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в умовах волатильності криптовалютного ринку

У статті досліджено економічні фактори адаптивності систем штучного інтелекту (ШІ) в умовах волатильності криптовалютного ринку й 
обґрунтовано доцільність їх розгляду як складової економічної результативності та технічної якості моделей. Показано, що нестабільність 
криптовалютного ринку, режимні злами волатильності та ліквідності, інформаційна розбіжність і мікроструктурні обмеження виконання угод 
формують середовище, у якому ефект від адаптації визначається балансом між очікуваним приростом результативності та сукупними ви-
тратами. Методологічна основа роботи поєднує концептуальний аналіз і синтез сучасних підходів фінансової економетрики, машинного на-
вчання та навчання з підкріпленням. Здійснено порівняльний аналіз дослідницьких постановок щодо нестаціонарності та дрейфу даних, а також 
узгодження системи критеріїв оцінювання, орієнтованих на економічний результат. Особливу увагу приділено ролі транзакційних витрат (комі-
сій, спредів, прослизання), інформаційних витрат (збирання, очищення й оновлення даних), вартості обчислювальних ресурсів, ризикових лімітів 
і   інституційних обмежень у визначенні допустимої інтенсивності оновлення моделей і правил ухвалення рішень. Запропоновано методологічну 
рамку класифікації детермінант адаптивності за групами режимно-ринкових умов, витратних параметрів і ресурсно-організаційних обмежень, 
а також двоконтурну логіку адаптації, що поєднує моніторинг змін ринкових режимів і дрейфу даних із економічно вмотивованим рішенням про 
оновлення моделі, набору ознак і правил. Наукова новизна полягає у формуванні критеріїв оцінювання адаптації, які пов’язують технічні рішення 
з чистим ефектом після витрат, ризик-метриками та стабільністю в різних ринкових режимах. Практичні висновки можуть бути використані 
для проєктування адаптивних ШІ-систем у криптоаналітиці, алгоритмічній торгівлі та ризик-менеджменті, а також для стандартизації по-
рівняння альтернативних стратегій адаптації з урахуванням реальних витрат виконання угод і ризикових обмежень. Перспективи подальших 
досліджень пов’язані з емпіричною валідацією рамки на різних торговельних майданчиках і часових горизонтах та з формалізацією порогів, за 
яких адаптація забезпечує додану вартість після витрат.
Ключові слова: цифрова економіка, економічні фактори, штучний інтелект, криптовалюта, міжнародний ринок, економічна ефективність, циф-
рові інструменти.
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Schuchmann V. A. Economic Factors of Artificial Intelligence Adaptability under Cryptocurrency Market Volatility
This article explores the economic factors influencing the adaptability of artificial intelligence (AI) systems within the context of cryptocurrency market vola-
tility and substantiates the importance of considering them as part of models’ economic performance and technical quality. It is demonstrated that crypto-
currency market instability, volatility and liquidity regime shifts, informational asymmetry, and microstructural trading constraints create an environment 
where the effect of adaptation is determined by the balance between expected performance gains and total costs. The methodological foundation of the 
study combines conceptual analysis with a synthesis of contemporary approaches in financial econometrics, machine learning, and reinforcement learning. 
A comparative analysis of research approaches concerning data non-stationarity and drift was conducted, along with the harmonization of evaluation crite-
ria systems focused on economic outcomes. Particular attention is paid to the role of transaction costs (commissions, spreads, slippage), information costs 
(collecting, cleaning, and updating data), the cost of computing resources, risk limits, and institutional constraints in determining the permissible intensity 
of model updates and decision-making rules. A methodological framework is proposed for classifying the determinants of adaptability according to groups 
of regime-market conditions, cost parameters, and resource-organizational constraints, as well as a two-loop adaptation logic that combines monitoring 
changes in market regimes and data drift with an economically motivated decision to update the model, feature set, and rules. The scientific novelty lies in 
the development of adaptation assessment criteria that link technical decisions with net effect after costs, risk metrics, and stability across different market 
regimes. Practical conclusions can be applied to the design of adaptive AI systems in cryptoanalytics, algorithmic trading, and risk management, as well as 
to the standardization of comparisons between alternative adaptation strategies, taking into account actual transaction costs and risk constraints. Future 
research prospects are related to the empirical validation of the framework on different trading platforms and time horizons, and to the formalization of the 
thresholds at which adaptation provides added value after costs.
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Протягом останнього десятиліття те, що ра-
ніше було вузькоспеціалізованим сегмен-
том цифрових активів, тепер є справжньою 

