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МОДЕЛІ АНАЛІЗУ ДИНАМІКИ РИНКУ КРИПТОВАЛЮТ  
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Гур’янова Л. С., Луценко Р. Р. Моделі аналізу динаміки ринку криптовалют з урахуванням поведінкових 
метрик стейкхолдерів за даними соціальних мереж

Використання методів інтелектуального аналізу даних у контексті поведінкової економіки віртуальних активів на основі даних соціальних ме-
реж дозволяють більш точно оцінювати цінові рухи криптовалют. У дослідженні побудовано моделі прогнозування цін на ринку криптовалют 
з урахуванням поведінкових факторів стейкхолдерів на основі соціальних даних із платформи TikTok. Дані для цього дослідження отримані за 
допомогою прикладних програмних інтерфейсів соціальних мереж. Основні етапи дослідження включали збір даних, їх обробку та агрегацію, 
масштабування та кореляційний аналіз, побудову та оцінку моделей. У результаті дослідження визначено ключові поведінкові метрики соці-
альних мереж. Кореляційний аналіз продемонстрував наявність сильних лінійних зв’язків між соціальними показниками TikTok та слабкі зв’язки із 
ціною біткоїна. У дослідженні побудовані лінійні моделі, поліноміальна регресія, дерево рішень та «випадковий ліс». Використані такі поведінкові 
метрики, як кількість публікацій, лайків, коментарів, поширень і переглядів. Проведено оцінку моделей шляхом тестування за допомогою метрик 
MSE і MAE. Результати свідчать про обмежену ефективність лінійної регресії для прогнозування цін на криптовалюти через нелінійну природу 
ринку. Модель дерева рішень продемонструвала певний успіх у прогнозуванні цін на біткоїн, проте зросли відхилення у прогнозах з часом, осо-
бливо в умовах ринкових коливань. Поліноміальна регресія і модель «випадкового лісу» демонструють вищу точність у прогнозах. На основі по-
рівняння показників MSE і MAE «випадковий ліс» виявився найефективнішою моделлю для прогнозування цін біткоїна серед розглянутих.
Ключові слова: криптовалюти, патерни поведінки, API (application programming interface), соціальні мережі, машинне навчання, поведінкова еко-
номіка, моделі прогнозування.
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Guryanova L. S., Lutsenko R. R. Models for Analyzing Cryptocurrency Market Dynamics with Behavioral Metrics of Stakeholders  
Based on Social Media Data

The use of data mining techniques in the context of the behavioral economy of virtual assets based on social media data allows for a more accurate assessment 
of the price movements of cryptocurrencies. The study builds models for forecasting prices in the cryptocurrency market, taking into account the behavioral 
factors of stakeholders based on social data from the TikTok platform. The data for this study were obtained using social media application programming inter-
faces. The main stages of the study included data collection, processing and aggregation, scaling and correlation analysis, building and evaluating the relevant 
models. As a result of the study, key behavioral metrics of social networks are identified. Correlation analysis showed strong linear links between TikTok’s social 
performance and weak links to the price of bitcoin. The study builds linear models, polynomial regression, Decision Tree and Random Forest. Behavioral metrics 
such as the number of shares, likes, comments, shares, and views are used. Models are evaluated by testing with use of MSE and MAE metrics. The results 
suggest the limited effectiveness of linear regression for predicting the prices of cryptocurrencies due to the non-linear nature of the market. The Decision Tree 
model has shown some success in predicting bitcoin prices, however, deviations in forecasts have increased over time, especially in the face of market fluctua-
tions. Polynomial regression and the Random Forest model demonstrate higher accuracy in forecasts. Based on the comparison of MSE and MAE indicators, the 
Random Forest turned out to be the most effective model for predicting bitcoin prices among those considered.
Keywords: cryptocurrencies, behavior patterns, API (application programming interface), social networks, machine learning, behavioral economics, forecasting 
models.
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Сучасний ринок криптовалют характеризу-
ється високою волатильністю і швидкими 
змінами [1; 2], що призводить до неможли-

вості застосування традиційних методів прогнозу-
вання вартості фінансових активів для визначення 
інвестиційної привабливості віртуальних активів. 
Зараз віртуальні активи все частіше розглядають 
як альтернативний вид інвестиційних активів, осо-
бливо в умовах зниження рівня ділової активнос-
ті фондових ринків, несприятливої кон’юнктури 
на ринку нерухомості та ін. Зростаючий обсяг гі-
бридних інвестиційних портфелів, які враховують 
як традиційні, так і альтернативні активи, зокрема 
криптовалюти, високий рівень волатильності рин-
ку криптовалют потребують розробки нових тео-
ретико-методичних підходів до побудови моделей 
прогнозування динаміки ринку криптовалют. 

