑡(). Необхiднi па-
раметри:

• cAarray_like — коефiцiєнти апроксимацiї;
• cDarray_like — коефiцiєнти деталiзацiї;
• wavelet — тип вейвлету;
• mode — режим розширення сигналу (ряду);
• axis — вiсь, по якiй обчислюється зворотний DWT.

В результатi маємо однорiвневу реконструкцiю сигналу за заданими
коефiцiєнтами, яка i буде отриманим прогнозом. Далi побудуємо графiк
порiвняння тестових даних та створеного прогнозу (див. рис. 4.6), а також
розрахуємо значення показникiв ефективностi моделi.

Рис. 4.6. Порiвняння тестових даних та створеного прогнозу

Показники ефективностi моделi:

• 𝑅2 = 0.67;
• MAE = 355.92;
• MAPE = 16%;
• RMSE = 444.42;
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• DTW = 3150.45.

4.5.2. DWT (тип: Добешi) + LSTM

Далi розглянемо дворiвневе ДВП з застосуванням вейвлету Добешi
порядку 2. Для багаторiвневої декомпозицiї використовується iнша функцiя,
а саме 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑑𝑒𝑐().

𝐴2, 𝐷2, 𝐷1 = 𝑝𝑦𝑤𝑡.𝑤𝑎𝑣𝑒𝑑𝑒𝑐(𝑑𝑓 [′𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠′].𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠,′ 𝑑𝑏2′,𝑚𝑜𝑑𝑒 =′ 𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ′, 𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 = 2)

Smooth — сигнал розширюється за першими похiдними, обчисленими на
ребрах.

Пiсля дворiвневої декомпозицiї ряду, подiлимо данi на тренувальний
та тестовий набори:
Тренувальнi точки: 310. Тестовi точки: 55.
Тренувальнi точки: 310. Тестовi точки: 55.
Тренувальнi точки: 614. Тестовi точки: 109.

Подiливши отриманi робимо прогноз окремо для кожної пiдсерiї за
допомогою LSTM та вейвлет-реконструкцiю, використовуючи функцiю
𝑤𝑎𝑣𝑒𝑟𝑒𝑐(). У результатi отримаємо прогноз, який треба зобразити на гра-
фiку (див. рис. 4.7), а також розрахуємо значення показникiв ефективностi
моделi.

Рис. 4.7. Порiвняння тестових даних та створеного прогнозу

Показники ефективностi моделi:

• 𝑅2 = 0.90;
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• MAE = 195.20;
• MAPE = 9%;
• RMSE = 244.58;
• DTW = 2432.62.

4.5.3. MODWT (рiвень розкладання 1) + LSTM

Тепер скористаємося сучасним методом попередньої обробки даних —
MODWT. Для реалiзацiї цiєї декомпозицiї будемо використовувати функцiю
𝑠𝑤𝑡(). Зазначимо, що Stationary Wavelet Transform це синонiм MODWT. Ця
функцiя має наступнi параметри:

• data — вхiдний сигнал (ряд);
• wavelet — тип вейвлету;
• level — кiлькiсть рiвнiв декомпозицiї;
• start_level (необов’язково) — рiвень, на якому почнеться декомпозицiя

(за замовчуванням: 0);
• axis (необов’язково) — вiсь, по якiй обчислюється SWT;
• trim_approx (необов’язково) — якщо True, коефiцiєнти апроксимацiї

на кiнцевому рiвнi зберiгаються;
• norm (необов’язково) — якщо True, перетворення нормалiзується так,

що енергiя коефiцiєнтiв дорiвнюватиме енергiї даних.

Слiдуючи документацiї [22] при використаннi з 𝑛𝑜𝑟𝑚 = 𝑇𝑟𝑢𝑒 це перетворе-
ння є MODWT. Тому наша функцiя має вид:

𝐴1, 𝐷1 = 𝑝𝑦𝑤𝑡.𝑠𝑤𝑡(𝑑𝑓 [′𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠′].𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠,′ 𝑑𝑏2′, 𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 = 1, 𝑡𝑟𝑖𝑚_𝑎𝑝𝑝𝑟𝑜𝑥 = 𝑇𝑟𝑢𝑒,

𝑛𝑜𝑟𝑚 = 𝑇𝑟𝑢𝑒)

Прогноз робимо окремо для кожної пiдсерiї за допомогою LSTM та
потiм застосовуємо вейвлет-реконструкцiю 𝑖𝑠𝑤𝑡(). Порiвняння отриманого
прогнозу та реальних даних можемо побачити на графiку (див. рис. 4.8).
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Рис. 4.8. Порiвняння тестових даних та створеного прогнозу

• 𝑅2 = 0.88;
• MAE = 200.16;
• MAPE = 9%;
• RMSE = 262.14;
• DTW = 2337.39.

4.5.4. MODWT (рiвень розкладання 2) + LSTM

Тепер подивимося, як змiниться результат прогнозу, якщо вкажемо
рiвень розкладання 2. Наведемо графiк порiвняння прогнозних значень та
реальних (див. рис. 4.9) та розрахуємо показники ефективностi моделi.

