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Кочорба В. Ю. Гібридний підхід до моделювання динаміки ринку криптовалют 
 на основі кластерного аналізу та нейромережевих технологій

Метою статті є розробка та практична апробація комплексу моделей аналізу динаміки ринку криптовалют, що базується на поєднанні ме-
тодів інтелектуального аналізу даних (Data Mining) та глибокого навчання (Deep Learning). Актуальність дослідження зумовлена високою вола-
тильністю криптоактивів і неефективністю традиційних економетричних підходів в умовах нелінійності ринкових процесів. У роботі викорис-
тано методи описової статистики та кореляційного аналізу для формування простору ознак; метод кластерного аналізу k-середніх (k-means) 
для класифікації криптовалют за рівнем інвестиційної привабливості; архітектури штучних нейронних мереж (ANN) та мереж довгої корот-
кострокової пам’яті (LSTM) для прогнозування часових рядів вартості активів. Обробка даних, навчання моделей та візуалізація результатів 
здійснювалися мовою програмування Python з використанням бібліотек Pandas, Scikit-learn, Keras та TensorFlow. Проведено кластеризацію ринку 
криптовалют на основі показників капіталізації, волатильності й історичної прибутковості. Визначено оптимальну кількість кластерів (k=5) 
та підтверджено якість розбиття за допомогою коефіцієнта силуету (0,53). Виявлено, що найбільш привабливими для інвестування є активи 
5-го кластера (висока прибутковість, помірний ризик, представник – Axie) та 3-го кластера (низький ризик, консервативна стратегія, представ-
ник – WBTC). Для монет-репрезентантів цих кластерів побудовано та навчено нейромережеві моделі. Встановлено, що модель LSTM демонструє 
вищу точність порівняно з класичною ANN, досягаючи коефіцієнта детермінації R2>0,93 та меншої середньоквадратичної похибки (MSE) на тес-
тових даних. Доведено ефективність застосування «вентилів забування» у LSTM для фільтрації ринкового шуму та виявлення довгострокових 
трендів. Запропонований гібридний підхід дозволяє автоматизувати процес відбору активів для інвестування та підвищити точність прогно-
зування їхньої ринкової вартості. Отримані результати можуть бути використані як основа для побудови алгоритмічних торгових стратегій 
і систем підтримки прийняття рішень в управлінні інвестиційними портфелями.
Ключові слова: фінансовий ринок, ринок криптовалют, кластерний аналіз, k-means, нейронні мережі, LSTM, прогнозування, інвестиційна стратегія.
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Kochorba V. Yu. A Hybrid Approach to Modeling Cryptocurrency Market Dynamics Based  
on Cluster Analysis and Neural Network Technologies

The aim of the article is to develop and practically test a set of models for analyzing the dynamics of the cryptocurrency market, based on a combination of 
data mining and deep learning methods. The relevance of the research is determined by the high volatility of crypto assets and the inefficiency of traditional 
econometric approaches in conditions of nonlinear market processes. The study employs descriptive statistics and correlation analysis methods to form the 
feature space; the k-means clustering method to classify cryptocurrencies by investment attractiveness; architectures of artificial neural networks (ANN) and 
long short-term memory (LSTM) networks to forecast time series of asset values. Data processing, model training, and result visualization were carried out us-
ing the Python programming language with the Pandas, Scikit-learn, Keras, and TensorFlow libraries. A clustering of the cryptocurrency market was performed 
based on capitalization, volatility, and historical profitability indicators. The optimal number of clusters was determined (k=5), and the quality of the cluster-
ing was confirmed using the silhouette coefficient (0.53). It was found that the most attractive assets for investment are those in cluster 5 (high profitability, 
moderate risk, representative – Axie) and cluster 3 (low risk, conservative strategy, representative – WBTC). Neural network models were created and trained 
for the representative coins of these clusters. It was found that the LSTM model demonstrates higher accuracy compared to the classical ANN, achieving a 
coefficient of determination R2>0,93 and a lower mean squared error (MSE) on the test data. The efficiency of applying «forget gates» in LSTM for filtering 
market noise and identifying long-term trends was demonstrated. The proposed hybrid approach enables the automation of the asset selection process for 
investment and enhances the accuracy of predicting their market value. The resulting findings can serve as a foundation for developing algorithmic trading 
strategies and decision support systems in investment portfolio management.
Keywords: financial market, cryptocurrency market, cluster analysis, k-means, neural networks, LSTM, forecasting, investment strategy.
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В умовах стрімкої цифровізації світової еко-
номіки ринок криптовалют трансформуєть-
ся з нішевого технологічного експерименту 

