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Цифровые активы и мировая экономика: 
как использование статистических 
моделей может помочь в прогнозировании 
цены на Биткоин
Цель исследования – изучить потенциал статистического мо-
делирования в прогнозировании цен на криптовалюту Биткоин и 
его влияния для экономики. В ходе статьи были получены отве-
ты на такие вопросы, как: Какого влияние макроэкономических 
событий на динамику цены Биткоина? Как быстро крипто-
валютный рынок стабилизируется после падений? Насколько 
эффективно статистическое моделирование для решения задачи 
прогнозировании цены Биткоина? Какая из моделей показывает 
наилучшие результаты? Какие меры регулирования и контроля 
криптовалютного рынка необходимы на этапе его становления 
в Российской Федерации?
Материалы и методы. Были собраны и проанализированы 
исторические данные о среднемесячных ценах закрытия Бит-
коина и макроэкономических событиях, таких как пандемия 
COVID-19 и российско-украинский конфликт. В работе ис-
пользованы статистические модели, включая ARIMA и LSTM, 
для прогнозирования будущих цен на Биткоин на основе исто-
рических данных. Точность моделей была вычислена на основе 
таких показателей как средняя абсолютная ошибка (MAE) и 
среднеквадратичная ошибка (MSE).
Результаты. Анализ влияния макроэкономических событий 
показал, что в условиях кризиса привлекательность Биткоина 
увеличивалась и инвесторы использовали данный актив в каче-
стве нового инструмента инвестирования. В ходе анализа по-

следствий русско-украинского конфликта для криптовалютного 
рынка было выявлена его реакция на геополитические события 
согласно увеличившимся показателям ликвидности на рынке. В 
процессе моделирования динамики среднемесячной цены Биткоина 
наилучшей моделью ARIMA была признана модель с параметрами 
(1, 1, 0) при MAE = 15,03 %. Модель нейронных сетей LSTM на 
аналогичном наборе данных показала ошибку МАЕ, равную 2,57 %. 
Заключение. Анализ показывает, что биткойн был наиболее 
привлекательным инвестиционным инструментом во время 
кризиса пандемии, что привело к резкому росту его цены в 
2021 году. Российско-украинский конфликт также повлиял на 
его цену, вызвав значительное снижение в 2022 году. Однако 
методы статистического моделирования прогнозируют рост 
цены Биткоина в первой половине 2023 года, и правительства 
могут рассмотреть возможность регулирования или контроля 
его использования для снижения связанных с криптовалютным 
рынком рисков. Рекомендуемыми мерами являются внедрение 
нормативных актов, введение налогов на транзакции, разработ-
ка национальных цифровых валют, просвещение общественности 
и предотвращение преступной деятельности.

Ключевые слова: цифровые активы, криптовалюта, Bitcoin, 
прогнозирование, статистический анализ, ARIMA, нейронные 
сети, LSTM, мировая экономика.

Digital Assets and the Global Economy: 
How the Use of Statistical Models Can Help 
Bitcoin Price Prediction
The purpose of the study is to analyze the potential of statistical 
modeling in predicting the prices of the Bitcoin cryptocurrency and 
its impact on the economy. In the course of the article, answers were 
received to such questions as: What is the impact of macroeconomic 
events on the dynamics of the Bitcoin price? How quickly does the 
cryptocurrency market stabilize after the falls? How effective is 
statistical modeling to solve the problem of predicting the price of 
Bitcoin? Which model shows the best results? What measures of 
regulation and control of the cryptocurrency market are necessary at 
the stage of its formation in the Russian Federation?
Materials and methods. Historical data on average monthly Bitcoin 
closing prices and macroeconomic events such as the COVID-19 
pandemic and the Russian-Ukrainian conflict were collected and 
analyzed. The paper uses statistical models, including ARIMA and 
LSTM, to predict future Bitcoin prices based on historical data. The 
accuracy of the models was calculated based on such indexes as 
the mean absolute error (MAE) and the mean square error (MSE).
Results. Analysis of the impact of macroeconomic events showed that 
during the crisis, the attractiveness of Bitcoin increased and investors 
used this asset as a new investment tool. During the analysis of the 

consequences of the Russian-Ukrainian conflict for the cryptocurrency 
market, its reaction to geopolitical events was revealed according to the 
increased liquidity indexes in the market. In the process of modeling 
the dynamics of the average monthly Bitcoin price, the model with 
parameters (1, 1, 0) at MAE = 15.03% was recognized as the best 
ARIMA model. The LSTM neural network model on a similar data 
set showed a MAE error equal to 2.57%.
Conclusion. The analysis shows that itcoin was the most attractive 
investment tool during the crisis, which led to a sharp increase in 
its price in 2021. The Russian-Ukrainian conflict has also affected 
its price, causing a significant decline in 2022. However, statistical 
modeling methods predict an increase in the price of Bitcoin in the first 
half of 2023, and governments may consider regulating or controlling 
its use to reduce risks associated with the cryptocurrency market. 
The recommended measures are the introduction of regulations, the 
introduction of transaction taxes, the development of national digital 
currencies, public education and the prevention of criminal activity.

