
  

LSTM, GRU, Bi-LSTMを用いた暗号資産価格の予測 
 

長谷部 幸大 a)・坂本 眞人 b) 

 
Prediction of Cryptocurrency Prices Using LSTM, GRU, Bi-LSTM 
 

Kodai HASEBE, Makoto SAKAMOTO 
 

Abstract 
 

     Even if you want to make a profit from cryptocurrency, you are worried that you will lose money, and it is 
difficult to afford it. There are a vast number of papers that study such unpredictable price fluctuations of 
cryptocurrency. Currently, it is mainstream to use learning deep to predict the price of cryptocurrency. The goal of this 
research is to predict the price of cryptocurrency over the long-term using deep learning. The algorithms used are 
LSTM, GRU, and Bi-LSTM. The targeted cryptocurrencies are Bitcoin, Ethereum, Litecoin, and Cardano. Finally, we 
will compare it with previous research and verify the performance of our model. 
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1. 研究背景 

暗号資産は未だに日本にあまり馴染みがなく、遠い存在

のように感じるかもしれないが、実は近い将来私たちの生

活に影響する代物である。ビットコインの主な用途として、

投資・投機運用がある。⼩規模なオンライングループで使
⽤されるニッチな製品としてスタートした暗号資産は、現
在では主流となり、⾦融専⾨家と⼀般住⺠の両⽅の注⽬を
集めている。時価総額が数⼗億ドルに達するこの市場は、
投機家にとって新たな舞台にもなっている 1)。暗号資産は

本質的な価値及び、監視規制、期間投資資金の欠如、そし

て、薄い注文板、短期的な投資手法、集団的心理により暗

号資産は非常に高いボラティリティを引き起こしている
2)。そのため、ボラティリティの高い商品にテクニカルト

レーディングを行うことは有効性があり、上手に取引を行

えれば大きく利益を生むことが出来る 3)。そこで、暗号資

産の値動きを DNN (Deep Neural Network)7)で予測すること

は有益性がある。本研究では LSTMや GRU、Bi-LSTMな
どの DNNを用いて BTCや ETH、LTC、ADAなどの暗号
資産を先行研究よりも高い精度で予測することを目標と

する。 

2. 手法 

 
a) 工学専攻機械・情報系コース大学院生 

b) 工学基礎教育センター教授 

2.1 暗号資産について 

暗号資産とは、電子データのみでやりとりされる通貨

であり、法定通貨のように国家による強制通用力を持た

ず、主にインターネット上での取引などに用いられる。

2009年に運用が開始されたビットコインの登場以降、ア
ルトコインと呼ばれる派生の暗号資産が次々と生まれ、

法定通貨と暗号資産を交換する暗号資産取引所が登場し

たことで、暗号資産の保有が急速に広がった 4)。暗号資

産の種類には、BTC、ETH、LTC、NEM、イーサリアム
クラシック、LISKなど様々あり、現在もその数は増え続
けている。本研究で予測する対象は BTC (Bitcoin)、ETH 
(Ethereum)、LTC (Litecoin)、ADA (Cardano)の 4つであ
る。 
 

2.2  アルゴリズム 

 本研究で用いた暗号資産の予測するため LSTM、GRU、
Bi-LSTMの 3つのアルゴリズムについて説明する。まず、
LSTM (Long Short-Term Memory)について説明する。過去
の状態を記憶するニューラルネットワークである RNN
（Recurrent Neural Network）は、時系列データの解析に適
しているものの、長期的なデータを適切に処理できなかっ

た 5)。その弱点を克服したものが LSTMであり、長い前後
関係を保持できる。記憶セルを中心とした 3 つのゲート
によりデータの制御を行う。3つのゲートは、forget gate、
input gate、output gateと呼ばれ，それぞれシグモイド関数
によりデータを通す/通さないを判定する。図 1 は LSTM

LSTM, GRU, Bi-LSTM を用いた暗号資産価格の予測 99



  

の中身である。 

 
 
 
 
 

図1. LSTMの中身6). 
 
GRU（Gated Recurrent Unit）は、LSTMと同様の性能を持
つとされており、LSTMより計算量が少なく、高速に学習
を進めることができる。LSTMはRNNで不可能だった長期
的特徴の学習を可能にしたセルであるが、計算コストが大

きいという問題点がある。計算コストが大きいことは、機

械学習に限らず好ましくない。そこで解決策として、記憶

セルをなくす、ゲート数を減らすことで計算コストを減ら

す構造となる。LSTMでは記憶セルと出力値の2つの状態
を次のセルに引き継いでいたが、GRUはこれを1つにまと
める。また、LSTMではinput gate、forget gate、output gate
に1つずつゲートコントローラが必要であるが,GRUでは、
forget gateとinput gateの操作を1つのコントローラで操作
するように変更したものである。図2はGRUの中身である。 
 
 
 
 
 
 

図 2. GRUの中身 6) . 
 

