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Меркулова Т. В., Луценко Р. Р. Порівняльний аналіз підходів моделювання динаміки ринку криптоактивів
У статті проведений аналіз статистичних і алгоритмічних підходів до моделювання застосування методів машинного навчання та економе-
тричного аналізу для моделювання динаміки ринку криптоактивів на основі даних соціальних мереж. Актуальність дослідження зумовлена висо-
кою волатильністю криптовалютного ринку та необхідністю використання сучасних аналітичних інструментів для підвищення точності про-
гнозування його розвитку. Метою роботи є дослідження можливостей поєднання багатофакторних регресійних моделей і методів машинного 
навчання для моделювання змін вартості криптоактивів. Основним джерелом емпіричних даних стали поведінкові метрики, отримані через API з 
візуально-орієнтованих і соціальних мереж. Методологія дослідження включала побудову системи кількісних індикаторів, їх інтеграцію з фінансо-
вими часовими рядами та порівняльне тестування різних класів моделей. Побудовано багатофакторну лінійну та поліноміальну моделі для опису 
залежностей між ринковими показниками, а також застосовано алгоритми машинного навчання, зокрема дерево рішень і випадковий ліс, для 
моделювання та прогнозування динаміки криптоактивів. Проведено порівняльний аналіз отриманих результатів та оцінено точність прогнозу-
вання різними методами. Результати дослідження свідчать, що поєднання статистичних моделей і алгоритмів машинного навчання дозволяє 
підвищити якість прогнозування та забезпечує більш повне врахування складної нелінійної структури криптовалютного ринку. Отримані резуль-
тати можуть бути використані для подальшого розвитку методів прогнозування фінансових ринків і вдосконалення інструментів аналітичної 
підтримки інвестиційних рішень. Перспективи подальших досліджень полягають у вдосконаленні моделей для обробки візуального контенту.
Ключові слова: динамічні моделі; економетричне моделювання; макропоказники; машинне навчання; прогнозування ринку; ринок криптоактивів; 
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Merkulova T. V., Lutsenko R. R. A Comparative Analysis of Approaches to Modeling the Dynamics of the Cryptoasset Market
The article presents an analysis of statistical and algorithmic approaches to modeling, using machine learning methods and econometric analysis to model the 
dynamics of the cryptoasset market based on social media data. The relevance of the study is due to the high volatility of the cryptocurrency market and the 
need to use modern analytical tools to improve the accuracy of forecasting its development. The aim of the work is to explore the possibilities of combining 
multifactor regression models and machine learning methods to model changes in cryptoasset values. The main source of empirical data was behavioral metrics 
obtained via API from visually-oriented and social networks. The research methodology included the development of a system of quantitative indicators, their 
integration with financial time series, and comparative testing of different classes of models. Multifactor linear and polynomial models were built to describe the 
relationships between market indicators, and machine learning algorithms, in particular decision tree and random forest, were applied to model and forecast 
the dynamics of cryptoassets. A comparative analysis of the obtained results was carried out and the forecasting accuracy of different methods was evalu-
ated. The results of the study indicate that the combination of statistical models and machine learning algorithms allows improving the quality of forecasting 
and provides a more comprehensive consideration of the complex nonlinear structure of the cryptocurrency market. The obtained results can be used for the 
further development of financial market forecasting methods and the improvement of tools for analytical support of investment decisions. Prospects for further 
research lie in the enhancement of models for processing visual content.  
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У сучасному фінансовому середовищі ринок 
криптоактивів приваблює як роздрібних, 
так інституційних і інвесторів. Його дина-

міка формується не лише під впливом фундамен-
тальних економічних чинників, але й певних пове-
дінкових факторів, настроїв стейкхолдерів, новин 
сьогодення та соціальних трендів. Дослідження 
даних соціальних мереж є унікальною платформою 
для аналітиків і дослідників ринку криптоактивів.

У цьому контексті соціальні мережі, такі як 
TikTok, Twitter та Instagram, виступають джерелом 
реальних даних, які кількісно відображають пове-
дінкові детермінанти інвесторів: емоційні реакції, 
рівень довіри, інформаційні каскади та інтерес до 
конкретних активів. Інтеграція цих нестандартних 
даних із методами машинного навчання та еконо-
метричного моделювання відкриває нові можли-
вості для побудови більш точних динамічних мо-
делей. Актуальність такого підходу підсилюється 
потребою в розробці інструментів, здатних опера-
тивно враховувати швидкозмінний вплив соціаль-
них мереж на ціноутворення криптовалют.