Keywords: digital assets, cryptocurrency, Bitcoin, forecasting, 
statistical analysis, ARIMA, neural networks, LSTM, world economy.
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Введение 

В последние годы криптова-
люта приобретает большое зна-
чение в мировой экономике, а 
общая рыночная капитализа-
ция по состоянию на 2022 год 
составляет более 2 трлн долла-
ров. Биткоин, первая и самая 
известная криптовалюта, про-
ложила путь к появлению мно-
гих других цифровых валют. 
Растущее признание крипто-
валют в качестве платежного 
средства и инвестиций сделало 
необходимым изучение и по-
нимание факторов, влияющих 
на их эффективность на рынке.

Одной из ключевых про-
блем, с которыми сталкива-
ются инвесторы и предпри-
ятия на рынке криптовалют, 
является волатильность цен 
на криптовалюты. Стоимость 
криптовалют может значитель-
но колебаться, часто в течение 
нескольких минут, что затруд-
няет инвесторам прогнозиро-
вание наилучшего времени для 
покупки или продажи. Неточ-
ные прогнозы могут привести 
к значительным финансовым 
потерям или упущенным воз-
можностям получения при-
были. Аналогичным образом, 
компании, которые принима-

ют криптовалюты в качестве 
оплаты или используют их для 
инвестиций, должны иметь 
возможность прогнозировать 
их стоимость, чтобы эффек-
тивно управлять своими фи-
нансами и снизить подвержен-
ность волатильности рынка.

В этом контексте способ-
ность точно прогнозировать 
цены на криптовалюты ста-
ла решающей для инвесторов 
и бизнеса, чтобы принимать 
обоснованные решения и до-
биваться успеха в динамичном 
мире криптовалют. Точные 
прогнозы цен могут предоста-
вить инвесторам ценную ин-
формацию, которая поможет 
им принимать обоснованные 
решения и снижать риски. 
Аналогичным образом, пред-
приятия могут использовать 
точные прогнозы цен для эф-
фективного управления сво-
ими финансами и снижения 
подверженности волатильно-
сти рынка.

В последние годы стати-
стические модели начали на-
бирать большую популярность 
в контексте прогнозирования 
цен на криптовалюты. Такие 
модели, как анализ времен-
ных рядов, нейронные сети и 
машинное обучение, показали 

многообещающие результаты в 
точном прогнозировании цен 
на криптовалюты. Используя 
исторические данные о ценах 
и другие соответствующие по-
казатели, статистические мо-
дели могут делать прогнозы 
относительно будущих измене-
ний цен.

Использование статистиче-
ских моделей в прогнозиро-
вании цен на криптовалюты 
обладает большим потенциа-
лом для формирования буду-
щего мировой экономики. В 
дополнение к финансам точ-
ные прогнозы могут принести 
пользу другим отраслям, таким 
как управление цепочками по-
ставок, поскольку они могут 
дать представление о ценности 
и себестоимости товаров и ус-
луг, которыми обмениваются с 
использованием цифровых ак-
тивов.

1. Влияние 
макроэкономических 
факторов на стоимость 
Биткоина. 

Вышесказанные выво-
ды подтверждаются динами-
кой цены самой популярной 
криптовалюты – Биткоин, 
представленной на рис. 1.

Рис. 1. Динамика цены Биткоина (доллары США)
Fig. 1. Bitcoin Price Dynamics (US Dollars)
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Анализ движения цены 
Биткоина имеет решающее 
значение для всего криптова-
лютного рынка из-за его доми-
нирующего положения. Будучи 
первой и наиболее известной 
криптовалютой, Биткоин слу-
жит эталоном производитель-
ности других цифровых ак-
тивов. Кроме того, поскольку 
рынок криптовалют продолжа-
ет развиваться, изучение дви-
жения биткоина также может 
дать представление о будущем 
направлении рынка в целом. 
Поэтому в рамках статьи рас-
сматривается динамика цены 
Биткоина.

Несмотря на специфику 
криптовалют – децентрали-
зованность – на их стоимость 
может влиять целый ряд ма-
кроэкономических событий и 
показателей, таких как глобаль-
ные экономические кризисы, 
денежно-кредитная политика, 
торговая политика и геополи-
тическая напряженность.

В 2013-2017 годы цена пер-
спектива Биткоина была ма-
лообещающей, однако, в 2018 
и 2021-2022 годы цена на ак-
тив устанавливала и обновля-
ла исторические максимумы. 
Особенно активное движение 
на рынке наблюдалось в 2021-
2022 годы. 