Bi-LSTM(Bidirectional LSTM) は、順方向の LSTM と逆
方向の LSTM を持った構造である。LSTM は順方向にし
か流さないが、Bi-LSTMはデータを予測する時に、例えば
予測したい信号を𝑥𝑥𝑛𝑛とすると、順方向の Forwad Layer で
あ る 𝑥𝑥0~𝑥𝑥𝑛𝑛−1 と 逆 方 向 の Backward Layer で あ る
𝑥𝑥𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸~𝑥𝑥𝑛𝑛+1を用いて予測を行うといった特徴がある。こ
れにより同じデータの量を学習に用いた場合 LSTM より
も多くのデータ量を扱うことが可能である。しかし、多く

のデータ量を扱うため LSTM よりも処理に時間がかか
ってしまう 10)。図 3は Bi-LSTMの構造である。 
 
 
 
 
 
 

図 3. Bi-LSTMの構造 8) . 

3. 実験内容 
実験を行うための条件を以下に記す。 

⚫ 実験に用いたアルゴリズムは LSTM、GRU、Bi-LSTM
の 3つ 

⚫ 予測対象とした暗号資産は BTC、ETH、LTC、ADA
の 4つ 

⚫ 評価指標は RMSE、MAPEの 2つ 
 

3.1  開発環境 

無償で実験を行うことが出来る Google Colab でモデル
の学習と実行を行った。CPUのコア数は 2、スレッド数は
4、RAMは 12.7GB、ディスクは 225.8GBである。実験で
使用した深層学習モデル LSTM と GRU、Bi-LSTM は

pythonのバージョン 3.10.12で実装している。深層学習に
用いられる Sklearn や Keras、数値計算や分析に用いられ
る numpy や pandasなどの python ライブラリを使用した。 
 

3.2  データ 

データセットはYahoo Finance (https://finance.yahoo.com/)
から収集した。データの種類としてビットコイン(BTC)、
イーサリアム(ETH)、ライトコイン(LTC)、カルダノ(ADA)
の 4種類の暗号資産の価格を一日単位で収集した。訓練用
は 2018年 1月 1日から 2022年 6月 8日(データの 80%)ま
でで、テスト用は 2022年 6月 9日から 2023年 11月 30日
(データの 20%)で構成される。データを訓練用とテスト用
で 80:20に分割する。表 1はデータの仕様である。 

 
表 1. データの仕様. 

属性 説明 タイプ 

Date 取引された日付 Date 

Open 
最初に取引された

価格 
continuous 

High 
最も高く取引され

た価格 
continuous 

Low 
最も安く取引され

た価格 
continuous 

Close 
最後に取引された

価格 
continuous 

Adj Close 
分割実施前終値を

分割後の調整価格 
continuous 

Volume 
期間中に成立した

売買の数量 
continuous 

 

3.3  評価指標 

本研究のアルゴリズムを評価するために二乗平均平方

  

根誤差(RMSE)と平均絶対パーセント誤差(MAPE)を使用
する。RMSE と MAPE の値が小さいほど予測モデルの性
能が優れている。式(1)と式(2)の nは要素数、𝑦𝑦𝑖𝑖は正解値、
𝑦̂𝑦𝑖𝑖は予測値とする。 
 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =  √1
𝑛𝑛∑(𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖̂𝑖)2

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
(1) 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =  1
𝑛𝑛∑|𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖̂𝑖

𝑦𝑦𝑖𝑖
|

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
(2) 

 

4. 実験結果 

第 3章の条件にしたがって予測した結果を表 2に示す。
評価値は小数第 5位以下切り捨てとする。評価値の太字は
最低の値(精度としては最高値)を示す。結果としてはすべ
ての暗号資産において Bi-LSTM の精度がほかのアルゴリ
ズムよりも良いことがわかった。 
 

表 2. 本研究モデルの性能結果. 