у  повноцінний сегмент глобальної фінансової сис-
теми [2]. Висока волатильність криптоактивів, від-
сутність централізованого регулювання та значний 
вплив спекулятивних факторів роблять традиційні 
економетричні методи прогнозування малоефек-
тивними. Класичні моделі часто не здатні корек-
тно інтерпретувати нелінійні залежності, хаотичну 
природу котирувань та «ефект пам’яті» у часових 
рядах цін криптовалют.

Велика кількість доступних для торгівлі акти-
вів (понад 10 000 монет) створює проблему вибо-
ру для інвестора, оскільки ручний аналіз кожного 
активу є неможливим. Це актуалізує пошук нових, 
гібридних підходів, які поєднують методи інтелек-
туального аналізу даних для попередньої селекції 
активів (кластеризацію) та методи глибокого ма-
шинного навчання (Deep Learning) для безпосеред-
нього прогнозування їхньої вартості.

Питання класифікації фінансових активів, зо-
крема дослідження ролі криптовалют як повноцін-
ного фінансового активу, висвітлено у роботах [6]. 
Водночас ефективність методів машинного навчан-
ня та глибокого навчання (Deep Learning) для ана-
лізу та сегментації ринкових даних у контексті про-
гнозування цін на криптовалюти обґрунтували  [5].

Особливості застосування рекурентних не-
йронних мереж (RNN) для аналізу часових рядів та 

прогнозування ринкових показників є централь-
ною темою багатьох досліджень. Архітектура LSTM 
(Long Short-Term Memory) є однією з найбільш 
ефективних для роботи з фінансовими часовими 
рядами. Її використання, часто в поєднанні з GRU 
та бінаправленими LSTM (Bi-LSTM) моделями, 
для точного прогнозування цін на криптовалюти 
детально досліджено [7; 13; 15]. Порівняльний ана-
ліз підходів, що використовують RNN, включаючи 
LSTM, також наведений у працях [8; 12; 14].

Більшість існуючих прикладних досліджень 
зосереджуються або виключно на біткоїні, ігнору-
ючи специфіку альткоїнів, або застосовують ме-
тоди прогнозування до всього масиву активів без 
попередньої оцінки їхньої інвестиційної якості. 
Таким чином, невирішеною залишається пробле-
ма побудови комплексної моделі, яка б дозволяла 
спочатку класифікувати активи за рівнем ризику 
та дохідності, відсіюючи неефективні, а вже потім 
будувати прогноз для найбільш привабливих крип-
товалют.

Метою статті є розробка та апробація гібрид-
ного підходу до аналізу динаміки ринку криптова-
лют, який, з урахуванням концептуальної схеми 
дослідження, базується на послідовному обґрун-
туванні інформаційного простору ознак, побудові 
моделі класифікації криптовалют за рівнем інвес-
тиційної привабливості на основі методів кластер-
ного аналізу та розробці моделей прогнозування 
динаміки ринкової вартості з використанням не-
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оцінки ризиків та інвестиційного потенціалу для 
кожної з проаналізованих криптовалют [6; 10].

Концептуальна схема дослідження включає 
три основні етапи, що представлено на рис. 2.

Цільовою спрямованістю першого етапу є 
обґрунтування інформаційного простору ознак до-
слідження. З цією метою здійснюється огляд від-
критих баз даних, що дозволяють сформувати мак-
симально повну базу ретроспективної інформації 
про стан ринку криптовалют. Серед ключових 
індикаторів, що використовуються на цьому ета-
пі, виділяються ринкова капіталізація, рівень при-
бутковості інвестицій у криптовалюти, а також рі-
вень волатильності [5]. Для уточнення цієї системи 
індикаторів проводиться оцінка інформативності 
з  використанням методу дисперсійного аналізу.