глобальною фінансовою екосистемою з високою 
капіталізацією, зростаючою ліквідністю та всіля-
кою інфраструктурою торгових платформ. Вод-
ночас слід зазначити, що на ринку все ще існують 
деякі дуже специфічні фактори, зокрема підвище-
ний рівень волатильності, фрагментацію потоків 
інформації, що надходять на ринок, неоднорідність 
учасників, а також надзвичайно високу чутливість 
до новин, регуляторних чи навіть технологічних 
імпульсів. Наукова новизна роботи полягає у роз-
робленні методологічної рамки оцінювання еконо-
мічної адаптивності ШІ, яка (1) класифікує детер-
мінанти адаптації за логікою впливу на результат, 
(2) узгоджує критерії оцінювання через чистий 
ефект після витрат, ризик-метрики та стабільність 
у різних ринкових режимах, (3) дозволяє інтер-
претувати адаптацію не як самоціль, а як інстру-
мент забезпечення керованої результативності в 
режимно-нестабільному середовищі. Практичне 
значення одержаних результатів полягає в мож-
ливості використання запропонованої рамки для 
проєктування й аудиту адаптивних ШІ-систем у 
криптоаналітиці, алгоритмічній торгівлі та ризик-
менеджменті, зокрема для обґрунтування частоти 
оновлень, вибору порогів реагування на зміну ре-
жимів і стандартизації порівняння альтернативних 

стратегій за умов реальних витрат виконання угод 
і ризикових обмежень.

Паралельно відбувається активне впрова-
дження технологій штучного інтелекту (ШІ) у фі-
нансові процеси, зокрема в алгоритмічну та висо-
кочастотну торгівлю, управління ризиками, ціно-
утворення й виявлення ринкових аномалій. Важ-
ливою перевагою сучасних ШІ-систем є здатність 
до адаптації переналаштування параметрів, онов-
лення моделей, корекції стратегій та пристосуван-
ня до нових ринкових режимів. Водночас рівень 
такої адаптивності не можна зводити лише до тех-
нічних параметрів: він визначається економічними 
стимулами та обмеженнями, а також необхідністю 
балансувати між очікуваною дохідністю, ризиком, 
ліквідністю, транзакційними витратами та доступ-
ністю ресурсів.

Волатильність криптовалютного ринку фор-
мує середовище, в якому адаптивність ШІ стає ви-
значальним чинником результативності. Перехід 
між різними ринковими режимами, періоди розши-
рення спредів, різкі зміни кореляцій між активами, 
інформаційні шоки й епізоди зниження ліквідності 
потребують від алгоритмів не лише точності про-
гнозу, але й економічно обґрунтованої гнучкості. 
Невдалі рішення щодо адаптації проявляються не 
тільки у погіршенні прогностичних показників,  
а й у збільшенні просідань капіталу, некерованій 
зміні ризикового профілю та накопиченні непря-
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мих витрат, зумовлених надмірною частотою пере-
балансування або неякісним виконанням угод.

Центральним завданням дослідження є іден-
тифікація економічних детермінант, що за-
безпечують функціональну ефективність 

та керованість процесів імплементації штучного 
інтелекту в межах ринку криптоактивів. До прі-
оритетних чинників віднесено явні транзакційні 
витрати, зокрема комісійні збори, цінове проков-
зування та ринковий імпакт, а також капіталоміст-
кість інформаційного забезпечення та обчислю-
вальних ресурсів. 

Ефективність адаптації технологій ШІ до-
датково зумовлюється інтенсивністю конкуренції 
між алгоритмічними стратегіями, рівнем доступу 
до ліквідності та якістю виконання торгових ор-
дерів. Водночас параметри впровадження інтелек-
туальних систем визначаються інвестиційними 
обмеженнями щодо допустимого ризику, техніко-
технологічними вимогами до торговельних плат-
форм, специфікою нормативно-правового регулю-
вання, а також особливостями інституційної архі-
тектури крипторинку, що функціонує на засадах 
поєднання централізованих бірж та децентралізо-
ваних протоколів.