Отже, науково-практичним завданням є роз-
робка та тестування методології моделюван-
ня динаміки ринку криптоактивів, яка поєднує 
традиційні фінансові показники з поведінковими 
факторами, зібраними із соціальних мереж. Дане 
дослідження спрямоване на підвищення точності 
прогнозів та розуміння механізмів впливу суспіль-
них настроїв на волатильність віртуальних активів, 
що становить безпосередню цінність для стейк-
холдерів крипторинку.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 
Сучасні дослідження дедалі частіше звертаються 
до аналізу динаміки ринку криптоактивів через 
призму даних соціальних мереж із застосуванням 
методів машинного навчання [1–4]. 

У роботі Kraaijeveld О., De Smedt J. [5] деталь-
но досліджується здатність даних із соціальної ме-
режі Twitter для прогнозування цін криптовалют. 
Дослідники підкреслюють, що дані соцмереж є уні-
кальним джерелом для виявлення поведінкових де-
термінант для прогнозу ціни дев’яти найвідоміших 
криптовалют. Однак більшість цих робіт зосередже-
на на текстоцентричних платформах, тоді як вплив 
візуально-орієнтованих мереж, таких як TikTok або 
Instagram, залишається недостатньо вивченим.

Теорія поведінкових фінансів, започаткована 
Д. Канеманом (D. Kahneman) і Р. Талером (R. H. Tha- 
ler), є концептуальною основою для інтерпретації 
впливу соціальних мереж [6; 7]. Інвестори на рин-
ку криптоактивів особливо схильні до когнітивних 
упереджень, що приводить до формування інфор-
маційних каскадів, які легко відстежити в соцмере-
жах [8; 9].

Щодо методології, дослідники все частіше 
поєднують підходи. S. Sundarasen та F. Saleem [10] 
провели бібліометричний і систематичний огляд 
впливу соціальних мереж на ціноутворення крип-
товалют. Вони підтверджують, що аналіз інформа-
ційних потоків із соціальних платформ може сут-
тєво підвищити точність прогнозування ринкової 
динаміки криптоактивів та є важливим інструмен-
том для інвесторів і дослідників. 

Важливим інструментом збору та аналізу ін-
формації із соціальних мереж для економіч-
них досліджень є використання прикладних 

програмних інтерфейсів [11]. Зокрема, у дослі-
дженні Р. Луценка [12] показано, що застосування 
API дозволяє здійснювати систематичний моніто-
ринг великих масивів даних соціальних платформ, 
що відкриває можливості для аналізу поведінкових 
факторів учасників ринку та дослідження впливу 
інформаційного середовища на економічні проце-
си. Такий підхід сприяє підвищенню точності емпі-
ричних досліджень у сфері поведінкової економіки 
та фінансових ринків [12].

Дослідження R. K. Lyons, G. Viswanath-Natraj 
[13] ґрунтуються на гібридних моделях, що поєд-
нують фінансові часові ряди з поведінковими ме-
триками в рамках моделей ARIMAX або Prophet, 
що дозволяє виявити як короткострокові, так і 
довгострокові залежності. Аналізуючи досліджен-
ня останніх років, можна виділити роботи, присвя-
чені саме візуальним і короткоконтентним плат-
формам, таким як TikTok. 

У роботі V. Gurgul, S. Lessman, W. K. Härdle 
[14] для прогнозування криптовалютних ринків 
активно використовуються методи машинного 
навчання та обробки природної мови для аналізу 
інформаційних потоків із новинних джерел і соці-
альних мереж. Зокрема, аналіз контенту платформ 
Twitter і Reddit дозволяє оцінювати вплив суспіль-
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них настроїв на динаміку цін таких криптоактивів, 
як Bitcoin та Ethereum. Використання сучасних мо-
делей глибокого навчання, зокрема підходів zero-
shot класифікації, дає змогу точніше визначати 
ринкові настрої та покращувати результати про-
гнозування. Автори зазначають, що інтеграція тек-
стових даних у прогнозні моделі підвищує точність 
оцінювання цінових змін і сприяє покращенню ін-
вестиційних показників, зокрема прибутковості та 
співвідношення ризику і дохідності. 

Слід зазначити, що платформи з переважно 
молодою аудиторією формують новий, по-
тужний канал впливу на ринкову динамі-

ку, який відрізняється від механізмів, властивих 
Twitter чи форумам. Однак більшість наявних ро-
біт зосереджені на кореляційному аналізі, тоді як 
інтеграція цих даних у прогнозні багатофакторні 
моделі залишається мало вивченою.