На другому етапі дослідження (відповідно до 
схеми) розробляється модель класифікації крип-
товалют за рівнем інвестиційної привабливості. 
Для побудови цієї моделі застосовується метод 
ітеративного кластерного аналізу, а саме метод 
k-середніх. Реалізація моделі класифікації здійсню-
ється за допомогою програмних середовищ. По-
будова моделі класифікації дає можливість обрати 
ті криптовалюти, які мають найбільш привабливе 
для інвестора співвідношення прибутковості та 
волатильності, а також сформувати фільтр для від-
сіювання активів із низьким рівнем інвестиційної 
привабливості [7].

На третьому етапі для криптовалют-репре-
зентантів кластерів із високим рівнем інвестицій-
ної привабливості розробляються моделі прогно-
зування динаміки ринкової вартості [1; 3]. В якості 
основи для цих моделей використовуються методи 
аналізу часових рядів (включаючи адаптивні ме-
тоди, ARIMA-моделі тощо) та моделі нейронних 
мереж. В рамках цього етапу проводиться порів-
няльний аналіз інструментарію та формуються ре-
комендації щодо вибору найбільш ефективного ме-
тоду для побудови моделі прогнозування динаміки 
вартості криптовалют. Для оцінки розроблених 
моделей застосовуються наступні критерії: MSE 
(середньоквадратична похибка), R2 (коефіцієнт де-
термінації) та SR (Success rate – процент вгаданих 
трендів). Результатом третього етапу є комплекс 
нейромережевих моделей динаміки ринкової вар-
тості криптовалют-репрезентантів та рекомендації 
щодо вибору методу прогнозування.

Дослідження проводилося у три послідовні 
етапи, відповідно до концептуальної схеми 
дослідження: 1) формування інформацій-

ного простору ознак та попередня обробка даних; 
2) кластеризація криптовалют для виявлення груп 
з найвищим інвестиційним потенціалом; 3) побу-

йромережевих технологій, що в сукупності дозво-
лить підвищити якість управлінських рішень при 
формуванні інвестиційних портфелів.

Методологія дослідження полягала у засто-
суванні гібридного підходу, який послі-
довно поєднує методи інтелектуального 

аналізу даних та глибокого навчання. На першому 
етапі використовувалися методи описової статис-
тики та кореляційного аналізу для формування 
простору ознак, а також проводилася нормаліза-
ція даних методом MinMaxScaler для усунення 
проблеми різної розмірності. Для класифікації 
криптовалют за рівнем інвестиційної привабли-
вості застосовувався метод ітеративного кластер-
ного аналізу k-середніх (k-means), який дозволив 
обрати найбільш привабливі активи, що мають 
оптимальне співвідношення прибутковості та во-
латильності. На третьому етапі для криптовалют-
репрезентантів кластерів із високим інвестиційним 
потенціалом розроблялися моделі прогнозування 
динаміки ринкової вартості з використанням архі-
тектур штучних нейронних мереж (ANN) та мереж 
довгої короткострокової пам’яті (LSTM).

У контексті високої волатильності ринку, для 
ефективного управління інвестиційними ризика-
ми необхідним є застосування інструментів, що 
забезпечують об’єктивну оцінку динаміки активів. 
З огляду на це, першочерговим етапом дослідження 
є візуальний та кількісний аналіз ключових пред-
ставників крипторинку, що дозволяє ідентифікува-
ти спільні тренди та диференційні характеристики 
їхньої цінової поведінки [4]. 

Таким чином, з метою деталізації предметної 
області та ілюстрації цінових тенденцій у часі, на 
рис.  1 представлена композиція з чотирьох окре-
мих графіків, які ілюструють нормалізовану ди-
наміку цін чотирьох популярних криптовалют: 
Bitcoin (BTC), Ripple (XRP), Dash (DASH) та Litecoin 
(LTC).

Аналіз нормалізованих часових рядів цін, 
представлених на рисунку 1, дозволяє встановити 
суттєву гетерогенність цінової динаміки між окре-
мими криптовалютами протягом досліджуваних 
періодів. Зокрема, Bitcoin (BTC) демонструє найви-
щий коефіцієнт зростання і пікове значення серед 
усіх активів, що підкреслює його статус як осно-
вного драйвера ринку. На відміну від BTC, DASH 
та LTC характеризуються високою волатильніс-
тю на початку 2022 року з подальшою тривалою 
стагнацією та поверненням до значень, близьких 
до базового рівня. У свою чергу, XRP демонструє 
найбільш стабільний та поступальний висхідний 
тренд протягом останніх п’яти років. Це свідчить 
про необхідність диференційованого підходу до 
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Рис. 1. Нормалізована динаміка цін BTC, XRP, DASH та LTC

Джерело: побудовано автором на основі [10].

