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長短期記憶ネットワークを用いたビットコインの価格予測 
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概要：暗号通貨には，ビットコイン，リップル，イーサリアム，イーサリアムクラシック，ライトコインなどの種類
がある．本研究では，特に人気のある暗号通貨，すなわちビットコインに焦点を当てた．暗号通貨の中でもビットコ
インは，投資家，研究者，トレーダーなど，さまざまな団体に受け入れられている．本研究では，ビットコインの価

格変動に対応し，高い精度を得るために，LSTM（Long short-term Memory）を用いた深層学習ベースの予測モデルを
実装することを目的とする．平均絶対誤差（MAE），R二乗スコア（R2），二乗平均平方根誤差（RMSE）に応じて，
LSTMモデルは ARIMAモデルや Facebook Prophetsモデルよりも優れた予測値を示すことがわかった．したがって，

LSTMモデルはビットコインの価格予測に対して最適なアルゴリズムであると考えられる． 
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1. はじめに   

暗号通貨は,デジタルマーケティングにおける印象的な

技術的成果であるデジタル通貨または仮想通貨の一形態で

ある．暗号通貨は,世界中の商取引で最も好まれ,利用されて

いる[1,2] ．2020 年 4 月現在, 市場には 5,000 以上の暗号通

貨が存在している.その中でも,最も有名で優れたものはビ

ットコインである [3]．あるウェブサイトによると

（https://coinmarketcap.com/），仮想通貨の市場価値はおよそ

4,213 億円であるが，その時々で変動していると報告されて

いる．ビットコインはすべての取引は第三者によって規制・

管理されていない．また，顧客間の第三者による介入は不

可能である.ビットコインの時価総額は時々刻々と増加し，

現在ではおよそ 6,700 億円以上が公開されている．さらに

ビットコインはオープンソースのため，明確性・透明性・

単純性だけでなく，それらゆえの時間の節約効果もあり，

世界のすべての暗号通貨をリードしている． 

機械学習（ML）とは，未来を予測する人工知能の一種で

ある．過去のデータに基づいて MLベースのモデルは，他

の予測モデルと比べて様々な利点がある．先行研究により，

正確な結果を得ることができるばかりでなく，より良い結

果を得ることができる．実際の結果と同じになるばかりか，

その精度を高めることができる．文献[3，4]では，LSTM モ

デルを使用して，予測後の数日間に 12,600 USD 以上の結果

を予測する可能性のある Yahoo Finance を通じた株式市場

での Bitcoin の予測と方法を発見している．近年は，暗号通

貨の価格を予測するための信頼性の高い方法の開発が重要

であるため，研究者はより革新的なモデルに焦点を当てて

いる．Saxena の研究[10]は LSTM と ARIMA モデルを用い

て，ビットコイン価格の最小精度を検討した.Ben Letham, 

Sean J. Talor の研究[6]は Facebook のオープンソースに基

づいて, FB Prophet モデルを用いて,ビットコイン価格を予

測している．しかし，これらの予測モデル間において複数
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での予測精度について検証した研究はほとんどない． 

そこで，本研究では，ヤフーファイナンスのビットコイ

ン価格データを用いて，30 タイムステップ，合計 6 年以上

の情報を取り，次のタイムステップの終値を予測した．デ

ータはタイムスタンプによってトレーニングセットとテス

トセットに分け，モデルフィッティングの前に分析が行わ

れる．予測手法として，LSTM モデル，ARIMA モデル，FB 

Prophet モデルを用いた．これらのモデル間の予測結果につ

いて考察を行ったので報告する． 

 

2. 原理と方法 

2.1 予測方法 

Bitcoin（BTC）の過去のデータから暗号通貨の価格を予

測した．LSTM（Long Short-Term Memory）, ARIMA（Auto 

Regressive Integrated Moving Average）, Facebook Prophet の 3

種類のアルゴリズムを提示し比較した．Fig 1 はデータセッ

トの処理方法である．データの収集から始まり, データの

可視化プロセスにより, 暗号通貨のデータの挙動を説明し, 

探索する．Fig 1 に基づき, データの収集からプロセスを開

始した． データセットは，2014 年 9 月 17 日から 2021 年

7 月 31 日まで 7 年間で, 米ドル為替レートに基づいてヤフ

ーファイナンス株式市場から収集され, 本研究では, この

時系列データを使用して, データセットとして 2510個のデ

ータを CSV 形式で出力した．Fig 2 にデータセットのサン

プルデータを示す．Fig 3 は, 収集したデータセットを用い

た BTC の終値の推移である．終値は 2020 年末まで徐々に

増加し，その後急激に増加し，以前のデータのピークを上

回ったことがわかる． 

 

https://coinmarketcap.com/
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Fig 1 Prediction Processing 

 

 

Fig 2. Sample data 

 

 

Fig 3. Close price History data of Bitcoin 

 

2.2 Long Short-Term Memory (LSTM) 

LSTM(Long Short-Term Memory)は, RNN(Recurrent Neural 

Network)の拡張として 1995 年に登場した, 時系列データ

(sequential data)に対するモデル, あるいは構造の 1 種であ

る. LSTM は RNN のバリエーションで, 同じようなリカレ

ント構造または鎖状の構造を持つが, より多くの層を持つ. 