Значний розвиток методів обробки природ-
ної мови пов’язаний із появою трансформерних 
моделей глибокого навчання. Однією з найбільш 
впливових є модель BERT, запропонована J. Devlin, 
M.-W. Chang, K. Lee, K. Toutanova [15] для покра-
щення аналізу контексту та тональності в соцме-
режах. Модель використовує двонаправлені транс-
формери для попереднього навчання на великих 
текстових корпусах. У контексті фінансових до-
сліджень ці моделі відкривають нові можливості 
для використання текстових даних як додаткового 
джерела інформації при прогнозуванні динаміки 
фінансових і криптовалютних ринків. 

Дане дослідження орієнтоване на розробку 
інтегрованої методології, що поєднує методи ма-
шинного навчання та економетрику для аналізу 
даних різних соціальних мереж.

Метою дослідження є аналіз статистичних і 
алгоритмічних підходів до моделювання динаміки 
ринку криптоактивів на основі використання ба-
гатофакторних регресійних моделей і методів ма-
шинного навчання. Відповідно до мети досліджен-
ня основними завданнями є:
	 проаналізувати особливості динаміки рин-

ку криптоактивів як об’єкта економічного 
моделювання;

	 сформувати систему факторних показни-
ків, що впливають на зміну вартості крип-
тоактивів;

	 побудувати багатофакторну лінійну модель 
і поліноміальну модель для опису залеж-
ності між ринковими показниками;

	 застосувати алгоритми машинного навчан-
ня, зокрема дерево рішень і випадковий ліс, 
для моделювання та прогнозування динамі-
ки криптоактивів;

	 здійснити порівняльний аналіз результатів 
моделювання та оцінити точність отрима-
них прогнозів.

Виклад основного матеріалу. Системний 
аналіз наукових публікацій останніх п’яти років 
дозволив виокремити три взаємопов’язані методо-
логічні напрями, що домінують у дослідженні ди-
наміки ринків криптоактивів.

Проведений аналіз свідчить, що сучасна нау
ка активно розвиває парадигму інтелекту-
ального аналізу даних для прогнозування 

крипторинків, де соціальні медіа є ключовим дже-
релом поведінкових «макропоказників». Однак іс-
нують значні прогалини: 1) переважна орієнтація 
на текстові платформи із недостатнім урахуванням 
мультимодального контенту; 2) фрагментарність у 
порівнянні ефективності класичних економетрич-
них моделей і передових алгоритмів машинного 
навчання на єдиному масиві даних; 3) потребує 
розвитку формалізація механізму перетворення 
прогнозів на інвестиційні рішення. Проведемо по-
рівняння та гібридизацію цих підходів з акцентом 
на дані з платформи TikTok.

Аналіз графіків ціни біткоїна та кількості пу-
блікацій на соціальних мережах за період з січня 
2023 р. до вересня 2023 р. (рис. 1) дозволяє зробити 
такі висновки. Графіки демонструють, що є певна 
кореляція між динамікою ціни біткоїна та кількіс-
тю публікацій у соціальних мережах. Підвищення 
цін на біткоїн часто супроводжується збільшенням 
кількості публікацій.

Варіації в публікаціях по соціальних мере­
жах:
	 Facebook та Instagram показують високу 

активність публікацій, особливо в пері-
оди значного зростання або падіння цін, 
що свідчить про широку популярність цих 
платформ для обговорення фінансових тем.

	 Twitter демонструє коливання, які іноді не 
узгоджуються з динамікою ціни біткоїна, 
що пов’язано зі специфікою контенту на цій 
платформі, де обговорення є більш емоцій-
ними або фрагментованими.

	 TikTok та LinkedIn мають меншу кількість 
публікацій, але також відображають певні 
тренди в поведінці користувачів, особливо 
серед молодшої аудиторії (TikTok) або про-
фесіоналів (LinkedIn).

Графік, що відображає сумарну кількість пу-
блікацій (див. рис. 1), показує загальну тенденцію 
до зростання обговорень теми біткоїна в соціаль-
них мережах у відповідь на ринкові зміни. В мо-
менти різкого зростання або падіння ціни біткоїна 
спостерігається сплеск публікацій. Слід врахувати, 
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Ціна біткоїна та публікації з LinkedIn Ціна біткоїна та cума публікацій з п’яти соціальних мереж

Ціна біткоїна та публікації з Twitter

Ціна біткоїна та публікації з Facebook Ціна біткоїна та публікації з Instagram

Ціна біткоїна та публікації з TikTok

Рис. 1. Динаміка ціни біткоїна та активності користувачів у соціальних мережах 
Джерело: власна розробка авторів.