дова та порівняльний аналіз прогнозних моделей 
на базі штучних нейронних мереж (ANN) та мереж 
довгої короткострокової пам’яті (LSTM).

1. Обґрунтування інформаційного простору 
та попередня обробка даних.

Для проведення дослідження було сформо-
вано вибірку, що включає ключові фінансові по-
казники криптовалют. Інформаційною базою по-
слугували історичні дані торгів [10]. До переліку 
вхідних змінних було включено: ринкову капіталі-
зацію (MarketCap), ціну закриття (Last), обсяг тор-
гів (TradedVol), волатильність (Volatility), а також 
показники прибутковості за різні періоди (3 місяці, 
6 місяців, з початку року та річну прибутковість).

Первинний аналіз даних виявив проблему 
різної розмірності ознак. Наприклад, капіталізація 
біткоїна вимірюється сотнями мільярдів доларів, 
тоді як ціна окремих альткоїнів може становити 
частки цента. Для усунення цього дисбалансу та 

забезпечення коректної роботи алгоритмів ма-
шинного навчання було застосовано нормалізацію 
даних методом MinMaxScaler (рис.  3), що дозво-
лило привести всі значення до діапазону [0, 1] без 
спотворення структури розподілу даних.

Нормалізація даних методом MinMaxScaler 
була застосована для стандартизації вихід-
ної інформації, що включала ринкову капі-

талізацію, ціну закриття, обсяг торгів та волатиль-
ність, з метою усунення проблеми різної розмір-
ності ознак. Метод забезпечує збереження форми 
оригінального розподілу даних і не призводить до 
значної зміни інформації, вбудованої у вихідні дані.

На основі побудованої кореляційної матриці 
було виявлено істотний зв’язок між рівнем вола-
тильності та короткостроковою прибутковістю ак-
тивів, що підтверджує гіпотезу про спекулятивний 
характер ринку криптовалют у короткостроковій 
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перспективі. Водночас для середньострокового пе-
ріоду (6 місяців – 1 рік) кореляція між ризиком та 
прибутковістю стає більш збалансованою.

2. Кластерний аналіз ринку криптовалют.
Для сегментації ринку та виділення груп ак-

тивів із подібними характеристиками використано 
метод k-середніх (k-means). Це ітеративний алго-
ритм, який мінімізує сумарне квадратичне відхи-
лення точок кластерів від їхніх центроїдів. Кри-
тично важливим етапом є визначення оптимальної 
кількості кластерів (k). Для цього було застосовано 
метод «кам’янистого осипу» (Elbow Method) [11]. 
Як видно з наведеного нижче графіка (рис.  4), різке 
уповільнення зниження суми внутрішньокластер-
них відстаней (distortion score) спостерігається у 
точці k = 5.

Графік «кам’янистого осипу» був використа-
ний для визначення оптимальної кількості 
кластерів у моделі, оскільки метод k-середніх 

вимагає попереднього задання числа кластерів. 
На графіку чітко видно, що слід використовувати 
5  кластерів, оскільки різке уповільнення зниження 
суми внутрішньокластерних відстаней спостеріга-
ється саме у цій точці.

Якість отриманого розбиття перевірено за 
допомогою коефіцієнта силуету (Silhouette Score), 
який показує, наскільки об’єкт схожий на свій 
власний кластер порівняно з іншими кластерами 
(рис. 5). Середнє значення силуету склало 0.53, що 
свідчить про достатню щільність та відокремле-
ність отриманих кластерів. Більшість об’єктів ма-
ють позитивні значення силуету, що підтверджує 

 

Сформована нормалізована 
вибірка ключових показників; 
підтверджено істотний зв'язок 

між волатильністю та 
короткостроковою 

прибутковістю

Збір, попередня обробка 
(нормалізація MinMaxScaler) 

та оцінка інформативності 
(дисперсійний аналіз) 