LSTM の鍵は, 記憶を司るセル𝐶𝑡と, セルへの情報の追加・

削除を制御する 3 つのゲート（入力ゲート, 出力ゲート, 忘

却ゲート）である． Fig 4 は, LSTM アルゴリズムの構造を

示している． 

LSTM の前方学習過程は, 以下の式で定式化できる. 

𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)                                     (1) 

𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)                                      (2) 

𝐶𝑡 =  𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐)         (3) 

𝑂𝑡 =  𝜎(𝑊𝑜 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜)                                    (4) 

ℎ𝑡 =  𝑂𝑡 ∗ tanh(𝐶𝑡)                                                     (5) 

 

Fig 4. Basic structure of a LSTM unit [7] 

LSTM のユニットは 4 つの部分から構成されています. 

最初の部分は忘却ゲート層と呼ばれ,  Eq.(1) に従って, ど

の前の情報をセルから捨てるかを決定する. 2番目の部分は

新しい情報を作る部分で, Eq.(2),  Eq.(3) に従って入力ゲ

ート層が含まれる. 次のステップ Eq.(4)では, 前の 2つの部

分から新しい情報を組み合わせることによって, 前のセル

を修正する. 最後に, Eq.(5) にしたがって, 現在の状態に対

する出力を作成する. 

 

2.3 精度評価指標 

2.3.1 𝐑𝟐 (決定係数) 

回帰モデルの応答変数の分散のうち，予測変数で説明でき

る割合を示す指標である．𝑅2値が 1 に近いほど，モデルの

データセットへの適合性が高いことを意味する．これは，

Eq.(6)で計算される． 

𝑅2 = 1 − 
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂)2

∑(𝑦𝑖 − 𝑦̅)2                      (6) 

ここで, 𝑦̂は y の予測値で、𝑦̅は yの平均値を表す． 

 

2.3.2 Root Mean Squared Error (RMSE) 

RMSEはMean Squared Errorの平方根である. 残差の標準偏

差を測定する. RMSE が 0 に近いほど見積もられる予測

誤差が小さい, すなわち予測精度が高いことを表す. Eq.(7)

で計算される。 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂)2

𝑁

𝑖=1

           (7) 

 

2.3.3 Mean Absolute Error (MAE) 

MAE は Eq.(8)で計算され, RMSE と共に平均化された誤差

の大きさを表す. RMSE 同様, MAE も 0 に近いほど予測

精度が高いことだ. 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑁
∑|𝑦𝑖 − 𝑦̂|

𝑁

𝑖=1

            (8) 
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3. 実験 

3.1 データセット作成方法 

データ準備とは，データを収集，結合，整理，構造化する

プロセスであり，その後，データの可視化，分析，機械学

習アプリケーションによるデータマイニングとして考える

ことができる．解決したい問題に対して，正確なデータを

投入することが重要である．この研究に使用されるデータ

セットは，ヤフーファイナンスのウェブサイト 

（https://finance.yahoo.com）から収集された日々の価格値で

構成されている．全体のデータ収集期間は，2014 年 9 月 17

日から 2020 年 7 月 31 日までである．このデータセットに

は，始値（opening price），高値 (high），安値 (low)，終値 

(Closing price)などを含む 7 つの属性と, 公開されている発

行済み株式の時価総額が含まれている． 

 

3.2 比較モデル 

本研究では，LSTM モデルを評価するために，2 つのモデ

ルを使用した．FB Prophets と ARIMAX である． 

FB Prophets はオープンソースの時系列予測アルゴリズム

で，統計や時系列予測の専門知識がなくても簡単に使える

ように Facebook が設計したものである．このツールは，直

感的なパラメータを提供し，簡単にチューニングすること

ができる． 

ARIMAX は，特定の変数を追加した ARIMA モデルであ

る. ARIMAX とは, Autoregressive Integrated Moving Average 

with Exogenous Variables の略で，外生変数を用いた自己回

帰和分移動平均のことである． 

 