що динаміка публікацій знаходиться під впливом 
зовнішніх факторів, таких як новини про ринок 
криптовалют, регуляторні зміни та глобальні еко-
номічні події, які впливають на настрої інвесторів 
і трейдерів.

Аналіз даних свідчить про важливість со-
ціальних мереж у формуванні громадської 
думки та інформування про криптовалюти. 

Зростаюча активність публікацій є індикатором ін-
тересу до біткоїна та впливає на його ринкову ціну. 
Аналіз графіків ціни біткоїна та кількості публіка-
цій у соціальних мережах виявляє певні патерни.  
У періоди різкого зростання або падіння ціни біт-
коїна спостерігається значне збільшення кількос-
ті публікацій у соціальних мережах. Наприклад, 

під час різкого зростання ціни в березні 2023 р. 
кількість публікацій на Facebook та в Instagram 
суттєво зросла, що вказує на емоційний підйом.  
У деяких випадках, коли ціна біткоїна зменшуєть-
ся, кількість публікацій, наприклад у Twitter, також 
знижується, що є наслідком зниження інтересу та 
активності в обговореннях теми біткоїна на фоні 
негативних новин. Зростання кількості публікацій 
є попереджувальним індикатором про можливі 
зміни в ціні біткоїна. 

Для прогнозування динаміки ринку віртуаль-
них активів ефективними є комплексні моделі, що 
об’єднують традиційні фінансові показники з по-
ведінковими та соціальними індикаторами. Про-
понуємо підхід до побудови моделей аналізу ди-
наміки ринку віртуальних активів з урахуванням 
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категоризації ролей стейкхолдерів. Використання 
соціальних сигналів (настроїв, частоти публікацій, 
згадок у ключових темах) дозволяє інтегрувати по-
ведінкові аспекти у фінансові моделі. Для визна-
чення категорій стейкхолдерів ринку криптовалют 
застосуємо комплексний підхід, що включає: хма-
ри слів, контент-аналіз, семантичний і кількісний 
аналізи. Усі платформи демонструють високу ак-
тивність у темі криптовалют, що свідчить про зрос-
тання популярності цієї теми серед користувачів 
соціальних мереж. Слова, пов’язані з фінансами, 
бізнесом і технологіями, займають провідні позиції 
в усіх соціальних мережах, що відображає інтерес 
користувачів до нових економічних моделей і мож-
ливостей. На основі графіків цін на біткоїн і кіль-
кості публікацій у соціальних мережах побудовані 
моделі для аналізу та прогнозування. 

Модель, побудована на основі множинної 
лінійної регресії (рис. 2), має на меті до-
слідити вплив активності в соціальних 

мережах на зміну ціни біткоїна. У ній розглядають-
ся кількісні показники публікацій на таких плат-
формах, як Facebook, Instagram, Twitter, TikTok та 
LinkedIn, які виступають незалежними змінними. 
Аналіз таких даних дозволяє оцінити кореляційні 
залежності між кількістю публікацій і коливання-
ми ціни біткоїна, що є індикатором для розуміння 
настроїв ринку. Застосування регресійної моделі 
також дає змогу зробити прогнози цінових змін 
біткоїна, виходячи з динаміки соціальної актив-
ності, що має важливе значення для інвесторів і 
аналітиків у сфері криптовалют.

Отриманий коефіцієнт детермінації (R-squar
ed) для побудованої моделі становить 0,431 і вказує 

на те, що близько 43% варіацій ціни біткоїна пояс-
нено змінами в кількості публікацій у соціальних 
мережах (рис. 3). Це свідчить про помірну здат-
ність моделі відображати залежність ціни біткоїна 
від кількості публікацій, проте залишаються значні 
фактори, що також впливають на ціну, але не вра-
ховані в моделі.

Низькі значення p-value для всіх змінних 
(менше 0,05) вказують на статистичну зна-
чущість кожного з показників кількості 

публікацій для пояснення варіацій ціни біткоїна. 
Публікації в соціальних мережах Twitter і Facebook 
мають найбільший вплив на ціну, причому їх вплив 
негативний, тоді як публікації на Instagram, TikTok 
і LinkedIn мають позитивний вплив.