Окремого розгляду потребує компроміс між 
швидкістю адаптації та ризиком перенавчання 
в  умовах нестабільного середовища. Надмірно 
оперативна реакція на короткострокові коливан-
ня може спричиняти концентрацію на шумових 
компонентах, підвищувати оборот портфеля та 
збільшувати витрати. Натомість надмірна інерцій-
ність знижує здатність алгоритму своєчасно вра-
ховувати структурні зрушення та зміну режимів. 
Отже, адаптивність ШІ доцільно трактувати як 
економічно оптимізований процес, у межах якого 
пріоритетом є не максимізація технічної точності, 
а забезпечення найкращої очікуваної ефективнос-
ті з урахуванням ризику та реальних ринкових об-
межень.

Попри значний масив досліджень на перетині 
фінансів і машинного навчання, економічний вимір 
адаптивності ШІ саме на криптовалютному ринку 
залишається недостатньо систематизованим. Зна-
чна частина робіт фокусується на порівнянні мо-
делей за метриками якості прогнозування, залиша-
ючи поза увагою те, яким чином витрати на адап-
тацію, параметри виконання угод і зміна режимів 
волатильності трансформуються у фінансовий 
результат. Водночас у прикладному вимірі прин-
циповим є розуміння того, за яких умов адаптивні 
алгоритми справді створюють додану вартість, а за 
яких лише підвищують витрати й ризики без про-
порційного приросту ефективності.

Криптовалютний ринок є одним із найбільш 
«екстремальних» серед фінансових ринків за про-
філем ризику. Цьому передує висока частота стриб-
ків ціни, зміни режимів (bull/bear), суттєва асиме-
трія розподілів і структурні злами формують серед-
овище, у якому статичні моделі швидко деградують. 
У цьому контексті питання адаптивності систем 
штучного інтелекту (ШІ) набуває не лише технічно-
го, а й економічного виміру, коли вигода від швид-
кої адаптації має перекривати витрати на дані, об-
числення, виконання угод і контроль ризику.

Фундаментом для розуміння «середовища 
адаптації» слугують праці, що описують властивос-
ті волатильності Bitcoin та інших криптоактивів із 
використанням економетричних підходів. Зокре-
ма, порівняльний аналіз GARCH-специфікацій 
для Bitcoin, виконаний P. Katsiampa, засвідчує на-
явність як короткострокової, так і довгостроко-
вої компоненти дисперсії, що є важливим для по-
будови адаптивних правил оновлення параметрів 
і вибору горизонту прогнозу [1]. A. H. Dyhrberg 
у  дослідженні концепції «віртуального золота» 
підкреслює, що волатильність криптоактивів і їхні 
кореляційні зв’язки є часово-змінними та залежать 
від ринкових умов, а отже економічна роль активу 
як хеджу або спекулятивного інструменту не є ста-
лою [2]. Реплікаційне та розширене дослідження 
взаємозв’язків «Bitcoin–gold–USD», представлене 
D. G. Baur, T. Dimpfl та K. Kuck, додатково акцентує 
на залежності висновків від вибору вибірки та до-
мінуючого ринкового режиму, що прямо вказує на 
потребу режимно-адаптивних моделей [3].

Питання ефективності крипторинків є кри-
тичним для економічного обґрунтування викорис-
тання ШІ: якщо ринок наближається до ефективно-
го, то очікуваний «альфа-ефект» від прогнозів зни-
жується, а економічний сенс частих перенавчань 
слабшає. Дослідження неефективності Bitcoin 
демонструє, що ступінь ефективності змінюється 
в часі, а отже, передбачуваність може бути «режим-
ною» та тимчасовою (Urquhart [4]). Паралельно, 
аналіз властивостей Bitcoin як хеджу/«тихої гавані» 
показує, що диверсифікаційна цінність також зале-
жить від ринкових стресів, що впливає на функцію 
корисності інвестора та, відповідно, на те, як має 
бути сформульована цільова функція ШІ (прибут-
ковість, ризик, tail-risk) (Bouri та ін. [5]).