 На динаміку ринку впливають соціальні та 
поведінкові фактори стейкхолдерів [3; 4], інфор-
маційним джерелом дослідження яких є соціальні 
мережі [5; 6]. Такі поведінкові метрики, як кіль-
кість публікацій, активність користувачів соціаль-
них мереж, частота ключових слів або фраз, індекс 
настроїв, часова динаміка настроїв, взаємозв’язки 
між користувачами соціальних мереж є важливи-
ми для прогнозування ринку віртуальних активів. 
Поведінкові фактори віртуальних активів є індика-

торами, які допомагають досліджувати, як психо-
логічні та емоційні аспекти впливають на фінансо-
ві рішення учасників ринку. Такі детермінанти, як 
«ірраціональна впевненість», «аверсія до втрат», 
«ефект натовпу», «чутливість до новин», «страх 
упустити можливість» відображають ті поведінко-
ві упередження, які впливають на фінансові рішен-
ня стейкхолдерів ринку віртуальних активів.

Ефективне управління інвестиціями у вірту-
альні активи потребує комплексної оцінки за 
допомогою методів інтелектуального аналізу 

даних, що дозволяють глибше зрозуміти динаміку 
ринку та поведінку інвесторів. Дослідження осо-
бливостей застосування таких методів, як ліній-
на регресія, множинна та поліноміальна регресія, 
ARIMA/SARIMA, а також алгоритми машинного 
навчання (дерева рішень, Random Forest, XGBoost) 
для аналізу динаміки ринку криптовалют, дозволить 
оцінити ефективність цих підходів, виявити зв’язки 
між активністю стейкхолдерів ринку в соціальних 
мережах і ціновими коливаннями криптовалют.

Отже, для побудови моделей аналізу динаміки 
ринку криптовалют слід враховувати не лише фі-
нансові показники, а й поведінкові фактори та ме-
трики за даними соціальних мереж, а також засто-
совувати методи інтелектуального аналізу даних. 
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Аналіз сучасних досягнень у сфері інтелек-
туального аналізу даних [5–11] підкреслює 
важливість його інтеграції в поведінкову 

економіку віртуальних активів. Публікація Zhang C., 
Li W., Zhang H., Zhan T. [8] містить огляд теоретич-
них основ методів інтелектуального аналізу даних 
і пропонує практичні рекомендації для підвищен-
ня точності та швидкості аналізу. У статті Могиль- 
ної М. В. та Дубровіна В. І. [10] приділено увагу про-
блемам обробки великих даних, розглянуто техно-
логію інтелектуального аналізу тексту, програмне 
забезпечення для текстового аналізу, яке вико-
ристовується в машинному навчанні та науці про 
дані. У статті "Crypto-Currency Sentiment Analysis 
on Social Media" автори Erdoğan M. C., Canayaz M. 
аналізують зв’язки між настроями користувачів і 
змінами цін на криптовалюти. Вони доводять, що 
емоційні реакції та думки споживачів впливають на 
ринкові тенденції [5]. Виявлено, що використання 
різних моделей, таких як багатошарові перцептро-
ни (MLP), опорні вектори (SVM) та випадкові ліси 
(RF), дозволяє ефективно передбачити зміни цін на 
криптовалюти. Дослідження підтвердило, що моде-
лі машинного навчання є ефективними для корот-
кострокового прогнозування цін на криптовалюти, 
з помірною середньою абсолютною відсот ковою 
похибкою апроксимації (MAPE), близькою до 3,5% 
[7]. Додавання технічних індикаторів, таких як 
Simple Moving Average (SMA), Exponential Moving 
Average (EMA) та Relative Strength Index (RSI), до 
набору вхідних даних поліпшує точність моделей, 
допомагаючи відстежувати коротко- та довгостро-
кові тенденції цін. У дослідженні [9] "Time-series 
forecasting of Bitcoin prices using high-dimensional 
features: a machine learning approach" автори про-
гнозують ціну на біткоїн за допомогою моделей 
машинного навчання, визначають точність про-
гнозування для короткострокових та середньо-
строкових цін на біткоїн. Стаття Chaudhary D.,  
Saroj S. K. [11] надає практичні рекомендації щодо 
застосування машинного навчання в прогнозуван-
ні цін на криптовалюти. У публікації [12] приділено 
увагу прогнозуванню ринку криптовалют за допо-
могою методів машинного навчання та аналізу на-
строїв. Оцінювалися та порівнювалися три моделі 
прогнозування: багатошарові перцептрони (MLPs), 
опорні вектори (SVMs) і випадкові ліси (RFs) для 
Bitcoin, Ethereum, Ripple та Litecoin з використан-
ням даних із соціальної мережі Twitter. 

