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Аннотация. В статье рассматривается задача краткосрочного 

прогнозирования направления движения цены криптовалют в условиях высокой 

волатильности. Предложен метод классификации на основе модифицированного 

алгоритма k-ближайших соседей с использованием расстояния Лоренца в 

пространстве технических индикаторов. В качестве признаков применяются RSI, 

CCI, ADX и WaveTrend. Выполнено сравнение предложенного подхода с 

классической реализацией k-NN с евклидовой метрикой на исторических данных 

пар BTCUSDT, ETHUSDT и SOLUSDT (4-часовой таймфрейм). Эксперимент 

показал, что использование расстояния Лоренца повышает точность 

классификации на 8–14 % по сравнению с евклидовой метрикой при сохранении 

устойчивости к выбросам. Значение F1-score для трёх классов (Long, Short, Neutral) 

составило 0,62–0,71 против 0,54–0,63 у базового метода. 
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Abstract. The article addresses the problem of short-term cryptocurrency price 

direction forecasting under high volatility. A classification method based on a modified 

k-nearest neighbors algorithm using Lorentzian distance in the space of technical 

indicators is proposed. RSI, CCI, ADX and WaveTrend are used as features. A 

comparative experiment with the classical k-NN using Euclidean metric was conducted 

on historical data of BTCUSDT, ETHUSDT and SOLUSDT (4-hour timeframe). The 

experiment showed that Lorentzian distance improves classification accuracy by 8–14 % 



compared to Euclidean metric while maintaining robustness to outliers. The F1-score for 

three classes (Long, Short, Neutral) reached 0.62–0.71 versus 0.54–0.63 for the baseline 

method. 
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Введение 

Криптовалютный рынок отличается высокой волатильностью, 

круглосуточным режимом торговли и неравномерным распределением 

ликвидности между биржами. Эти факторы затрудняют применение классических 

эконометрических моделей, основанных на предположениях о нормальности 

распределения доходностей и линейности зависимостей [1, 2]. 

Для прогнозирования движения цен цифровых активов широко используются 

методы машинного обучения, в том числе ансамблевые модели, нейронные сети и 

методы ближайших соседей [3, 4]. Однако высокая частота выбросов и нелинейные 

искажения, характерные для криптовалютных временных рядов, снижают точность 

моделей, чувствительных к абсолютным значениям признаков. В частности, 

алгоритм k-ближайших соседей (k-NN) с евклидовой метрикой даёт нестабильные 

результаты при резких ценовых скачках [5]. 

Альтернативой является метрика Лоренца, которая за счёт логарифмического 

преобразования разностей менее чувствительна к аномальным отклонениям 

отдельных признаков. Впервые адаптированная для рыночных данных в 

индикаторе Lorentzian Classification платформы TradingView, данная метрика до сих 

пор не получила системного исследования в академической литературе 

применительно к криптовалютам [6]. 



Цель исследования — разработать и экспериментально проверить метод 

классификации направления движения цены криптовалют на основе алгоритма k-

NN с расстоянием Лоренца в пространстве технических индикаторов. 

Для достижения цели выполнены обзор методов прогнозирования криптовалют, 

формализация предлагаемого алгоритма, программная реализация на языке Python 

и сравнительное тестирование с базовой евклидовой метрикой. 

1. Постановка задачи и обзор методов 

Задача классификации направления движения цены формулируется 

следующим образом. Пусть задан временной ряд цен закрытия C_t и набор 

технических индикаторов X_t = (x_t^1, x_t^2, ..., x_t^n), рассчитанных на 

скользящем окне. Требуется построить отображение f: X_t → Y_t, где Y_t ∈ {+1, 

−1, 0} соответствует классам «Long» (рост), «Short» (падение) и «Neutral» 

(боковик). 

В существующих исследованиях для крипторынка применяются линейная 

регрессия, случайный лес, LSTM-сети и градиентный бустинг [3, 4]. 

Перечисленные методы требуют длительного обучения и больших выборок. Метод 

k-NN привлекателен для краткосрочного прогнозирования, поскольку не требует 

явного построения модели и адаптируется к изменению рыночного режима. Его 

основной недостаток — чувствительность к выбросам при использовании 

евклидовой метрики: 

d_E(x, x_j) = √(Σ(x_i − x_{j,i})²). 

При резком изменении одного из индикаторов (например, всплеске RSI) 

расстояние до соседей искажается, что приводит к ошибочной классификации. 

2. Описание предлагаемого метода 

Предлагаемый метод заменяет евклидову метрику на расстояние Лоренца: 



d_L(x, x_j) = Σ ln(1 + |x_i − x_{j,i}|). 

Логарифмическое преобразование сглаживает вклад больших разностей, 

сохраняя монотонность и неотрицательность метрики. Это свойство критично для 

волатильных рынков, где отдельные бары могут содержать аномальные значения 

признаков. 

Набор признаков. 

В эксперименте использованы четыре индикатора: RSI(14) — индекс 

относительной силы, характеризующий скорость изменения цены; CCI(20) — 

индекс товарного канала, определяющий отклонение цены от среднего; ADX(14) — 

индекс направленного движения, оценивающий силу тренда; WaveTrend(9,12) — 

осциллятор, сочетающий сглаживание цены и нормировку. Выбор обусловлен тем, 

что перечисленные индикаторы отражают различные аспекты рыночной динамики: 

импульс, перекупленность/перепроданность, силу тренда и циклические колебания 

[1, 7]. 