Аналіз коефіцієнтів регресії:
	 Facebook_posts (–2,4642): кожне додаткове 

повідомлення у Facebook знижує прогнозо-
вану ціну біткоїна приблизно на 2,46 USD, 
вказує на зворотний зв’язок між активністю 
у Facebook та ціною біткоїна.

	 Instagram_posts (0,0631): кожне додатко-
ве повідомлення в Instagram приводить 
до підвищення ціни біткоїна приблизно на 
0,063 USD.

	 Twitter_posts (0,6757): кожне додаткове по-
відомлення в Twitter підвищує прогнозова-
ну ціну біткоїна на 0,68 USD.

	 TikTok_posts (7,4402): кожне додаткове по-
відомлення в TikTok сприяє підвищенню 
ціни біткоїна на приблизно 7,44 USD, вказує 
на значний вплив цієї соціальної мережі.

	 LinkedIn_posts (0,3688): кожне додаткове 
повідомлення на LinkedIn сприяє підвищен-
ню ціни біткоїна приблизно на 0,37 USD.

 

Фактична та прогнозована ціна біткоїна

Ці
на

 (U
SD

)

Дата

Рис. 2. Прогнозування ціни біткоїна за допомогою множинної лінійної регресії на основі активності  
в соціальних мережах 

Джерело: власна розробка авторів.
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Рис. 3. Результати регресійного аналізу для оцінки впливу соціальних мереж на ціну біткоїна 

Джерело: власна розробка авторів.

Побудована регресійна модель підтверджує 
вплив активності в соціальних мережах 
на ціну біткоїна, проте демонструє, що це 

лише частина факторів, які визначають ринкову 
динаміку криптовалюти. Помітні відхилення, що 
вказують на недосконалість моделі в окремі пе-
ріоди. Це підтверджує необхідність подальшого 
вдосконалення моделі. Для покращення точності 
передбачень доцільно додатково враховувати інші 
фактори, такі як новини про ринок, зміни в регу-
люванні або глобальні економічні події.

Поліноміальна регресія дозволяє враховува-
ти нелінійні зв’язки між залежною і незалежними 
змінними. Графік (рис. 4) відображає фактичні та 
прогнозовані значення ціни біткоїна, дозволяє ві-
зуально оцінити точність моделі та перевірити, на-
скільки її прогнозні значення відповідають реаль-
ним даним.

Щоб побудувати поліноміальну регресійну 
модель, ми використовуємо бібліотеку sklearn і 
DataFrame model_data, яка містить історичні дані 
про ціну біткоїна, а також інформацію про кількість 
публікацій у соціальних мережах. Ці дані є основою 
для аналізу взаємозв’язку між активністю в соці-
альних мережах та ціною біткоїна. Залежною змін-
ною Y обрано ціну біткоїна, що є цільовою змінною 
моделі. Незалежною змінною X виступає кількість 
публікацій у соціальних мережах, яка розглядаєть-

ся як фактор, що впливає на динаміку ціни біткоїна. 
Для перетворення незалежних змінних у поліномі-
альні використовується клас PolynomialFeatures. 
Ступінь полінома, який задається змінною degree, 
дозволяє врахувати нелінійні зв'язки між кількістю 
публікацій і ціною біткоїна. Після налаштування 
моделі здійснюється прогнозування ціни біткоїна 
на основі кількості публікацій.

Поліноміальна регресійна модель (рис. 5) по-
будована для дослідження впливу кількос-
ті публікацій у різних соціальних мережах 

на ціну біткоїна. Залежна змінна моделі – bitcoin_
price (ціна біткоїна). Значення коефіцієнта детер-
мінації R-squared становить 0,760, що свідчить про 
те, що близько 76% варіацій ціни біткоїна можуть 
бути пояснені змінами в кількості публікацій у со-
ціальних мережах. Це значення вказує на хорошу 
відповідність моделі до даних. Adjusted R-squared 
становить 0,739, що враховує кількість змінних і 
підтверджує адекватність моделі при врахуванні 
складності.

Коефіцієнти моделі вказують на вплив кожної 
змінної на ціну біткоїна. Константа (const) моделі 
має значення 16 750, що є базовим значенням ціни 
без урахування впливу публікацій. Кількість публі-
кацій на Facebook має негативний вплив на ціну 
біткоїна – кожна додаткова публікація знижує ціну 
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Фактична та прогнозна ціна біткоїна (Поліноміальна регресія)

Дата

Ці
на
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SD
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Рис. 4. Прогнозування ціни біткоїна за допомогою поліноміальної регресії на основі активності  
в соціальних мережах 

Джерело: власна розробка авторів.