Велика кількість літератури концентрується на 
прогнозуванні ціни та/або доходності з  ви-
користанням ознак економічної й техноло-

гічної природи. Показовими є результати P. Ciaian, 
M. Rajcaniova та d’Artis Kancs, які пов’язують дина-
міку ціни Bitcoin із фундаментальними чинниками 
попиту й пропозиції, макрофінансовими індикато-
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рами та проксі-змінними «привабливості» активу 
для інвесторів; ці висновки формують змістовну 
основу для конструювання наборів ознак, що вихо-
дять за межі суто технічних індикаторів [6]. У меж-
ах підходів машинного навчання L. Alessandretti,  
A. ElBahrawy, L. M. Aiello та A. Baronchelli показу-
ють, що здатність виявляти короткострокову пе-
редбачуваність є чутливою до відбору ознак і ди-
зайну експерименту (зокрема на широких панелях 
криптовалют і з перевіркою торгових правил), що 
безпосередньо пов’язано з витратами на дані та об-
числення і, відповідно, з економікою адаптації мо-
делей [7]. Для короткострокових горизонтів додат-
кову емпіричну базу надає дослідження P. Jaquart, 
D. Dann та C. Weinhardt, у якому продемонстрова-
но придатність моделей машинного навчання для 
прогнозування рухів Bitcoin у коротких інтервалах, 
водночас наголошено на необхідності строгого 
out-of-sample дизайну [8].

Для проблематики волатильності принци-
повим є те, що новітні дослідження здій-
снюють зіставлення класичних економе-

тричних підходів (зокрема сімейства GARCH та 
моделей типу HAR) із нейромережевими архітек-
турами на різних часових горизонтах, включаючи 
роботу з високочастотними даними та корекцію 
мікроструктурного шуму. Зокрема, Z.-C. Huang,  
I. Sangiorgi та A. Urquhart, аналізуючи прогно-
зування волатильності Bitcoin із використанням 
LSTM та гібридних нейромережевих конструкцій, 
показують потенційну перевагу таких підходів по-
рівняно з традиційними моделями за умови на-
лежної підготовки даних і забезпечення стійкості 
оцінок [9]. В економічній інтерпретації це означає, 
що витрати на отримання, очищення та підтримку 
високочастотних даних є виправданими лише тоді, 
коли приріст точності перетворюється на покра-
щення ризик-орієнтованих показників, підвищен-
ня стабільності результатів або зниження сукупних 
витрат управління ризиком.

У фокусі адаптивності з’являються підходи 
глибинного підкріплювального навчання (Deep 
RL), де цільова функція безпосередньо відпові-
дає економічній меті (максимізація очікуваної 
винагороди з урахуванням ризику). Дизайн тор-
гової системи на базі DDQN із LSTM/GRU та 
відбором ознак через XGBoost є показовим при-
кладом переходу від «прогнозу ціни» до оптимі-
зації політики дій (buy/hold/sell) і демонструє, що 
включення блокчейн-змінних та формалізований 
відбір ознак можуть підвищувати торгові метри-
ки (Ghadiri, Hajizadeh [10]). Поруч існують більш 
ранні прикладні роботи з рекомендації торгових 
точок через Deep RL, які важливі як методоло-

гічна база постановки середовища, станів та ви-
нагороди (Sattarov та ін. [11]), а оглядова стаття 
з deep reinforcement learning систематизує типові 
джерела нестійкості й допомагає аргументувати 
вибір алгоритмів та регуляризаційних підходів 
(Arulkumaran та ін. [14]).

Економічні фактори адаптивності ШІ прояв-
ляються найбільш явно, коли дослідження пере-
ходять від «model accuracy» до параметрів вико-
нання угод: ліквідність, спреди, глибина книги за-
явок, швидкість та вартість виконання. Емпіричні 
результати щодо стилізованих фактів книг заявок 
на Bitcoin-біржах показують, що мікроструктур-
ні властивості можуть суттєво відрізнятися між 
майданчиками і часовими масштабами, форму-
ючи ризик невідповідності моделі «очікуваним» 
умовам виконання (Schnaubelt, Rende, Krauss [13]). 
Своєю чергою, роботи зі статистичного арбітра-
жу у крипторинках демонструють, що навіть за 
наявності сигналів ключовим обмеженням ста-
ють транзакційні витрати, проскальзання та ста-
більність результатів на різних періодах (Fischer, 
Krauss, Deinert [12]). Це підводить до висновку, що 
адаптивність ШІ потрібно оцінювати як функцію 
не лише від волатильності, а й від економіки тор-
гівлі (costs, liquidity, latency) та вимог до керування 
ризиком.