Одним из стимулирующих 
рост цены на криптоктив ма-

кроэкономических событий 
являлся глобальный эконо-
мический кризис, вызванный 
пандемией COVID-19. Перво-
начально рынок криптовалют, 
включая Биткоин, показал 
резкое снижение цен в марте 
2020 года, поскольку инвесто-
ры стремились ликвидировать 
свои активы в условиях нео-
пределенности и сильной вола-
тильности. Однако, в отличие 
от традиционных финансо-
вых рынков, криптовалютный 
рынок продемонстрировал 
устойчивость и оправился от 
первоначального спада. Кри-
зис, вызванный пандемией 
COVID-19, согласно мнениям 
аналитиков, послужил катали-
затором возросшего интереса 
к криптовалютам и их внедре-
ния. Начиная с даты объявле-
ния ВОЗ статуса пандемии 11 
марта 2020 года, цена увели-
чилась с 7910 долларов США 
до 63 258 долларов США к 16 
апреля 2021 года. Отчасти это 
связано с тем фактом, что во 
время пандемии обществен-
ность обратила внимание на 
некоторые недостатки и огра-
ничения традиционных фи-
нансовых систем и вызвала у 
людей больший интерес к аль-
тернативным формам денег и 
инвестициям. Биткоин начали 
использовать в качестве аль-
тернативного инструмента для 

инвестиций, средства сбереже-
ния для защиты от инфляции, 
а также в данном периоде на-
чалось более широкое внедре-
ние и использование крипто-
валют, поскольку люди стали 
более комфортно обращаться 
с цифровыми активами и он-
лайн-транзакциями.

При этом, данные графика 
частоты распределения цены 
Биткоина свидетельствуют об 
отсутствии нормального рас-
пределения (рис. 2). 

Цена на криптоактив боль-
шую часть времени находилась 
на уровне от 0 до 10 тыс. дол-
ларов США, а активный рост 
был выявлен лишь в последние 
годы. Иными словами, боль-
шую часть времени монета на-
ходилась в стадии накопления, 
а активный рост начался лишь 
на 12 год после существования 
криптовалюты (в 2021 году).

В то время как влияние 
пандемии COVID-19 ослабе-
вает, новый конфликт между 
Россией и Украиной, датируе-
мый 24 февраля 2022 года, яв-
ляется новой геополитической 
угрозой для мировой эконо-
мики и торговли. Поскольку 
Россия и Украина добывают 
12 % мировой нефти и 17 % 
природного газа, перебои, вы-
званные конфликтом между 
странами, привели к хаосу во 
многих секторах экономики, 

Рис. 2. График частоты распределения цены Биткоина
Fig. 2. Graph of the frequency of Bitcoin price distribution
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вызванному резким ростом 
цен на нефть, что создало не-
определенность на финансо-
вых рынках [10] и оказали не-
гативное влияние на мировые 
фондовые рынки [3]. После 
начала военной операции на 
территории Украины, США, 
ЕС и ряд других стран ввели 
санкции в отношении россий-
ских международных перево-
дов и финансовых транзак-
ций, что тяжелым бременем 
легло на финансовую систему 
страны [8]. В попытке обой-
ти такие санкции транзакции 
на централизованной бирже 
Биткоинов в российских ру-
блях выросли до очень высо-
ких уровней, достигнув ново-
го исторического максимума 
по тикеру BTC/RUB. Анало-
гичная ситуация наблюдает-
ся в Биткойн-транзакциях в 
Украине при обмене гривен. 
Сложившаяся ситуация под-
тверждает аргумент Sparkes 
[7] о том, что криптовалют-
ные рынки привлекли больше 
внимания как стратегическая 
альтернатива каналу глобаль-
ной торговли и платежей, что 
также подтверждает точку зре-
ния о том, что криптовалюта 
может быть использована в 
качестве средства сбережения 
для смягчения финансовых 
потерь во время рыночных 
потрясений.

Основным показателем, 
который позволяет оценить 
движения на криптовалютном 
рынке, является показатель 
ликвидности. Однако, изме-
рение ликвидности на данном 
рынке, в виду его специфики, 
является довольно сложной 
задачей, так как криптовалют-
ный рынок по-прежнему яв-
ляется площадкой для прове-
дения незаконных транзакций, 
ransomware атаками, взятками, 
уклонением от уплаты налогов 
и иными видами мошенниче-
ства. Поэтому в ходе предвари-
тельного изучения параметров, 
которые измеряют ликвидность 
на рынках криптовалют, были 
выбраны два наиболее подхо-
дящих по мнению авторов.