 
Рис. 5. Результати поліноміальної регресії для оцінки впливу соціальних мереж на ціну біткоїна 

Джерело: власна розробка авторів.

на приблизно 7,96 USD. Своєю чергою, кількість пу-
блікацій на Twitter та LinkedIn показує позитивний 
вплив на ціну, де додаткові публікації на цих плат-
формах підвищують ціну біткоїна на 1,84 USD і 3,54 
USD відповідно. Instagram також показує позитив-
ний вплив, проте менш значний, тоді як публікації 
на TikTok, хоча й показують негативний вплив, не є 
статистично значущими для моделі (p = 0,546).

Для оцінки значущості кожного коефіцієнта 
використовувався t-тест. Публікації на Facebook, 
Instagram, Twitter і LinkedIn мають значення  
p < 0,05, що свідчить про їхню статистичну значу-

щість і доводить, що ці змінні істотно впливають 
на ціну біткоїна. Для перевірки адекватності мо-
делі були проведені додаткові статистичні тести. 
Значення Omnibus (0,919) та Jarque-Bera (1,034) 
вказують на нормальний розподіл залишків, що 
підтверджується значенням Prob(Omnibus) (0,632).

Поліноміальна регресійна модель демон-
струє, що кількість публікацій у соціальних мере-
жах суттєво впливає на ціну біткоїна. Публікації на 
Facebook мають негативний вплив, тоді як публіка-
ції на Instagram, Twitter та LinkedIn виявляють по-
зитивний вплив. Загалом, модель показує достат-



Е
К
О
Н
О
М
ІК

А
	

 ЕК
О

Н
О

М
ІК

О
-М

АТ
ЕМ

АТ
И

ЧН
Е 

М
О

Д
ЕЛ

Ю
ВА

Н
Н

Я

321БІЗНЕСІНФОРМ № 3_2026
www.business-inform.net

ню точність у прогнозуванні ціни біткоїна. Слід 
враховувати, що дані містять певні варіації, які 
зумовлені іншими факторами, такими як загальні 
ринкові умови, новини та економічні події.

Моделі машинного навчання надають більш 
точні прогнози та враховують нелінійні 
зв’язки між змінними. Дерево рішень – це 

метод машинного навчання, який дозволяє моделю-
вати рішення, засновані на послідовності запитань. 
У ході дослідження було застосовано алгоритм де-
рева рішень для прогнозування ціни біткоїна. Вхід-
ні дані, які містять історичні дані про ціну біткоїна 
та частоту публікацій у різних соціальних мережах, 
інтегруються в єдиний DataFrame для подальшо-
го аналізу. Використовується метод train_test_split, 
що розподіляє набір даних на навчальну та тестову 
вибірки, дозволяючи створити та перевірити ефек-
тивність моделі. Навчальна вибірка використову-
ється для побудови моделі, тоді як тестова служить 
для оцінки її точності. За допомогою алгоритму 
DecisionTreeRegressor створюється модель, яка на-
вчається на основі тренувальних даних. Дерево рі-
шень допомагає виділити важливі змінні (частоти 
публікацій) і побудувати правила, що пояснюють 
зміни ціни біткоїна. Після навчання моделі здій-
снюється прогнозування на тестових даних. Для 
визначення якості прогнозу розраховується серед-
ня квадратична помилка (MSE). MSE є основним по-
казником точності регресійної моделі, і менше зна-
чення цього показника свідчить про високу точність 
прогнозів. Візуальне представлення дерева рішень 

допомагає краще зрозуміти структуру моделі та ви-
явити основні залежності між змінними.

Метою побудови моделі дерева рішень було 
розробити інструмент для прогнозування ціни 
біткоїна на основі даних про активність у соціаль-
них мережах. Використання дерева рішень дозво-
ляє дослідити взаємозв’язок між кількістю публі-
кацій на таких платформах, як LinkedIn, Twitter, 
Facebook, Instagram, TikTok і коливанням вартості 
криптовалюти. 

Модель дерева рішень продемонструвала ви-
соку точність, що підтверджується статистични-
ми показниками. Середня квадратична помилка 
(MSE) становить 2 532 048, що свідчить про порів-
няно низький рівень розбіжностей між прогнозо-
ваними та фактичними значеннями. Коефіцієнт де-
термінації (R2) на рівні 0,793 підтверджує, що 79,3% 
варіації ціни біткоїна пояснюється використаними 
змінними. Це свідчить про адекватність моделі у 
відображенні впливу соціальних мереж на ринок 
криптовалют.