Методологічною основою для трактування 
адаптивності ШІ є дослідження про concept drift та 
навчання в нестаціонарних потоках даних. Огляд 
із проблематики concept drift систематизує причи-
ни деградації моделей у часі та підходи до детек-
ції, інтерпретації й адаптації до зсувів розподілів 
у потокових даних; це безпосередньо релевантно 
крипторинку з частими режимними змінами та 
структурними зламами (Lu та ін. [15]). Сучасний 
систематичний огляд з детекції концепт-дрифту 
підкреслює, що практичні обмеження (доступність 
розмічених даних, обчислювальна ефективність, 
робота з дисбалансом) часто визначають вибір 
«економічно життєздатної» стратегії адаптації 
(Hovakimyan, Bravo [16]). Отже, в межах фінансової 
економіки та ШІ формується дослідницький роз-
рив, оскільки багато робіт демонструють приріст 
точності, але значно рідше кількісно порівнюють 
економічну ціну адаптації з її очікуваною вигодою 
у різних режимах волатильності.

Незважаючи на значні наукові досягнення, 
деякі аспекти окреслених проблем потре-
бують подальшого вичерпного вивчення. 

По-перше, у більшості наявних досліджень місце 
адаптації моделі до структурних змін волатиль-
ності ринку займає в контексті досягнення про-
гностичної точності, а не в економічно мотивова-
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ному компромісі між інтенсивністю перенавчання 
системи та сукупними транзакційними витратами 
(зокрема, ціновим прослизанням). Це не було на-
лежним чином формалізовано в рамках однієї єди-
ної системи порівнянних показників. По-друге, не-
достатньо забезпечено комплексні аналітичні рам-
ки, здатні інтегрувати механізм виявлення неста-
ціонарності та дрейф концепцій з інструментами 
управління ризиками та оптимізацією багатокри-
теріальної торгової стратегії на основі методологій 
навчання з підкріпленням. Вплив вартості інфор-
маційних ресурсів, якості попередньої обробки 
даних та існуючих обчислювальних обмежень на 
стабільність та переносимість моделей між різни-
ми торговими платформами та часовими горизон-
тами вивчений недостатньо. Це робить результати 
практично незначними навіть при використанні 
великих масивів ознак.

Метою статті є обґрунтування та систематиза-
ція економічних факторів, що визначають адаптив-
ність систем штучного інтелекту в умовах волатиль-
ності криптовалютного ринку, а також розроблення 
аналітичної рамки для оцінювання економічної до-
цільності та результативності адаптаційних меха-
нізмів з урахуванням транзакційних витрат, ліквід-
ності, ризик-метрик і режимних зламів.

Методика дослідження має методологіч-
ний характер і ґрунтується на концеп-
туальному аналізі та синтезі наукових 

підходів до адаптивності ШІ у фінансових ринках 
із подальшою розробкою аналітичної рамки для 
її економічного оцінювання в умовах волатиль-
ності криптовалютного ринку. У межах роботи 
здійснюється критичний огляд і порівняння теоре-
тичних та прикладних моделей (економетричних, 
машинно-навчальних і підкріплювального навчан-
ня), уточнюється понятійний апарат (адаптивність, 
режимні злами, концепт-дрифт, торговельні фрик-
ції), формалізуються причинно-наслідкові зв’язки 
між волатильністю, ліквідністю, транзакційними 
витратами, обчислювальними ресурсами та ре-
зультативністю моделей, а також пропонується 
система критеріїв і показників, що дозволяє зістав-
ляти альтернативні стратегії адаптації за економіч-
ною доцільністю та керованістю без проведення 
емпіричного тестування.

Волатильність криптовалютного ринку ство-
рює середовище, у якому інформаційні імпульси, 
структурні злами та зміна режимів ліквідності від-
буваються нерівномірно, а поведінка цін і обсягів 
торгів характеризується підвищеною нестаціонар-
ністю. За цих умов ключова методологічна пробле-
ма полягає в тому, що адаптивність систем штучно-
го інтелекту (ШІ) не може розглядатися як виключ-

но технічна властивість алгоритму. Вона прямо за-
лежить від економічних обмежень (вартість даних, 
обчислювальні ресурси, транзакційні витрати) та 
економічних стимулів (очікувана дохідність, до-
пустимий ризик, конкуренція стратегій).