通貨 モデル RMSE MAPE 

BTC 

LSTM 807.7135 0.0332 
GRU 873.7594 0.0362 

Bi-LSTM 770.3047 0.0314 

ETH 

LSTM 21.0737 0.0123 
GRU 33.0912 0.0192 

Bi-LSTM 15.1817 0.0092 

LTC 

LSTM 1.5991 0.0188 
GRU 1.7605 0.0207 

Bi-LSTM 1.1928 0.0130 

ADA 

LSTM 0.0203 0.0578 
GRU 0.0236 0.0695 

Bi-LSTM 0.0172 0.0526 
 

5. 比較検証 

比較検証では本研究の暗号資産の価格を予測するための

モデルの性能を、先行研究 9,10)にある他のモデルと比較す

る。ここで本研究において提案したモデルの有効性がある

かどうかを検証する。比較を行うにあたり実験する期間を

先行研究に合わせて検証を行う。表 3は本研究モデルと先
行研究 9)モデルの比較であり、表 4は本研究と先行研究 10)

の比較である。すべての比較において本研究の Bi-LSTM

の精度が良かったため、本研究のモデルの有効性があるこ

とを示す。 
 

表 3. 本研究と先行研究 9)の比較. 

通貨 研究 モデル RMSE MAPE 

BTC 

本研究 

LSTM 1184.7059 0.0426 

GRU 1094.3126 0.0422 

Bi-LSTM 647.2073 0.0221 

先行研

究 9) 

LSTM 1447.648 0.03059 

ARIMA 1288.5 0.03479 

SARIMA 1802.31 0.04665 

 
表 4. 本研究と先行研究 10)の比較. 

通貨 研究 モデル RMSE MAPE 

BTC 

本研究 
LSTM 836.2219 0.0318 
GRU 901.6092 0.0312 
Bi-LSTM 752.4224 0.0290 

先行研

究 10) 

LSTM 1031.340 0.0397 
GRU 1274.171 0.057 
Bi-LSTM 1029.362 0.036 

ETH 

本研究 
LSTM 59.4498 0.0339 
GRU 51.6724 0.0293 
Bi-LSTM 45.7691 0.0253 

先行研

究 10) 

LSTM 148.522 0.297 
GRU 98.314 0.148 
Bi-LSTM 83.953 0.124 

LTC 

本研究 
LSTM 3.620 0.049 
GRU 5.453 0.078 
Bi-LSTM 1.988 0.020 

先行研

究 10) 

LSTM 9.668 0.064 
GRU 8.122 0.046 
Bi-LSTM 8.025 0.041 

 

6. 結論 

本研究では、3 つのアルゴリズム LSTM や GRU、Bi-
LSTMを用いて 4つの暗号資産 BTC、ETH、LTC、ADAの
価格予測を行った。モデルの評価は評価指標 RMSE と
MAPEで行われた。研究の結果は、すべての暗号資産にお
いてBi-LSTMが最も正確な予測を行い、その次にLSTM、
GRU という結果となった。最終的に先行研究と比較検証
を行い、本研究が先行研究よりも有効性があることを示し

た。今後の課題として、先行研究で強化学習を活用したり
11)、ツイートの量で価格変動を予測していたりする 12)もの

があったため、これらの応用が挙げられる。 
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の中身である。 

 
 
 
 
 

図1. LSTMの中身6). 
 
GRU（Gated Recurrent Unit）は、LSTMと同様の性能を持
つとされており、LSTMより計算量が少なく、高速に学習
を進めることができる。LSTMはRNNで不可能だった長期
的特徴の学習を可能にしたセルであるが、計算コストが大

きいという問題点がある。計算コストが大きいことは、機

械学習に限らず好ましくない。そこで解決策として、記憶

セルをなくす、ゲート数を減らすことで計算コストを減ら

す構造となる。LSTMでは記憶セルと出力値の2つの状態
を次のセルに引き継いでいたが、GRUはこれを1つにまと
める。また、LSTMではinput gate、forget gate、output gate
に1つずつゲートコントローラが必要であるが,GRUでは、
forget gateとinput gateの操作を1つのコントローラで操作
するように変更したものである。図2はGRUの中身である。 
 
 
 
 
 
 

図 2. GRUの中身 6) . 
 

Bi-LSTM(Bidirectional LSTM) は、順方向の LSTM と逆
方向の LSTM を持った構造である。LSTM は順方向にし
か流さないが、Bi-LSTMはデータを予測する時に、例えば
予測したい信号を𝑥𝑥𝑛𝑛とすると、順方向の Forwad Layer で
あ る 𝑥𝑥0~𝑥𝑥𝑛𝑛−1 と 逆 方 向 の Backward Layer で あ る
𝑥𝑥𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸~𝑥𝑥𝑛𝑛+1を用いて予測を行うといった特徴がある。こ
れにより同じデータの量を学習に用いた場合 LSTM より
も多くのデータ量を扱うことが可能である。しかし、多く

のデータ量を扱うため LSTM よりも処理に時間がかか
ってしまう 10)。図 3は Bi-LSTMの構造である。 
 
 
 
 
 
 

図 3. Bi-LSTMの構造 8) . 