Первый показатель, раз-
работанный учеными Abdi и 
Ranaldo в 2017 году [2], носит 
название AR, представляет со-
бой оценку бид и аск спреда на 
основе натурального логариф-
ма максимальной, минималь-
ной и цены закрытия цены для 
каждого подинтервала i (ин-
тервал 1 час). Середина меж-
ду наибольшей и наименьшей 
ценой на каждом подинтерва-
ле i определяется как среднее 
арифметическое между ними. 
Используя данные о наиболь-
шей и наименьшей цене для 
часового подинтервала i и  
(i + 1), оценка AR определяет-
ся как:
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где ci – цена закрытия. Таким 
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Другой показатель ликвид-
ности – CS – была выведен 
учеными Corwin и Scultz в 2012 
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Аналогично показателю AR, 
CSt – это дневной показатель 

ликвидности, являющийся не-
взвешенным средним часовых 
подинтервалов, рассчитанных 
в течение дня t.

Показатели ликвидности 
были рассчитаны для опреде-
ленного количества дней до и 
после даты начала конфликта 
между Россией и Украиной с 
целью того, чтобы выявить 
реакцию цены до начала кон-
фликта и возможные предпо-
сылки к серьезным сдвигам 
на рынке в предстоящие дни 
(табл. 1). 

Полученные результаты 
свидетельствуют о значитель-
ных изменениях ликвидности 
Биткоина в анализируемом 
временном промежутке, ко-
торый составлял 20 дней до 
24 февраля 2022 года и 20 
дней после. В интервале (–1, 
+1) оба показателя ликвидно-
сти оставались высокими., то 
есть, ликвидность криптова-
люты увеличилась в течение 
первых двух дней. При этом, 
ликвидность Биткоина сни-
жалась с момента (–2, +2). 
Расчет показателей ликвид-
ности позволил выявить по-
ложительное влияние россий-
ско-украинского конфликта 
на ликвидность Биткоина, 
однако, полученные резуль-
таты свидетельствуют о том, 
что влияние российско-укра-
инского конфликта на лик-
видность носит временный 
характер, так как показатели 
ликвидности со второго дня 
после конфликта нормализу-
ются и снижаются.

Также отметим, что за пери-
од с 23 февраля 2022 года цена 
увеличилась с 38 285 долл. 
США до 47 062,15 долларов 
США 31 марта 2022 года, за 
чем последовало серьезное 
снижение цены вплоть до 
июля, когда было зафиксиро-
вано значение цены Биткоина, 
равное 19 274 долларов США. 
Данный конфликт определен-
но являлся отправной точной 
для начала мирового кризиса, 
о чем свидетельствуют дан-
ные фондовых индексов стран 
мира, криптовалютный ры-
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нок в этот раз также не стал 
исключением. Несмотря на 
то, что показатели ликвид-
ности указали на временных 
характер вызванных текущи-
ми условиями событий, до те-
кущего момента мировые фи-
нансовые рынки продолжают 
восстанавливаться от потря-
сений. И немаловажным как 
для частных инвесторов, так и 
для государств вопросом явля-
ется возможность аналогично-
го сценария «послековидных» 
времен.

Для получения ответа на 
поставленный вопрос были 
применены такие статисти-
ческие методы как ARIMA 
и нейронные сети, которые 
позволяют спрогнозировать 
дальнейшее развитие событий. 
Поэтому дальнейшая часть ра-
боты посвящена поиску ответа 
на вопрос: «Могут ли методы 
статистического прогнозиро-
вания предсказать динамику 
движения цены Биткоина и 
какая ошибка прогнозы будет 
выявлена?».

2. Описание набора данных

Набор данных для одномер-
ного анализа временных ря-
дов содержит данные о монете 
Биткоин. Набор данных опи-
сывает ежедневную историче-
скую цену монеты с 28 апре-
ля 2013 года до 14 января 2023 
года (3549 наблюдений без 
пропусков в данных). Истори-
ческие данные о монете были 
собраны при помощи библио-
теки cryptoCMD (CmcScraper) 
в Jupyter notebook [1]. 

Исходный набор данных со-
держит в себе данные по пока-
зателю «Цена закрытия, долл. 
США» – это дневная цена 
закрытия критовалюты в дол-
ларах. Среднее значение цены 
Биткоина за рассматриваемый 
промежуток времени состави-
ла 11105 долларов. При этом, 
минимальная цена Биткоина 
= 68,43 долл. США, а макси-
мальная – 67566,83 долл. США 
(разница составила 993 %).