Алгоритм классификации. 

Для текущего бара t выполняется перебор исторических баров с шагом 4 (что 

снижает вычислительную нагрузку и устраняет избыточную корреляцию соседних 

наблюдений). Для каждого исторического бара j вычисляется d_L(x_t, x_j). 

Выбираются k баров с минимальным расстоянием. Исторические бары 

предварительно маркируются классами: если цена закрытия через N баров выросла 

более чем на δ %, присваивается метка +1 (Long); если упала более чем на δ % — 

метка −1 (Short); иначе — 0 (Neutral). 

Итоговый сигнал определяется суммированием меток k ближайших соседей: 

S_t = Σ_{m=1}^{k} y_{(m)}. 

Значение S_t > 0 интерпретируется как сигнал к покупке, S_t < 0 — к продаже, 

S_t = 0 — нейтральная позиция. 



3. Экспериментальное исследование 

Исходные данные. 

Эксперимент проведён на исторических данных пар BTCUSDT, ETHUSDT и 

SOLUSDT с биржи Bybit. Использован 4-часовой таймфрейм (OHLCV). 

Обучающая выборка — 2000 баров (около 11 месяцев), тестовая — 500 баров (около 

3 месяцев), период 2024–2025 гг. 

Параметры алгоритма. 

Число соседей k = 8, горизонт прогнозирования N = 4 бара (16 часов), порог 

маркировки δ = 0,5 %. Признаки нормализованы методом Min-Max перед расчётом 

расстояний. 

Метрики оценки. 

Для сравнения методов использованы точность (Accuracy), полнота (Recall), 

точность по классам (Precision) и F1-score. Расчёт выполнен по макро-усреднению 

по трём классам. 

Результаты. 

В таблице 1 представлены результаты классификации для трёх торговых 

инструментов. 

Таблица 1 — Сравнение метрик классификации 

Метрика Метод BTCUSDT ETHUSDT SOLUSDT 

Accuracy k-NN 

(Euclidean) 

0,51 0,48 0,46 

 k-NN 

(Lorentzian) 

0,59 0,56 0,54 

F1-score 

(macro) 

k-NN 

(Euclidean) 

0,54 0,52 0,49 

 k-NN 

(Lorentzian) 

0,63 0,62 0,58 



Precision 

(Long) 

k-NN 

(Euclidean) 

0,52 0,50 0,47 

 k-NN 

(Lorentzian) 

0,61 0,60 0,56 

Recall (Long) k-NN 

(Euclidean) 

0,55 0,53 0,50 

 k-NN 

(Lorentzian) 

0,64 0,63 0,59 

 

Предложенный метод демонстрирует превосходство по всем метрикам. 

Наибольший прирост F1-score зафиксирован для SOLUSDT (+18 % относительно 

базового метода), что коррелирует с более высокой волатильностью данного 

актива. Расстояние Лоренца снижает влияние выбросов признаков, возникающих 

при резких ценовых импульсах. 

Время работы. 

Среднее время классификации одного бара на процессоре Intel Core i5-12400F 

составило 12 мс для евклидовой метрики и 18 мс для метрики Лоренца. Разница 

обусловлена вычислением логарифмов, однако абсолютные значения остаются 

приемлемыми для реального времени. 

4. Обсуждение результатов 

Полученные данные подтверждают гипотезу о повышенной устойчивости 

расстояния Лоренца к аномалиям в пространстве технических индикаторов. В 

отличие от евклидовой метрики, где единичный выброс по одному признаку 

(например, резкий всплеск ADX при новостном импульсе) может «вытянуть» 

вектор расстояния, логарифмическое преобразование Лоренца ограничивает вклад 

такого отклонения. 

Отметим, что абсолютное значение Accuracy (0,54–0,59) не превышает 60 %. 

Это объясняется сложностью предсказания боковых движений (класс Neutral), 

которые составляют около 40 % выборки. При бинарной классификации 



(исключение нейтрального класса, δ = 1 %) Accuracy предложенного метода 

повышается до 0,67–0,71. 

Заключение 

В статье предложен метод классификации направления движения цены 

криптовалют на основе алгоритма k-ближайших соседей с расстоянием Лоренца. 

Выполнена адаптация метода для пространства технических индикаторов RSI, CCI, 

ADX и WaveTrend. 

Эксперимент на исторических данных пар BTCUSDT, ETHUSDT и 

SOLUSDT показал, что замена евклидовой метрики на расстояние Лоренца 

повышает F1-score на 8–18 % в зависимости от актива. Наибольший эффект 

достигается на высоковолатильных инструментах. Время классификации одного 

бара не превышает 20 мс, что позволяет использовать метод в системах анализа 

рынка в реальном времени. 

Предложенный подход может быть интегрирован в программные комплексы 

технического анализа и торговых терминалов в качестве модуля генерации 

сигналов. Перспективным направлением дальнейших исследований является 

комбинирование метода с отбором признаков на основе информационной 

значимости и адаптивным подбором числа соседей k в зависимости от текущей 

волатильности. 
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