фінансових показників

Побудова моделі 
кластеризації (метод 

k-середніх) для сегментації 
активів за співвідношенням 

ризик/дохідність та 
відсіювання неефективних

Визначено 5 стійких класів 
криптовалют; обрано 

монети-репрезентанти (Axie, 
WBTC) для подальшого 

Розробка та порівняльний 
аналіз нейромережевих 
моделей (ANN, LSTM) для 
прогнозування вартості 

обраних активів

Етап 1: 
Обґрунтування 
інформаційного 

простору

Етап 2: 
Кластеризація 
криптовалют

Етап 3: 
Побудова 

та порівняльний аналіз 
прогнозних моделей

Доведена вища ефективність 
LSTM порівняно з ANN.  

Сформовано рекомендації 
щодо вибору інструментів 

прогнозування

Рис. 2. Концептуальна схема дослідження

Джерело: систематизовано автором на основі [2; 3; 6; 12; 15].

Рис. 3. Нормалізація даних методом MinMaxScaler

Джерело: розраховано автором на основі [6; 8].
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коректність їх віднесення до відповідних груп. По-
казник силуету застосовувався для оцінки якості 
отриманого розбиття, де позитивні значення, близь-
кі до 1, свідчать про правильне призначення елемен-
та до кластера та його достатню щільність. 

Середнє значення силуету, яке склало 0.53, 
підтверджує коректність розподілу елемен-
тів, хоча лише один кластер виявився біль-

шим за середнє значення.
Аналіз центроїдів (середніх значень ознак) 

дозволив інтерпретувати економічний зміст виді-
лених 5 кластерів:

Кластер 5 (монета-представник – Axie): Ха-
рактеризується найвищими показниками при-
бутковості у середньостроковій перспективі (6– 
12 місяців) при помірному рівні ризику. Це найбільш 
привабливий кластер для агресивного інвестора.

Кластер 3 (монета-представник – WBTC): Ак-
тиви з найменшими показниками прибутковості, 
але й найнижчим рівнем ризику. Це консервативні 
активи, що корелюють з базовим активом ринку 
(Bitcoin).

Кластер 1 (монета-представник – Decentra-
land): Активи з середніми значеннями прибутко-
вості та волатильності, які демонструють потенці-
ал до зростання.

Інші кластери (0, 2, 4) виявилися менш прива-
бливими для інвестування через дисбаланс ризику 
та дохідності або низьку ліквідність (рис. 6).

Графік середніх значень за кластерами (цен-
троїдів) дозволяє інтерпретувати економічний 
зміст виділених груп активів та їхню інвестиційну 
привабливість. Найбільш привабливими для ін-
вестора визнано криптовалюти кластера 5 (висо-

ка прибутковість у середньостроковій перспективі 
при відносно низькій волатильності), кластера 1 
(середні показники) та кластера 3 (найменші по-
казники прибутковості та найнижчий рівень ризи-
ку). На основі аналізу центроїдів було обрано ре-
презентантів цих кластерів (Decentraland, WBTC, 
Axie) для подальшого прогнозування, оскільки 
вони мають найменшу евклідову відстань до цен-
тру кластера. На основі розрахованих евклідових 
відстаней до центроїдів для подальшого етапу про-
гнозування було обрано монети-репрезентанти 
найбільш перспективних кластерів: Decentraland 
(Кластер 1), WBTC (Кластер 3) та Axie (Кластер 5).

3. Нейромережеве моделювання динаміки 
вартості.

Для прогнозування часових рядів обраних ак-
тивів було розроблено та протестовано дві архітек-
тури нейронних мереж:

ANN (Artificial Neural Network) – класичний 
багатошаровий перцептрон прямого поширення 
(рис. 7).

LSTM (Long Short-Term Memory) – рекурент-
на нейронна мережа, архітектура якої дозволяє на-
вчатися на довгострокових залежностях, що є кри-
тично важливим для фінансових часових рядів, які 
мають «пам’ять».

Дані було розділено на навчальну (70%) та 
тестову (30%) вибірки. Навчання проводи-
лося протягом 100 епох з використанням 

оптимізатора Adam та функції втрат MSE (Mean 
Squared Error).