Логарифмическая шкала 
часто используется при анали-
зе цен, поскольку она может 
обеспечить лучшее визуальное 
представление процентных из-
менений цен с течением вре-
мени. Использование логариф-
ма цены позволяет проводить 
более точный анализ ценовых 

Таблица 1 (Table 1)

Изменение ликвидности ежедневной цены Биткоина в период конфликта 
России и Украины

Change in the liquidity of the daily Bitcoin price during the conflict between 
Russia and Ukraine

Дни до и после события AR-лквидность CS-лквидность
0 2,4087 2,2818

(–1, +1) 2,3648 2,0128
(–2, +2) 1,0261 0,8784
(–3, +3) 1,1591 0,8775

Ликвидность цены Биткоина до конфликта
(–20,0) 1,7177 1,4356
(–10,0) 1,7735 1,3289
(–5,0) 1,5991 1,1464
(–4,0) 1,4877 1,083

Ликвидность цены Биткоина после конфликта
(0, +4) 0,9117 0,7627
(0, +5) 0,8539 0,7851
(0, +10) 0,672 0,719
(0, +20) 0,5957 0,6372

Рис. 3. Динамика цены Биткоина (логарифмическая шкала)
Fig. 3. Bitcoin price dynamics (logarithmic scale)
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тенденций и закономерностей 
с течением времени, что осо-
бенно важно в нестабильном 
и быстро меняющемся мире 
криптовалют, где даже неболь-
шие процентные изменения 
могут оказать значительное 
влияние на рынок.

В процессе анализа истори-
ческих данных значения про-
логарифмированной цены за-
крытия монеты Биткоин было 
выявлено, что в целом наблю-
дается возрастающий тренд с 
периодическими коррекциями 
(рис. 3). В данном случае вре-
менной ряд после логарифми-
ческий преобразований не яв-
ляется стационарным, поэтому 
потребуется дополнительное 
дифференцирование.

В ходе исследования был 
проведен ресемплинг данных 
на среднемесячные. Исполь-
зование месячных цен за-
крытия для целей прогнози-
рования на криптовалютном 
рынке обеспечивают более 
надежное представление об 
общих настроениях рынка, 
также высокая волатильность 
криптоактивов, ввиду новиз-
ны и специфики рынка, за-
трудняет выявление основных 
тенденций, поэтому, исполь-
зование ежемесячных цен за-
крытия обеспечивает более 
высокую точность анализа, 
так как уменьшает влияние 
шума.

3. Применение 
статистических методов для 
задач прогнозирования

3.1. Использование 
моделей класса ARIMA 
для прогнозирования цены 
Биткоина

Модель авторегрессионной 
интегрированной скользящей 
средней (ARIMA) - популяр-
ный метод анализа временных 
рядов, который широко ис-
пользуется в финансовом про-
гнозировании, включая ана-
лиз цен на Биткоин. Модель 
ARIMA представляет собой 
комбинацию компонентов ав-
торегрессии (AR), скользящего 
среднего (MA) и дифферен-
цирования (I). Компонент AR 
основан на идее, что текущее 
значение временного ряда яв-
ляется функцией его прошлых 
значений, где степень зависи-
мости от прошлых значений 
определяется порядком ком-
понента AR. Компонент MA, 
с другой стороны, основан 
на идее, что текущее значе-
ние временного ряда является 
функцией его прошлых оши-
бок прогнозирования, где сте-
пень зависимости от прошлых 
ошибок определяется поряд-
ком компонента MA. Ком-
понент I представляет собой 
дифференцирование, которое 
используется для преобразо-
вания нестационарного вре-

менного ряда в стационарный 
временной ряд.

Модели ARIMA широко ис-
пользовались в прогнозирова-
нии цен на Биткойн благода-
ря их способности улавливать 
временные зависимости и тен-
денции в данных. В частности, 
было показано, что модель 
ARIMA эффективна при мо-
делировании краткосрочных 
колебаний и тенденций цен на 
Биткоин. В данной работе рас-
сматривалась производитель-
ность модели на среднесроч-
ных данных.

Изначально проведена се-
зонная декомпозиция и про-
верка стационарности анали-
зируемого временного ряда 
(рис. 4).

Трендовый график под-
тверждает наличие восходяще-
го тренда, а в настоящее вре-
мя наблюдается нисходящий 
тренд – коррекция цены. Гра-
фик сезонности указывается 
на наличие сезонной состав-
ляющей, которая, согласно те-
сту Дики-Фулера равна 12 при 
р-значении равном 0,000531. 
График остатков указывает на 
сильный разброс остатков в 
2021-2022 годы, которые силь-
но отдалены от нуля, что свя-
зано с движением трендовой 
линии цены монеты, которая в 
данном периоде устанавливала 
исторические максимумы.