Рис. 4.9. Порiвняння тестових даних та створеного прогнозу

• 𝑅2 = 0.88;
• MAE = 200.16;
• MAPE = 9%;
• RMSE = 262.14;
• DTW = 2337.39.
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4.6. Оцiнка ефективностi моделi

Для бiльш зручного порiвняння отриманих результатiв, зведемо усi
показники в таблицю 4.2.

Таблиця 4.2

Оцiнка точностi прогнозування

Модель 𝑅2 MAE MAPE RMSE DTW

LSTM 0.66 361.29 17% 446.16 2459.79

DWT (Хаар) + LSTM 0.67 355.92 16% 444.42 3150.45

DWT (Добешi) + LSTM 0.90 195.20 9% 244.58 2432.62

LSTM + MODWT (рiвень 1) 0.88 200.16 9% 262.14 2337.39

LSTM + MODWT (рiвень 2) 0.91 175.11 8% 226.15 2160.28

Отриманi результати дають змогу дiйти висновку, що попередня оброб-
ка даних за допомогою вейвлет-перетворень значно покращує точнiсть про-
гнозування, а використання MODWT з рiвнем розкладання 2 найкраще
пiдходить для роботи на основi запропонованих даних.

Варто зазначити, що добрий результат було отримано i з вейвлетом
Добешi, i з MODWT з рiвнем розкладання 1. Разом з тим, було виявлено,
що рiзнi материнськi вейвлети, якi застосовуються для аналiзу того ж
часового ряду, дають рiзнi результати. Унаслiдок чого, iснує складнiсть у
використаннi такого пiдходу, яка полягає у правильному виборi вейвлет-
перетворення, самого материнського вейвлету та рiвня розкладання.

4.7. Висновки до роздiлу

Проаналiзовано iнструменти, що пiдходять для розв’язання постав-
леної задачi та обрано мову програмування Python, бiблiотеку машинного
навчання Keras та бiблiотеку PyWavelets. Проведено попередню обробку
даних та створено тренувальний та тестовий набори. Наступним кроком був
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вибiр параметрiв моделi нейронної мережi з комiрками LSTM та проведене
її навчання на створених наборах. Пiсля цього зроблено прогноз на основi
"чистої" моделi.

Отриманi результати були не точними, тому також використовували
вейвлет-перетворення у якостi попередньої обробки даних. Проведено де-
кiлька експериментiв, де змiнювали тип материнського вейвлету та рiвнi
розкладання. Наведено графiки порiвняння створеного прогнозу та ре-
альних даних, а також розраховано показники точностi прогнозування. У
результатi проведеної роботи, було доведено ефективнiсть використання
обраного пiдходу.
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ВИСНОВКИ

У результатi проведеної роботи була досягнута поставлена мета, а саме
було дослiджено прогнозування курсу криптовалют за допомогою вейвлет-
аналiзу та нейронної мережi, порiвняно отриманi результати з прогнозом
на основi "чистої" моделi LSTM та доведено ефективнiсть використання
обраного пiдходу.

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

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

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

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

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

Крiм того, було проаналiзовано популярнiсть використання вейвлетних
технологiй у фiнансовiй сферi. У роботi було використано дискретне вейвлет-
перетворення (DWT), з рiзними типами материнських вейвлетiв, а також
дискретне вейвлет-перетворення максимального перекриття (MODWT),
який є одним з найсучаснiших методiв попередньої обробки фiнансових ча-
сових рядiв. Такий вибiр зумовлено тим, що дискретне вейвлет-перетворення
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не вимагає припущення стацiонарностi даних та є економним з точки зо-
ру кiлькостi операцiй i необхiдної пам’ятi, водночас надаючи достатньо
iнформацiї як для аналiзу ряду, так i для його синтезу.

Проведенi експерименти дають змогу дiйти висновку, що попередня
обробка даних за допомогою вейвлет-перетворень значно покращує точнiсть
прогнозування, а використання MODWT з рiвнем розкладання 2 найкраще
пiдходить для роботи на основi запропонованих даних. Варто зазначити,
що добрий результат було отримано i з вейвлетом Добешi, i з MODWT з
рiвнем розкладання 1.

Запропонована модель є корисною для прогнозування курсу, оскiльки
вона базується на декомпозицiї фiнансового часового ряду. Це допомагає
розкласти часовий ряд на рiзнi частотнi компоненти. Окремi компоненти
легше передбачити, нiж нестацiонарнi та нелiнiйнi вхiднi данi в цiлому. Разом
з тим, було виявлено, що рiзнi материнськi вейвлети, якi застосовуються для
аналiзу того ж часового ряду, дають рiзнi результати. Унаслiдок чого, iснує
складнiсть у використаннi такого пiдходу, яка полягає у правильному виборi
вейвлет-перетворення, самого материнського вейвлету та рiвня розкладання.

Оскiльки в роботi використовувалася тiльки iнформацiя про цiну
криптовалюти, без урахування факторiв, якi можуть впливати на змiну
курсу, в майбутнiх дослiдженнях планується побудова точнiшої моделi з
використанням зовнiшнiх факторiв, що впливають на курс.
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