3. 実験内容 
実験を行うための条件を以下に記す。 

⚫ 実験に用いたアルゴリズムは LSTM、GRU、Bi-LSTM
の 3つ 

⚫ 予測対象とした暗号資産は BTC、ETH、LTC、ADA
の 4つ 

⚫ 評価指標は RMSE、MAPEの 2つ 
 

3.1  開発環境 

無償で実験を行うことが出来る Google Colab でモデル
の学習と実行を行った。CPUのコア数は 2、スレッド数は
4、RAMは 12.7GB、ディスクは 225.8GBである。実験で
使用した深層学習モデル LSTM と GRU、Bi-LSTM は

pythonのバージョン 3.10.12で実装している。深層学習に
用いられる Sklearn や Keras、数値計算や分析に用いられ
る numpy や pandasなどの python ライブラリを使用した。 
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データセットはYahoo Finance (https://finance.yahoo.com/)
から収集した。データの種類としてビットコイン(BTC)、
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4. 実験結果 

第 3章の条件にしたがって予測した結果を表 2に示す。
評価値は小数第 5位以下切り捨てとする。評価値の太字は
最低の値(精度としては最高値)を示す。結果としてはすべ
ての暗号資産において Bi-LSTM の精度がほかのアルゴリ
ズムよりも良いことがわかった。 
 

表 2. 本研究モデルの性能結果. 

通貨 モデル RMSE MAPE 

BTC 

LSTM 807.7135 0.0332 
GRU 873.7594 0.0362 

Bi-LSTM 770.3047 0.0314 

ETH 

LSTM 21.0737 0.0123 
GRU 33.0912 0.0192 

Bi-LSTM 15.1817 0.0092 

LTC 

LSTM 1.5991 0.0188 
GRU 1.7605 0.0207 

Bi-LSTM 1.1928 0.0130 

ADA 

LSTM 0.0203 0.0578 
GRU 0.0236 0.0695 

Bi-LSTM 0.0172 0.0526 
 

5. 比較検証 

比較検証では本研究の暗号資産の価格を予測するための

モデルの性能を、先行研究 9,10)にある他のモデルと比較す

る。ここで本研究において提案したモデルの有効性がある

かどうかを検証する。比較を行うにあたり実験する期間を

先行研究に合わせて検証を行う。表 3は本研究モデルと先
行研究 9)モデルの比較であり、表 4は本研究と先行研究 10)

の比較である。すべての比較において本研究の Bi-LSTM

の精度が良かったため、本研究のモデルの有効性があるこ

とを示す。 
 

表 3. 本研究と先行研究 9)の比較. 

通貨 研究 モデル RMSE MAPE 

BTC 

本研究 

LSTM 1184.7059 0.0426 

GRU 1094.3126 0.0422 

Bi-LSTM 647.2073 0.0221 

先行研

究 9) 

LSTM 1447.648 0.03059 

ARIMA 1288.5 0.03479 

SARIMA 1802.31 0.04665 

 
表 4. 本研究と先行研究 10)の比較. 

通貨 研究 モデル RMSE MAPE 

BTC 

本研究 
LSTM 836.2219 0.0318 
GRU 901.6092 0.0312 
Bi-LSTM 752.4224 0.0290 

先行研

究 10) 

LSTM 1031.340 0.0397 
GRU 1274.171 0.057 
Bi-LSTM 1029.362 0.036 

ETH 

本研究 
LSTM 59.4498 0.0339 
GRU 51.6724 0.0293 
Bi-LSTM 45.7691 0.0253 

先行研

究 10) 

LSTM 148.522 0.297 
GRU 98.314 0.148 
Bi-LSTM 83.953 0.124 

LTC 

本研究 
LSTM 3.620 0.049 
GRU 5.453 0.078 
Bi-LSTM 1.988 0.020 

先行研

究 10) 

LSTM 9.668 0.064 
GRU 8.122 0.046 
Bi-LSTM 8.025 0.041 

 

6. 結論 

本研究では、3 つのアルゴリズム LSTM や GRU、Bi-
LSTMを用いて 4つの暗号資産 BTC、ETH、LTC、ADAの
価格予測を行った。モデルの評価は評価指標 RMSE と
MAPEで行われた。研究の結果は、すべての暗号資産にお
いてBi-LSTMが最も正確な予測を行い、その次にLSTM、
GRU という結果となった。最終的に先行研究と比較検証
を行い、本研究が先行研究よりも有効性があることを示し

た。今後の課題として、先行研究で強化学習を活用したり
11)、ツイートの量で価格変動を予測していたりする 12)もの

があったため、これらの応用が挙げられる。 
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