При этом расширенный 

Рис. 4. Сезонная декомпозиция и проверка на стационарность (среднемесячные данные цены закрытия 
Биткоина)

Fig. 4. Seasonal decomposition and stationarity check (average monthly data of Bitcoin closing price)
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тест Дики-Фуллера показал, 
что ADF-статистика = –1,55, 
что не удовлетворяет необ-
ходимому условию: ADF(на-
бл.) < ADF(кр.). Критическое 
значение ADF-статистики для 
ошибки 5%: составляет –2,862. 
Таким образом, ряд необхо-
димо продифференцировать с 
целью приведения его к стаци-
онарному виду.

Учитывая вышесказанное, 
ряд не является стационар-
ным и необходимо провести 
дифференцирование первого 
порядка (d = 1), а также вы-
полнить преобразование Бок-
са-Кокса, чтобы стабилизиро-
вать дисперсию.

Исследование графиков ав-
токорреляции (рис. 5) и част-

ной автокорреляции (рис. 6) 
указало на обоих графиках 
ACF и PACF наблюдается по-
ложительное пиковое значение 
в лаге 1, значит необходимо 
рассмотреть добавление AR 
члена в модель. 

По графику частной авто-
корреляции можно наблюдать, 
что резкое затухание начинает-
ся после первого лага, следо-
вательно, значение AR-члена 
предположительно равно 1.

Проведение расширенного 
теста Дики-Фуллера для пре-
образованного набора данных 
указывает на стационарность 
ряда, так как наблюдаемое 
значение ADF-статистики со-
ставляет –7,14, что ниже кри-
тического значения = –2,89, 

а р-значение близко к нулю. 
Следовательно, ряд подходит 
для моделирования.

Подбор лучшей модели осу-
ществлялся на основе крите-
рия Акаике (AIC), который 
позволяет выбрать наилучшую 
модель среди прочих. Таким 
образом, наилучшей является 
модель ARIMA (1, 1, 0), дан-
ный вывод был сделан на ос-
нове критерия Акаике, кото-
рый принимает наименьшее 
значение для данной модели, 
равное 43,12. ADF-статистика 
для данной модели = – 10,02, 
что меньше критического зна-
чения = – 2,89.

При подборе моделей важ-
но проводить диагностику 
модели, чтобы убедиться, что 

Рис. 5. График ACF и PACF для набора данных после выполнения преобразование
Fig. 5. ACF and PACF graph for the data set after performing the transformation

Рис. 6. График PACF для набора данных после выполнения преобразование
Fig. 6. PACF graph for the data set after performing the transformation
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ни одно из предположений, 
сделанных моделью, не было 
нарушено. Для наилучшей мо-
дели ARIMА была проведена 
диагностика, результаты кото-
рой представлены на рис. 7.

В данном случае была вы-
полнена диагностика модели, 
и четыре построенных графика 
были использованы для про-
верки некоррелированности и 
нормальности остатков (рис. 
14). Диагностика позволяет 
убедиться в том, что модель 
является адекватной и может 
быть использована для про-
гнозирования будущих значе-
ний. График ядерной оценки 
плотности (KDE) показывает, 
что остатки имеют нормальное 
распределение с нулевым сред-
ним значением, а график q-q 
указывает на то, что остатки 
следуют линейному тренду вы-

борок, взятых из стандартного 
распределения N (0, 1). График 
автокорреляции показывает, 
что остатки не имеют высокой 
корреляции с запаздывающи-
ми данными и не выходят за 
границы доверительного ин-
тервала, что говорит об отсут-
ствии сезонности и шумовых 
эффектов. 

Вышесказанное позволяет 
использовать модель для вы-
числения прогнозов средней 
цены Биткоина на 6 месяцев 
вперед, то есть, до июня 2023 
года. Фактическая среднняя 
цена закрытия в декабре 2022 
года составила 16 814 долл., 
прогнозные значения для ян-
варя: 16 687 долл., февраль: 
17 939 долл., март: 18 063 долл., 
апрель: 18 114 долл., май: 
18 136 долл., июнь 2023: 
18 144 долл. Прогнозные зна-

чения указывают на увели-
чение среднемесячной цены 
Биткоина к июню 2023 года 
до 18 144 долл. США, что на 
1 329,71 долларов больше, чем 
в январе 2023 года. Иными 
словами, в ближайшие месяцы 
рынки постепенно будут вос-
станавливаться. Временная ди-
намика прогнозных значений 
и значений исходного ряда 
представлена на рис 8.

Графически анализ показал, 
что прогнозируемые значе-
ния (красная линия) находят-
ся близко к исходным (синяя 
линия), а тренд прогнозных 
значений следует тренду ис-
ходных. Оценить точность про-
гноза возможно при помощи 
среднеквадратичной ошибки 
(RMSE), которая для наилуч-
шей модели ARIMA составила 
3099 долларов. Данное значе-

Рис. 7. Проведение диагностики модели ARIMA (1, 1, 0)
Fig. 7. Diagnostics of the ARIMA model (1, 1, 0)
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ние может казаться высоким, 
однако, учитывая специфику 
критовалютного рынка – вы-
сокая волатильность, новиз-
на рынка, а также отсутствие 
нормального распределения 
цены на временном диапазоне, 
значение среднеквадратичной 
ошибки является удовлетво-
рительным. Также рассчитана 
средняя абсолютная ошибка 
(МАЕ), значение показателя в 
данной модели равно 15,03 %.