Дослідження у сфері поведінкової економіки 
віртуальних активів із застосуванням інтелекту-
альних систем аналізу даних активно висвітлю-
ються науковцями. Так, у статті “Deep Learning-
Based Cryptocurrency Price Prediction Scheme with 
Inter-Dependent Relations” [13] автори пропонують 

схему прогнозування цін на Litecoin та Zcash із 
застосуванням алгоритмів GRU та LSTM. Зазна-
чено, що при прогнозуванні цін на криптовалюти 
слід враховувати вплив соціальних і психологічних 
факторів. Традиційні моделі часових рядів, такі як 
VARIMA, ARIMA та GARCH, мають обмеження 
щодо точності прогнозування при нерівномірних 
даних. Використання алгоритмів машинного на-
вчання, таких як SVM, випадкові ліси та KNN, по-
казало позитивні результати у прогнозуванні цін 
на криптовалюти. У статті [14] автори порівнюють 
ефективність статистичних, машинних і глибоких 
навчальних моделей. Результати даного досліджен-
ня показують, що моделі глибокого навчання, зо-
крема LSTM, демонструють найкращі результати. 
У статті проводиться порівняння моделей глибо-
кого навчання (DL), машинного навчання (ML) і 
статистичних моделей для прогнозування щоден-
них цін на криптовалюти. Результати показують, 
що рекурентні моделі глибокого навчання, LSTM 
виявилися найбільш ефективними. Автори зазна-
чають, що створення більш точних прогнозів для 
торгових стратегій допоможе трейдерам приймати 
ефективні інвестиційні рішення.

Ряд досліджень акцентують увагу на важли-
вості соціальних мереж у формуванні рин-
кових настроїв [1; 2; 5; 6]. Аналіз цих фак-

торів дозволяє підвищити точність прогнозів на 
ринку віртуальних активів. У статті "Social Media 
Sentiment Analysis for Cryptocurrency Market 
Prediction" автори досліджують кореляцію між по-
казниками настроїв і коливаннями цін на Bitcoin, 
аналізують методи розрахунку показників настро-
їв з тексту та оцінюють їх точність у прогнозуванні, 
аналізують зв’язки між показниками настроїв і змі-
нами цін [1]. Автори акцентують увагу на причин-
но-наслідкових зв’язках між показниками настроїв 
та змінами цін. Результати показують, що аналіз 
настроїв є ефективним інструментом для прогно-
зування цін на криптовалюти.

Привертають увагу дослідників і моделі об-
робки природної мови для аналізу настроїв у со-
ціальних медіа в контексті прогнозування фінан-
сових ринків. У публікації Wołk K. [2] приділено 
увагу оцінці настроїв у соціальних медіа для про-
гнозування короткострокових цін на криптова-
люти. Для аналізу настроїв застосовано багатомо-
дельний підхід. У статті [6] проаналізовано кореля-
цію між ціною біткоїна та активністю користувачів 
у соціальних мережах, вивчено взаємозв’язок між 
ринковими настроями та ціновими коливаннями. 

Методи експериментальної економіки та-
кож допомагають науковцям і практикам краще 
зрозуміти поведінку інвесторів. Так, у статті «До-

http://www.business-inform.net
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слідження поведінкових особливостей трейдерів: 
поєднання методів експериментальної економіки 
та технологій машинного навчання» Кононової К.  
та Дека А. [3] з використанням таких методів, 
як «Гра на відгадування», виділяють кілька типів 
трейдерів: «жартівники», «прибуткові трейдери» 
та «професіонали». Дослідження підтверджує, що 
більш раціональні трейдери отримують вищі при-
бутки, тоді як ірраціональна поведінка може при-
зводити до значних фінансових втрат. Дослідження 
“Long and Short-Term Impacts of Regulation in the 
Cryptocurrency Market” [4] оцінює вплив актуальних 
новин і подій на доходи учасників ринку криптова-
лют. Показано, що інвестори менш негативно реагу-
вали на найбільш неліквідні криптовалюти та на ті, 
які зазнали більшого ризику асиметрії інформації.

Аналіз сучасних публікацій свідчить про те, 
що, незважаючи на вагомий внесок науков-
ців у вивчення динаміки ринку криптовалют, 

вплив поведінкових факторів стейкхолдерів ринку 
віртуальних активів, питання інтеграції метрик со-
ціальних мереж у моделі прогнозування та аналізу 
залишається недостатньо дослідженими. Наявні 
моделі не завжди враховують специфіку поведінко-
вої економіки, яка є важливим елементом для розу-
міння змін на ринку криптовалют. Це стало осно-
вою для формулювання мети даного дослідження.