У межах методологічного підходу адаптив-
ність ШІ пропонується трактувати як керовану 
здатність моделі підтримувати прийнятний рівень 
результативності в умовах зміни ринкових режи-
мів за рахунок оновлення параметрів, структури 
ознак або правил прийняття рішень. Важливо, що 
така адаптація має ціну та межі, в яких підвищен-
ня частоти оновлень підсилює потребу в ресурсах 
і збільшує операційні витрати, тоді як зниження 
частоти оновлень послаблює здатність системи 
реагувати на режимні злами й підвищує ризик на-
копичення помилок.

Науковий результат цього етапу полягає у 
формуванні економічно орієнтованої рамки, яка 
поєднує три взаємопов’язані виміри: (1) ринкове 
середовище (волатильність, ліквідність, мікро-
структура), (2) ресурсно-вартісні обмеження (дані, 
обчислення, інфраструктура виконання опера-
цій) та (3) цільові критерії результативності (до-
хідність з урахуванням витрат, ризик, відтворю-
ваність результатів). Це дозволяє переходити від 
дискусії «яка модель точніша» до питання «за яких 
економічних умов адаптація є доцільною та керо-
ваною».

Дані, наведені в табл. 1, демонструють, що 
економічні фактори адаптивності мають дві при-
роди. Першою є ринкова, вона пов’язана з режи-
мами волатильності, ліквідністю та мікрострукту-
рою, які визначають, наскільки швидко змінюється 
інформаційне середовище та як ці зміни конверту-
ються у торговельні обмеження. А друга – ресурс-
на, тобто вартісно-технологічні умови, що задають 
верхню межу частоти й складності оновлень моде-
лей. Звідси випливає методологічний висновок, що 
адаптивність не можна оцінювати поза контекстом 
конкретних фрикцій і ресурсних обмежень.

Тому оцінювання адаптивності має врахову-
вати не лише факт оновлення моделі, а й економіч-
ні наслідки цього оновлення, зокрема збереження 
переваги після витрат виконання угод та стабіль-
ність ризикового профілю за зміни ринкового ре-
жиму.

У межах запропонованого підходу ключовим 
є розрізнення між (а) здатністю моделі «ви-
являти» зміну режиму (діагностична скла-

дова) та (б) здатністю «коригувати» поведінку без 
втрати керованості (адаптаційна складова). Перша 
складова пов’язана з чутливістю до нестаціонар-
ності та своєчасним оновленням уявлення про 
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ринок, а  друга – з тим, як зміни перетворюються 
на правила дії з урахуванням витрат, ризик-лімітів 
і обмежень ліквідності.

Окремий науковий результат полягає у фор-
мулюванні принципу економічної симетрії оціню-
вання: модель вважається «більш адаптивною» 
лише тоді, коли її перевага зберігається після 
врахування торговельних фрикцій та витрат на 
підтримку (дані й обчислення), а також не руйну-
ється при переході між режимами волатильності. 
Отже, акцент переноситься на стійкість результа-
ту в різних режимах і на керованість адаптації як 
процесу.

Концептуальна схема, яка представлена на 
рис. 1, підкреслює, що економічна адаптивність є 
властивістю не лише алгоритму, а й усього контуру 
«ринок → діагностика → оновлення → обмеження 
→ оцінювання». Методологічно це означає, що по-
рівняння моделей має здійснюватися в однакових 
економічних умовах виконання (витрати, ліквід-
ність, ресурсні ліміти) і за однакової логіки онов-
лення, інакше «перевага» моделі може бути наслід-
ком різних припущень, а не реальної адаптивності. 

Другий науковий результат полягає у вио-
кремленні трьох рівнів керованості адаптації: 

стратегічний рівень – визначення допусти-��
мого діапазону оновлень і витрат; 
тактичний рівень – правила переходу між ��
режимами та зміни поведінки; 
операційний рівень – контроль якості да-��
них, стабільності виконання та дотриман-
ня ризик-лімітів. 

Така багаторівнева логіка дозволяє описати 
адаптацію як управлінський процес, а не як 
одноразове технічне налаштування. Третій 

науковий результат стосується системи критеріїв 
оцінювання, за якими адаптивність доцільно вимі-
рювати сукупністю взаємопов’язаних показників, 
що відображають економічну ефективність після 
витрат, ризикову стійкість, стабільність резуль-
татів у різних режимах і відтворюваність за зміни 
торговельної інфраструктури. 