3.2. Использование нейронных 
сетей для прогнозирования 
цены Биткоина

Полученные прогнозные 
результаты моделью ARIMA 
хоть и являются удовлетво-
рительными, но ошибки про-
гнозов достаточно велики, 
поэтому воспользуемся одним 
из более углубленных методов 
статистического анализа – 
нейронными сетями.

LSTM (Long Short-Term 
Memory) – это один из типов 
рекуррентной нейронной сети 
(RNN), которая предназначена 
для запоминания и использо-
вания долгосрочных зависимо-
стей в последовательных дан-
ных. Модели LSTM способны 
запоминать долгосрочные за-
висимости в данных времен-
ных рядов и особенно полезны 
при прогнозировании данных 

со сложными закономерностя-
ми и долгосрочными тенден-
циями. 

Одним из главных преиму-
ществ LSTM перед традицион-
ными статистическими моде-
лями является его способность 
фиксировать долгосрочные 
зависимости и нелинейные 
взаимосвязи в данных. Это 
особенно важно в контексте 
Биткоина, где на цену влияет 
множество факторов, многие 
из которых могут не иметь ли-
нейной зависимости от цены. 
Кроме того, модели LSTM 
могут обрабатывать большие 
объемы данных и извлекать 
из них паттерны поведения 
цены, чем и обоснован выбор 
данного вида нейронной сети 
для решения задачи прогнози-
рования среднемесячной цены 
Биткоина.

В LSTM ячейки памяти 
отвечают за хранение инфор-
мации в течение длительных 
периодов времени, в то время 
как вентили управляют пото-
ком информации в ячейки и 
из них. Элемент ввода опре-
деляет, сколько новой инфор-
мации должно быть добавлено 
в ячейки памяти, в то время 
как элемент забывания реша-
ет, какая информация должна 
быть отброшена. Затем выход-
ной элемент определяет, какой 

объем информации из ячеек 
памяти следует использовать в 
конечном выводе. 

Во время обучения сеть 
LSTM учится корректировать 
веса различных компонен-
тов, чтобы свести к минимуму 
ошибку между прогнозируе-
мым результатом и фактиче-
ским результатом. Этот про-
цесс включает в себя передачу 
входных данных по сети и ис-
пользование обратного рас-
пространения для обновления 
весов на основе ошибки. Как 
только сеть обучена, ее можно 
использовать для прогнози-
рования новых данных путем 
передачи входных данных че-
рез сеть и получения выходных 
данных.

Для обучения исходного на-
бора данных выбрано соотно-
шение обучающей и тестовой 
выборки, равное 80% к 20%. 
Обучаемая выборка включает 
в себя данные о цене Биткои-
на за период с 10 февраля 2021 
года по 14 января 2023 года. 
Основываясь на методике мо-
делирования нейронных сетей 
вида LSTM, представленной 
автором [5], была построена 
прогнозная модель (рис. 9).

График отображает высо-
кую точность применения об-
ученной модели на тестовой 
выборке. При этом RMSE = 

Рис. 8. Динамика исходного и прогнозного ряда среднемесячной цены Биткоина на основе модели ARIMA (1, 1, 0)
Fig. 8. Dynamics of the initial and forecast series of the average monthly Bitcoin price based on the ARIMA model (1, 1, 0)
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1473,76 доллара, а средняя 
относительная ошибка со-
ставляет 2,57%, что намного 
ниже ошибки, полученной 
наилучшей моделью ARIMA, 
поэтому, рекомендуется ори-
ентироваться на значения по-
лученные при помощи модели 
нейронных сетей.

Прогнозные значения, рас-
считанные при помощи ней-
ронных сетей на основании 
лучших моделей, показывают 
более позитивные значения 
среднемесячной цены Битко-
ина, нежели предсказанные 
значения моделями класса 
ARIMA, о чем свидетельству-
ют данные таблицы 2.

Обе модели прогнозируют 
рост цены на криптовалюту в 
первую половину 2023 года. 