На графіку (рис. 6) представлені фактичні 
значення ціни біткоїна (синя лінія) та про-
гнози моделі дерева рішень (помаранчеві 

точки). Розташування точок біля фактичної лінії 
підтверджує здатність моделі адекватно відобра-
жати ринкові тренди. Таким чином, модель дерева 
рішень є ефективним інструментом для аналізу та 
прогнозування динаміки цін на біткоїн, враховую-
чи вплив соціальної активності.

Фактична та прогнозована ціна біткоїна (Дерево рішень)

Ці
на

 (U
SD

)

Дата

Рис. 6. Фактична та прогнозована ціна біткоїна на основі моделі дерево рішень 
Джерело: власна розробка авторів.
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Модель Random Forest є ефективним інстру-
ментом машинного навчання, особливо для задач 
регресії, таких як прогнозування ціни біткоїна. 
Метод базується на ансамблевому підході, де ви-
користовується безліч дерев рішень, кожне з яких 
навчається на випадковій підмножині даних та 
ознак. Такий підхід дозволяє зменшити ризик пе-
ренавчання та підвищити точність прогнозу за ра-
хунок узагальнення результатів багатьох моделей.

Використовуючи клас RandomForestRegressor 
з бібліотеки sklearn, можна побудувати модель ви-
падкового лісу для прогнозування ціни біткоїна на 
основі історичних даних і таких показників, як ак-
тивність у соціальних мережах. Кожне дерево в мо-
делі генерує свій прогноз, після чого обчислюється 
середнє значення всіх прогнозів, що забезпечує ста-
більність та надійність отриманих результатів. Цей 
підхід особливо корисний для виявлення неліній-
них залежностей у даних, які можуть бути прихова-
ні при використанні традиційних методів регресії.

У процесі побудови моделі випадкового лісу 
для прогнозування ціни біткоїна з викорис-
танням даних із соціальних мереж було реалі-

зовано кілька ключових кроків. Дані про ціну біткої
на та публікації в соціальних мережах були зібрані 
та об’єднані в єдиний DataFrame. Створено набір 
ознак, де кожен рядок представляє часовий зразок з 
інформацією про ціну біткоїна та кількість публіка-
цій у різних платформах. Для навчання та тестуван-
ня моделі використовується функція train_test_split, 
що ділить дані на навчальну та тестову вибірки. Це 
забезпечує можливість оцінки моделі на нових да-
них, що не були використані під час навчання. Було 
застосовано алгоритм випадкового лісу, реалізова-
ний у моделі RandomForestRegressor. Такий ансамб-
левий метод об’єднує передбачення кількох дерев 
рішень, що зменшує можливість перенавчання та 
покращує стабільність і точність моделі.

Модель було використано для отримання 
прогнозів на тестовій вибірці. Для оцінки точнос-
ті прогнозів обчислено середню квадратичну по-
милку (MSE) та коефіцієнт детермінації (R2). MSE 
дозволяє оцінити, наскільки близько прогнози від-
повідають фактичним значенням, тоді як R2 вказує 
на частку варіації, яку пояснює модель. Графічне 
представлення результатів включає фактичну ціну 
біткоїна (синя лінія) та прогнозовані значення мо-
делі (помаранчеві точки). Це дозволяє візуально 
оцінити, наскільки точно модель відображає трен-
ди в зміні ціни біткоїна з часом. Такий підхід де-
монструє, що модель випадкового лісу може бути 
корисною для прогнозування ціни біткоїна, зокре-
ма враховуючи взаємозв’язок між активністю в со-
ціальних мережах і ринковими змінами.

Використання соціальних змінних як предик-
торів має на меті оцінити, наскільки значущим є їх-
ній вплив на цінові коливання цього активу. Оцінка 
моделі показує, що середня квадратична помилка 
(MSE) становить 1 327 488, що свідчить про від-
носно невелике середнє відхилення прогнозованих 
значень від фактичних. Коефіцієнт детермінації 
(R2), що дорівнює 0,891, демонструє високу здат-
ність моделі пояснювати 89,1% варіації цін на біт-
коїн. Це є відмінним результатом і підтверджує ре-
левантність вибраних змінних для прогнозування.

Графік прогнозування (рис. 7) ілюструє фак-
тичну ціну біткоїна (синя лінія) та прогнозовані 
значення, отримані за допомогою моделі випад-
кового лісу (помаранчеві точки). Прогнози моделі 
знаходяться близько до фактичних значень, що 
вказує на її ефективність у відтворенні реальних 
тенденцій ринку.