Це забезпечує методологічну сумісність оці-
нювання для різних класів моделей (економетрич-
них, машинно-навчальних) та унеможливлює під-
міну економічного результату суто технічною ме-
трикою.

Узагальнюючи, отримані методологічні ре-
зультати формують послідовну основу для аналізу 

Таблиця 1

Економічні фактори, що визначають адаптивність ШІ в умовах волатильності  
криптовалютного ринку

Група факторів Зміст факторів Як впливає  
на адаптацію ШІ

Методологічний висновок 
для оцінювання

Режими волатиль-
ності та нестаціо-
нарність

Різка зміна дисперсії, аси-
метрія коливань, структурні 
злами

Змінює релевантність 
ознак та стабільність па-
раметрів моделі

Адаптивність слід оцінювати 
в режимному розрізі, а не за 
середніми показниками

Ліквідність і торго-
вельні фрикції

Спреди, проскальзування, 
глибина ринку, швидкість 
виконання

Погіршує реалізовану 
ефективність навіть за 
точних прогнозів

Потрібні метрики «після ви-
трат» і критерії виконання

Транзакційні та опе-
раційні витрати

Комісії, інфраструктурні 
витрати, витрати на моніто-
ринг і підтримку

Обмежує частоту онов-
лення та складність 
моделей

Частота адаптації має визнача-
тися економічною доцільніс-
тю, а не лише точністю

Вартість даних і 
якість підготовки

Доступність, затримки, шум, 
узгодженість між майдан-
чиками

Впливає на стійкість і пе-
реносимість результатів

У рамку оцінювання слід 
включати критерії якості да-
них та відтворюваності

Обчислювальні ре-
сурси та технологіч-
ні обмеження

Потужність, затримки, енер-
госпоживання, масштабо-
ваність

Визначає допустиму 
складність і швидкість 
оновлення

Адаптивність має описуватися 
як компроміс між швидкістю, 
ресурсами та стабільністю

Конкуренція страте-
гій та інформаційна 
асиметрія

Швидкість реакції учасників, 
концентрація ліквідності, 
арбітраж

Зменшує «час життя» 
сигналів і підвищує ви-
моги до швидкості

Оцінювання повинно врахо-
вувати деградацію ефектів у 
часі

Інституційні та регу-
ляторні обмеження

Вимоги бірж/провайдерів, 
ризик-ліміти, комплаєнс

Задає межі допустимої 
поведінки моделей

Потрібна вбудована «керова-
ність» та контроль ризику як 
частина адаптації

Джерело: складено автором на основі [4; 7].
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економічних факторів адаптивності ШІ на крипто-
валютному ринку: 

1)	запропоновано економічно орієнтовану 
класифікацію факторів адаптивності та 
встановлено їх двоїсту природу (ринкову 
й  ресурсну); 

2	 обґрунтовано контур економічної адаптив-
ності як інтеграцію діагностики режимів, 
механізмів оновлення та системи обме-
жень; 

3)	сформовано матрицю проблемних вузлів 
та методологічних відповідей, що забез-
печує порівнюваність підходів і фокусує 
оцінювання на керованості та економічній 
доцільності адаптаційних рішень.

З огляду на викладене варто підкреслити, що 
запропонована рамка не обмежується переліком 
чинників, а задає узгоджену логіку постановки та 
порівняння адаптивних рішень у криптосередови-
щі. Її ключова перевага полягає у перенесенні фоку-

Ринкова діагностика
 Сигнали
 Пороги
 Аномалії

Ринок
 Ціна
 Обсяг
 Тренди

Обмеження
 Витрати
 Ліквідність
 Ресурсні лімітиОцінювання

 Доходи
 Волатильність
 Втрати ризику

Оновлення
 Дані
 Гіперпараметри
 Алгоритми

Адаптивний 
алгоритм ШІ

Рис. 1. Концептуальна логіка економічної адаптивності ШІ  
на криптовалютному ринку

Джерело: створено автором на основі [4; 7].