Однако, если ARIMA сви-
детельствует о том, что рост 
цены приостановится после 
апреля 2021 года, то LSTM, 
наоборот, прогнозирует начало 
активного роста после данно-
го временного промежутка. К 
тому же стоит отметить, что 
прогнозные значения сред-
немесячной цены закрытия 
Биткоина намного выше для 
LSTM модели. Учитывая, что в 
целом данная модель показы-
вает наиболее точные результа-
ты, то она является эталонной. 
Нельзя не отметить и то, что 
ряд работ по прогнозированию 
цены Биткоина при помощи 
данных методов ARIMA яв-
ляется наиболее оптимальной 
моделью для краткосрочных 
прогнозов, а LSTM для долго-

срочных [6, 9]. Это может объ-
яснить столь высокую разницу 
в прогнозируемых значениях 
двумя моделями.

Заключение

В ходе анализа влияния ма-
кроэкономических событий 
было выявлено, что криптова-
люта Биткоин являлась наи-
более привлекательным инве-
стиционным инструментом во 
время мирового кризиса пан-
демии, нежели традиционные, 
что вызвало всплеск цены в 
2021 году. События россий-
ско-украинского конфликта 
также повлияли на цену ак-
тива, которая значительно со-
кратилась за 2022 год в виду 
краха финансовых рынков. 
Однако, использование стати-
стических методов моделирова-
ния ARIMA и нейронные сети 
прогнозируют рост криптова-
люты Биткоин в первой поло-
вине 2023 года, а вследствие 
того, что данная криптовалюта 
по-прежнему являются двига-
телем всего криптовалютного 
рынка с капитализацией 40 % 
от всего рынка криптовалюты, 
то и весь рынок в целом по-
степенно будет расти. Из двух 
рассмотренных моделей реко-

Рис. 9. Точность LSTM модели для цены Биткоина в тестовой выборке
Fig. 9. Accuracy of the LSTM model for the Bitcoin price in the test sample

Таблица 2 (Table 2)

Сравнение прогнозных значений среднемесячной цены Биткоина 
моделями ARIMA и LSTM

Comparison of forecast values of the average monthly Bitcoin price by 
ARIMA and LSTM models

Месяц ARIMA (1, 1, 0) LSTM
Январь 2023 16 687 19 225,33
Февраль 2023 17 939 21 987,72

Март 2023 18 063 24 153,24
Апрель 2023 18 114 25 496,16
Май 2023 18 136 27 165,01
Июнь 2023 18 144 29 115,5
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мендуется опираться на резуль-
таты, полученные нейронны-
ми сетями, согласно которым, 
цена на криптоактив вырастет 
в первой половине 2023 года на 
10 тысяч долларов.

Растущие цены на крипто-
валюты могут побудить прави-
тельства рассмотреть вопрос о 
внедрении политики по регу-
лированию или контролю за 
их использованием. Так как в 
Российской Федерации норма-
тивно-правовая база регулиро-
вания криптовалюты является 
не полной, что лишает бюджет 
прежде всего налоговых дохо-
дов с регулирования криптова-
люты, то предлагаются следу-
ющие меры:

1. Правительства могут при-
нять решение регулировать ис-
пользование криптовалют, что-
бы снизить риски, связанные 
с ними. Это может включать 
требование к биржам регистри-
роваться в регулирующих орга-
нах и следовать протоколам по 
борьбе с отмыванием денег.

2. Введение налогов на 
транзакции с криптовалютами 
позволит создать новую статью 
бюджета для получения дохо-
дов, а также снизит спекуля-
тивную активность.

3. Разработка и внедрение 
собственных цифровых валют, 
работа над которой проводится 
в Российской Федерации в на-
стоящее время, позволит кон-
курировать с криптовалютами 
и сохранять контроль над де-
нежно-кредитной политикой. 
К тому же, создание собствен-
ной цифровой валюты позво-
лит заменить SWIFT платежи, 
ограничения по которым в от-
ношении России существуют в 
настоящее время.

4. Растущий интерес обще-
ственности к криптовалюте 
может побудить к повышению 
образованности и осведом-
ленности в данной сфере, так 
как анонимность криптова-
лют делает ее уязвимой к раз-
личного рода мошенническим 
операциям. Инвестирование 

в просвещение общественно-
сти о рисках и преимуществах 
криптовалют может способ-
ствовать ответственному ис-
пользованию.

5. Особо важным пунктом 
государственных мер регули-
рования криптовалюты явля-
ется предотвращение преступ-
ной деятельности. Так как все 
транзакции записываются в 
блокчейн и данные из него не-
возможно удалить частично, то 
данный инструмент может ис-
пользоваться для предотвраще-
ния преступной деятельности, 
такой как незаконные обраще-
ния с деньгами, финансирова-
ние терроризма и уклонение от 
уплаты налогов.

Появление криптовалюты 
как нового цифрового актива 
в современном обществе от-
крывает широкий спектр воз-
можностей для ее применения. 
Следовательно, на данном этапе 
крайне важно создать соответ-
ствующую нормативную базу, 
регулирующую их обращение.
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