3.3 結果 

BTC の履歴データを用いて，LSTM，  ARIMAX，FB 

Prophets アルゴリズムで得られた結果である．各モデルに

ついて，結果は Table 1 の通りである．最も低い RMSE と

MAE，1 に近い R2 を与えるモデルが最良のモデルである

と考えられる．この基準に基づけば，特に R2 に着目する

と，ビットコインに適用されたすべてのモデルは良いモデ

ルと言えるが，3 つのモデルの中では LSTM が最も優れて

いることが分かった．LSTM モデルの RMSE と MAE は最

も低くなっている．このように, LSTM は ARIMAX や FB 

Prophet と比較して，長期的な依存関係を予測する能力が高

いと言える． 

 

Table 1. RSME, MAE and R2 score of LSTM, ARIMAX, FB 

Prophet Model 

Model RMSE MAE R2 

LSTM 2073.2762 40.2498 0.9578 

ARIMAX 2492.5643 1791.1647 0.9396 

FB PROPHET 2469.6159 1796.7453 0.9407 

 

Fig 5. LSTM Model Forecast 

 

Fig 6. ARIMAX Model Forecast 

 

Fig 7. FB Prophet Model Forecast 

 

Fig 5 は，LSTM モデルを用いた BTC の実際の価格と予

測値の比較を示している．このグラフは，テストセットに

おいて，予測値と実際の価格の差がほとんどないことを示

しており，このモデルが最も優れていると考えられる. BTC

に対する LSTM モデルの予測モデルの MAE は 40.2498，

RMSE は 2073.2762，R2 は 0.9578 であった．データを統計

的に分析すると，予測価格は，平均値が 42,721.617 米ドル，

最大値が 63,923.227 米ドル，最小値が 32,046.422 米ドルで

あるのに対し, 実際の価格は，平均値が 47,348.606631 米ド

ル，最大値が 67,566.828 米ドル，最小値が 29,001.7207 米ド

ルとなった．また，実際の価格と予測価格の平均値の差は

4,626.9896 米ドルであった． 

Fig 6 は，ARIMAX モデルを用いた BTC の実際の価格と

予測値の比較を示している.BTC に対する ARIMAX モデル

の予測モデルの MAE は 1791.1647，RMSE は 2492.5643，  

https://finance.yahoo.com/
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R2 は 0.9396 であった．データを統計的に分析すると, 予測

価格について，平均値が 47,628.006894 米ドル，最大値が

67,807.6520 米ドル，最小値が 28, 625. 0941 米ドルであるの

に対し，実際の価格は，平均値が 47,348.606631 米ドル, 最

大値が 67, 566. 828 米ドル, 最小値が 29,001.7207 米ドルと

なった．実際の価格と予測価格の平均値の差は，279.400 米

ドルであった． 

Fig 7 は，FB Prophets モデルを用いた BTC の実際の価格

と予測値の比較を示している，BTC に対する FB Prophets モ

デルの予測モデルのMAEは 1,796.7453，RMSEは2,469.6159，  

R2 は 0.9407 であった．データを統計的に分析すると，予測

価格は，平均値が 47,272.2841 米ドル，最大値が 67,101.5718

米ドル，最小値が 28,311.1107 米ドルであるのに対し，実際

の価格は，平均値が 47, 348. 606631 米ドル，最大値が

67,566.828 米ドル，最小値が 29,001.7207 米ドルとなった． 

実際の価格と予測価格の平均値の差は，76.322531 米ドルで

あった． 

 

4. まとめ 

2008 年にビットコインが登場して以来，暗号通貨の分野

では圧倒的な存在感を示している．世界中に何百万人もの

ユーザーがいるだけでなく，暗号通貨の価格を予測するこ

とは様々な研究が行われており，そこから投資へのヒント

などを求める動きが盛んである． 

本研究では，ヤフーファイナンスのビットコイン価格を

用いて，30タイムステップ，合計 6年以上の情報を取得し，

次のタイムステップの終値を予測した．その際，LSTM・

ARIMAX・FB Prophet の 3 つの手法を実施した．RMSE と

MAE で評価した結果，LSTM が全ての手法の中で最も優れ

た価格予測性能を持っていることが分かった．また，価格

の動きとモデルの精度には関連性があった．変動期よりも

通常期の方が予測の精度が高いことが明らかになった．現

在直面している大きな課題は，予測モデルの効率化である．

本研究では，LSTM において解析を行うと結果が出るまで

に 1 日程度かかることもあった．そのため，現在の段階で

はデータセットにいくつかの特徴を含めるだけで，十分な

情報が得られると仮定しているが，実際にはビットコイン

はもっと複雑で，他の市場や他の要因との相関関係がある

かもしれない．今後の課題としては，より効率的な代替ア

ルゴリズム探索や現在のデータセットに市場インデックス

などの追加情報を含めることで，パフォーマンスを向上さ

せることである. 
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