Таблиця 2

Матриця проблемних вузлів адаптивності ШІ та методологічних відповідей

Проблемний 
вузол

Чому виникає в умовах  
волатильності Наслідок для ШІ-систем Методологічна відповідь 

(пропозиція)

Режимні злами та 
дрейф умов

Параметри ринку змінюються 
стрибкоподібно

Деградація якості рішень  
і нестабільність результатів

Оцінювання в режимному 
розрізі та контроль керо-
ваності оновлень

Невизначеність 
ліквідності

Ліквідність нестала та фраг-
ментована

Розрив між модельною  
й реалізованою ефектив-
ністю

Метрики «після витрат» і 
врахування фрикцій як ба-
зове припущення

Вартість адаптації Оновлення потребує даних, 
обчислень, інфраструктури

Зростання витрат без про-
порційного ефекту

Введення критеріїв еконо-
мічної доцільності частоти/
глибини оновлень

Нестабільність 
даних

Шум, затримки, неоднорід-
ність джерел

Зниження переносимості 
та відтворюваності

Протоколи якості даних і 
критерії відтворюваності 
як частина рамки

Конкурентна де-
градація ефектів

Швидка реакція учасників ско-
рочує «життя» патернів

Тимчасовість переваги 
моделі

Моніторинг стійкості ефек-
тів і управління горизон-
том придатності

Ризикові та інсти-
туційні ліміти

Обмеження комплаєнсу/
ризик-лімітів

Потреба у вбудованому 
контролі

Пріоритезація керованості 
та прозорості над «агре-
сивною» адаптацією

Джерело: складено автором на основі [12; 15; 16].
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са з «якості моделі» на економічну обґрунтованість 
процесу адаптації, тобто на те, за яких режимних 
умов і за яких витратних та ресурсних обмежень 
оновлення справді створює додану вартість після 
врахування витрат виконання угод і ризикових лі-
мітів. Таким чином, сформовані результати забез-
печують методологічні передумови для коректного 
переходу до висновків і подальшої емпіричної пе-
ревірки, оскільки уніфікують трактування адап-
тивності як керованої економічної властивості, ре-
левантної різним класам моделей і різним умовам 
функціонування крипторинку.

Висновки 
Проведене дослідження дало змогу методоло-

гічно осмислити економічну адаптивність систем 
штучного інтелекту на криптовалютному ринку 
в  умовах режимної нестабільності та високої вола-
тильності. Показано, що середовище застосуван-
ня ШІ у криптосегменті формується під впливом 
взаємопов’язаних чинників, таких як: нестаціонар-
ності цінових процесів і частих структурних зла-
мів; мінливості ліквідності та мікроструктурних 
параметрів виконання угод; зростання інформа-
ційних і ресурсних вимог до швидкості та якості 
обробки даних.

Сформовано системне бачення детермінант 
адаптивності, яке охоплює режимно-ринкові умо-
ви (волатильність, ліквідність, мікроструктурні об-
меження), витратні параметри (транзакційні та ін-
формаційні витрати, ресурсна вартість оновлень), 
а також інституційно-організаційні обмеження 
(доступ до даних, регламенти ризику, операційна 
надійність). Показано, що жодна група факторів не 
є самодостатньою: економічна доцільність адапта-
ції виникає лише за їх комплексного врахування, 
оскільки приріст результативності може бути ніве-
льований витратами виконання або обмеженнями 
ресурсів і ризику. На основі проведеного аналізу 
запропоновано методологічну двоконтурну логіку 
адаптації, що поєднує моніторинг нестаціонарнос-
ті та дрейфу даних із економічно вмотивованим 
рішенням про інтенсивність оновлення моделі, на-
бору ознак і правил ухвалення рішень.

Подальші наукові дослідження доцільно 
спрямувати на формалізацію режимно-
умовних критеріїв запуску адаптації, роз-

роблення уніфікованих протоколів оцінювання 
адаптивних стратегій із включенням параметрів 
ліквідності та витрат виконання, а також на по-
глиблені студії щодо переносимості моделей між 
торговельними майданчиками й часовими масш-
табами та щодо інтеграції моніторингу дрейфу да-
них у контури управління ризиками. Це створить 

підґрунтя для побудови більш точних індикаторів 
економічної ефективності ШІ-рішень на криптова-
лютному ринку та підвищення їхньої прикладної 
надійності в умовах тривалої турбулентності.      

Науковий керівник – Буяк Л. М.,  
доктор економічних наук, професор, завідувач 

кафедри економічної кібернетики та інформатики, 
Західноукраїнський національний університет
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