Моделювання для монети Decentraland (клас-
тер з середнім ризиком) показало високу ефектив-
ність обох моделей. 
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Рис. 4. Графік кам’янистого осипу

Джерело: побудовано автором на основі [8; 10].
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Рис. 6. Графік середніх за кластерами

Джерело: розраховано автором на основі [6; 8].

Рис. 7. Навчання моделі ANN

Джерело: розраховано автором на основі [16].

Графіки навчання демонструють швидке зни-
ження функції втрат, що свідчить про адекватність 
обраної архітектури. Цей графік демонструє про-
цес навчання класичної штучної нейронної мережі 
(ANN), який проводився протягом 100 епох з ви-
користанням функції втрат — середньоквадратич-
ної помилки (MSE) та оптимізатора Adam. Швидке 
зниження функції втрат, яке відображає графік, 

свідчить про адекватність обраної архітектури для 
прогнозування часових рядів.

Оцінка якості моделей проводилася за 
коефіцієнтом детермінації (R2). Для монети 
Decentraland:

R�� 2 моделі ANN на тестовій вибірці склав 
0,898.
R�� 2 моделі LSTM склав 0,895.
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Незважаючи на близькі статистичні показ-
ники, візуальний аналіз графіків прогнозів пока-
зує, що LSTM краще відтворює локальні тренди та 
менш схильна до перенавчання на шумі (рис. 8).

Наведений рисунок ілюструє порівняльні 
результати прогнозування динаміки вар-
тості криптовалюти, отримані за допомо-

гою двох архітектур нейронних мереж: штучної 
нейронної мережі прямого поширення (ANN) та 

рекурентної нейронної мережі довгої коротко-
строкової пам’яті (LSTM).

Модель ANN візуалізує результат прогно-
зування, отриманий у порівнянні з фактичними 
даними на тестовій вибірці. Незважаючи на отри-
маний високий коефіцієнт детермінації, модель 
ANN продемонструвала меншу здатність коректно 
відтворювати локальні ринкові тренди, особливо 
у  порівнянні з результатами, отриманими за допо-
могою LSTM.

Adj Close Scaled Adj Close Scaled
NN’s Prediction

Observation

1.00

0.75

0.50

0.25

0.00

–0.25

–0.50

–0.75
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LSTM’s Prediction

1.00

0.75

0.50

0.25

0.00
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–0.75

–1.00

025
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True

Observation
25

NN

75 100 125 150 175 20050

TrueРис. 8. Графіки фактичних та прогнозних даних ANN і LSTM

Джерело: побудовано автором на основі [16].

На противагу цьому, модель LSTM (Long 
Short-Term Memory) краще пристосована для на-
вчання на довгострокових залежностях у часових 
рядах фінансових активів, що мають «пам’ять». 
Її архітектура, що включає спеціалізовані блоки, 
такі як «вентилі забування» (forget gates), дозволяє 
мережі ефективно ігнорувати нерелевантний ко-
роткостроковий шум і фокусуватися на значущих 
довгострокових трендах. Завдяки цій архітектур-
ній перевазі модель LSTM виявила здатність кра-
ще відтворювати локальні тренди та була менш 
схильною до перенавчання на ринковому шумі [9]. 
Ця вища точність підтверджується високими зна-
ченнями коефіцієнта детермінації, наприклад, до-
сягаючи на тестових даних.

Найбільш показовими є результати моделю-
вання для високоволатильного активу Axie (най-
привабливіший кластер №5). Тут перевага архітек-
тури LSTM стала очевидною. Порівняння метрик 
якості моделей наведено нижче:

ANN: R2= 0,930, MSE = 0,022.
LSTM: R2 = 0,939, MSE = 0,019.
Менше значення середньоквадратичної по-

милки (MSE) та вищий коефіцієнт детермінації у 
моделі LSTM свідчать про її вищу точність. Це по-

яснюється наявністю в архітектурі LSTM спеціаль-
них блоків – «вентилів забування» (forget gates), 
які дозволяють мережі ігнорувати нерелевантний 
короткостроковий шум у історичних даних та фо-
кусуватися на значущих довгострокових трендах 
[16]. Це особливо важливо для активів, що демон-
струють експоненційне зростання, як монета Axie 
у досліджуваному періоді.