Результати моделювання підтверджують 
ефективність випадкового лісу як методу для про-
гнозування цін на біткоїн, враховуючи активність 
у соціальних мережах. Високе значення R2 і низька 
величина MSE свідчать про здатність моделі адек-
ватно інтерпретувати ринкові зміни.

На основі проведених прогнозів цін біткоїна, 
які базуються на даних з п’яти соціальних ме-
реж (Facebook, Instagram, Twitter, LinkedIn, 

TikTok), можна зробити кілька важливих висновків. 
Прогноз показує загальну тенденцію зростання цін 
на біткоїн з початку 2023 року. Ця тенденція відпо-
відає загальним ринковим трендам та інтересу до 
криптовалют. Включення кількості публікацій із со-
ціальних мереж як регресора в модель дозволило 
врахувати потенційний вплив інформаційних пото-
ків на ціну біткоїна. Змінність у кількості публікацій 
могла впливати на формування цінових трендів. По-
казники якості моделі, такі як середня абсолютна по-
милка (MAE), середня квадратична помилка (MSE) 
та корінь середньої квадратичної помилки (RMSE), 
свідчать про прийнятну точність прогнозів. Проте, 
як показують результати, існує можливість покра-
щення точності шляхом оптимізації моделі або до-
давання нових регресорів. Включення фактичних 
цін біткоїна за жовтень дозволяє краще оцінити точ-
ність моделі та виявити можливі відхилення в про-
гнозах. Ринок криптовалют є високоволатильним, 
тому важливо постійно оновлювати моделі, адапту-
ючи їх до нових даних, щоб підтримувати їхню точ-
ність у прогнозуванні цін.

ВИСНОВКИ 
Дослідження динаміки ринку криптоактивів 

потребує інтеграції інструментів обробки даних. 
Застосування методів машинного навчання до 
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 Дата

Ці
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)

Фактична та прогнозована ціна біткоїна (Випадковий ліс)

Рис. 7. Фактична та прогнозована ціна біткоїна на основі моделі випадкового лісу 
Джерело: власна розробка авторів.

масивів даних із соціальних мереж відкриває нові 
можливості для побудови точніших прогнозних 
моделей та розуміння поведінкових факторів. 

У дослідженні показано, що соціальні мережі є 
ефективними індикаторами настроїв стейк-
холдерів. Активність користувачів на тему 

криптовалют значно корелює з ціною біткоїна. 
Ідентифікація впливових інфлюенсерів та аналіз 
багатомовного контенту засвідчили глобальність 
інтересу до криптовалют, при цьому англійська 
мова домінує як основна комунікаційна платфор-
ма. Активність на криптовалютному ринку демон-
струє циклічність і піддається сезонним коливан-
ням. Виявлено ключові детермінанти, які вплива-
ють на ринкові настрої та ціну активів: регулятивні 
зміни, сезонні тренди, соціальний і психологічний 
вплив, а також активність і візуалізація криптова-
лютного контенту в соціальних мережах формують 
споживчу поведінку інвесторів. Поєднання фінан-
сових індикаторів з поведінковими метриками під-
вищує точність прогнозування динаміки крипто-
валютного ринку. Тематика та частотність ключо-
вих слів у соціальних мережах, таких як Facebook, 
TikTok, Instagram, Twitter і LinkedIn, тісно пов’язані 
з ринковими настроями та коливаннями цін. Нелі-
нійні методи, такі як поліноміальна регресія, де-
рева рішень та випадковий ліс, більш ефективно 
враховують складні взаємозв’язки між соціальною 
активністю, психологічними факторами та ринко-
вими показниками, що підтверджує важливість ба-
гатофакторного підходу. 

Результати дослідження підтверджують знач
ний вплив активності в соціальних мережах на ди-
наміку цін на біткоїн, що відкриває перспективи 
для вдосконалення прогнозних моделей у сфері 
поведінкової економіки. Алгоритми машинного 
навчання, такі як Random Forest, продемонструва-
ли високу ефективність у виявленні складних нелі-
нійних залежностей між активністю в соцмережах 
(частотою публікацій, сентиментом, віртуальними 
трендами) та змінами цін криптоактивів. 

Перспективи подальших досліджень будуть 
спрямовані на міждисциплінарні дослідження на 
стику економіки, соціології та психології для ви-
вчення феноменів поведінкової економіки.            
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