Побудуємо гістограму розподілу елементів 
(криптовалют) (рис. 9) за кластерами, щоб 
побачити скільки елементів (криптовалют) 

в який кластер входять. Аналіз даних рис. 9 дозво-
ляє зробити висновок, що більшість криптовалют 
ввійшли до 4-го кластера. 

Графік відстаней від центроїдів кожного клас-
тера наведено на рис. 10.

Дані рис.  10 дозволяють зробити висновок, 
що найбільш віддаленим за своїми характеристи-
ками є кластер 3. 

Висновки 
Завершене наукове дослідження успішно 

представило та практично реалізувало комплек-
сний гібридний підхід до моделювання динаміки 
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ринку криптовалют, який базується на інтеграції 
методів кластерного аналізу та нейромережевих 
технологій, що дало змогу підвищити якість управ-
лінських рішень щодо вибору інвестиційної стра-
тегії. Застосування ітеративного методу k-середніх 
(k-means) забезпечило структурний аналіз багато-
вимірного простору ознак, дозволивши виділити 
п’ять стійких кластерів активів за критеріями ри-
зику та прибутковості, причому коректність роз-
биття підтверджена коефіцієнтом силуету 0,53. 

Така попередня селекція дозволила відфіль-
трувати активи з низьким інвестиційним по-
тенціалом і сконцентрувати подальше моде-

лювання на репрезентантах найбільш привабливих 
груп, як-от Axie (висока прибутковість) та WBTC 
(низький ризик). Для прогнозування часових рядів 
вартості цих активів було розроблено та порівня-
но моделі на базі класичних штучних нейронних 
мереж (ANN) та мереж довгої короткострокової 
пам’яті (LSTM), де LSTM продемонструвала значну 

перевагу, досягнувши вищого коефіцієнта детермі-
нації (R2>0.93) та меншої середньоквадратичної по-
хибки (MSE) на тестових даних. Ця вища точність, 
особливо помітна в періоди високої волатильності, 
пояснюється архітектурною особливістю LSTM  – 
наявністю «вентилів забування» (forget gates), які 
ефективно фільтрують нерелевантний коротко-
строковий ринковий шум, концентруючись на зна-
чущих довгострокових трендах. Практична цін-
ність отриманих результатів полягає в можливості 
використання розробленого гібридного комплексу 
як надійного елементу системи підтримки при-
йняття рішень для інвесторів, забезпечуючи авто-
матизацію процесу відбору активів та підвищення 
точності прогнозування їхньої ринкової вартос-
ті, що сприяє зниженню ризиків, пов’язаних із 
суб’єктивною оцінкою.

Подальші наукові дослідження мають бути 
зосереджені на кількох стратегічно важливих на-
прямах: поглиблення аналізу системних фінансо-
вих ризиків, що виникають через неконтрольова-
не розповсюдження віртуальних активів, зокре-
ма, стейблкойнів, чия прив’язка до фіатних валют 
створює прямий ризик впливу на фінансову ста-
більність традиційних фінансових систем країн-
емітентів базової валюти. 

Актуальним є вивчення потенціалу технології 
блокчейн як спільної, відкритої, необмеженої ін-
формаційної інфраструктури у публічному секторі 
та електронному урядуванні, оскільки її механізми 
безпеки дозволяють забезпечувати цілісність да-
них при реєстрації матеріальних та нематеріаль-
них активів (патенти, медичні дані) та безпечному 
управлінні документами. З технологічної точки 
зору, необхідно продовжувати дослідження масш-
табованості шляхом впровадження новітніх архі-
тектур, таких як спрямовані ациклічні графи (DAG) 
та ієрархічні структури зберігання метаданих, що 
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Cluster=Cluster 4
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Рис. 9. Гістограма розподілення елементів за кластерами

Джерело: побудовано автором на основі [10; 11].
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Рис. 10. Графік відстані до центрів кластерів

Джерело: побудовано автором на основі [10; 11].
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є критично важливим для збільшення швидкості 
обробки транзакцій. Нарешті, оскільки техноло-
гія блокчейн не завжди відповідає принципам го-
ризонтальної сумісності, існує нагальна потреба 
в  стандартизації протоколів та подоланні чинного 
термінологічного дисбалансу та неузгодженості ка-
тегорій у національній законодавчій базі, що регу-
лює віртуальні активи.	                                              
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