Метою дослідження є проведення комплек-
сного аналізу моделей динаміки ринку криптова-
лют з урахуванням поведінкових метрик стейкхол-
дерів за даними соціальних мереж, що впливають 
на ринкову активність. Відповідно до мети дослі-
дження основними завданнями є:
 здійснити збір даних про активність корис-

тувачів у соціальних мережах та цінові дані 
біткоїна;

 виконати обробку й агрегацію даних із со-
ціальних мереж;

 провести аналіз кореляції між активністю в 
соціальних мережах і ціною біткоїна;

 визначити, які метрики активності в соці-
альних мережах можуть служити показни-
ками або детермінантами змін ціни біткоїна;

 побудувати моделі прогнозування на осно-
ві лінійної, поліноміальної регресії, а та-
кож методів машинного навчання (Random 
Forest, Decision Tree) для визначення дина-
міки ціни біткоїна;

 оцінити точність та ефективність моделей 
за допомогою таких метрик, як MSE (Mean 
Squared Error) та MAE (Mean Absolute Error).

Реалізація мети та завдань дозволить комп-
лексно оцінити потенціал використання поведін-
кових моделей для аналізу динаміки ринку крипто-

валют, а також сформулювати рекомендації щодо 
вибору методів прогнозування на основі даних со-
ціальних мереж.

Дані для даного дослідження отримані за 
допомогою АПІ соціальних мереж за розробле-
ним алгоритмом моніторингу [15]. Основні ета-
пи методології: збір даних, їх обробка й агрегація, 
масштабування та кореляційний аналіз, побудова 
та оцінка моделей. Отримано дані із соціальних 
мереж, такі як кількість лайків, коментарів, пере-
глядів, поширень контенту. Для збору даних щодо 
ціни біткоїна використані бібліотеки yfinance, про-
ведено обробку та агрегацію даних за днями для 
зручного поєднання їх з ціновими даними. Далі 
здійснено масштабування для нормалізації да-
них до діапазону [0, 1] з метою порівняння різних 
метрик; проведено кореляційний аналіз з метою 
оцінки взаємозв’язків між показниками активнос-
ті (кількість лайків, поширень, коментарів) та ці-
ною біткоїна. На завершальному етапі побудовано 
моделі лінійної, поліноміальної регресії, дерев рі-
шень, випадкового лісу, а також інших алгоритмів 
машинного навчання з метою визначення залеж-
ності між соціальними показниками та ринковою 
ціною біткоїна. Оцінка моделей здійснена шляхом 
тестування за допомогою метрик MSE і MAE.

Виходячи з аналізу літератури, виявлено, що 
взаємозв’язок між активністю в соціальних 
мережах і ціною біткоїна є важливою, але не-

достатньо дослідженою темою, що вимагає більш 
глибокого вивчення. Наявні роботи вказують на 
потенційний вплив соціальних факторів на цінові 
коливання, проте чіткі закономірності, що поєдну-
ють ці фактори, не завжди виявлені або ж обмеже-
ні застосуванням лінійних моделей. 

На першому кроці було проведено кореляцій-
ний аналіз змінних, зокрема ціни біткоїна та кіль-
кості публікацій у соціальних мережах. Для про-
ведення кореляційного аналізу було обрано лише 
числові змінні, які можуть впливати на цільову 
змінну – ціну біткоїна. До змінних, що мають сенс 
для кореляційного аналізу, належать: 
 digg_count – кількість лайків (інтерес до пу-

блікацій); 
 share_count – кількість поширень (індика-

тор розповсюдження інформації); 
 comment_count – кількість коментарів (рі-

вень залученості аудиторії); 
 play_count – кількість переглядів (індика-

тор популярності контенту); 
 created_time – для синхронізації значень со-

ціальних змінних з ціною біткоїна у часі; 
 Close (ціна біткоїна) – цільова змінна для 

оцінки кореляції.
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Змінні, які не були включені у кореляційний 
аналіз: 
 id, text, lang, hashtags, author_id, author_userr-

name – текстові та категоріальні змінні, які 
не мають числової форми, що обмежує їхню 
застосовність для кореляції з числовими по-
казниками; 

 is_original_item, is_official_item, is_for_friend, 
is_duet_enabled, is_stitch_enabled, is_share_
enabled, is_ad – булеві змінні, які мають зна -
чення True/False і, на відміну від кількісних 
показників, не здатні надати інформативну 
кореляцію з цільовою змінною.

Урахування лише релевантних числових 
змінних для кореляційного аналізу забез-
печує точніший і більш ефективний аналіз 

взаємозв’язків між показниками активності в со-
ціальних мережах та ціною біткоїна (рис. 1).

кореляцію 0,69 (популярні пости, які отримують 
більше лайків, частіше поширюються); comment_
count має слабку кореляцію з іншими показниками 
(коментарі не завжди є показником популярності 
контенту порівняно з лайками та поширеннями).

Таким чином, соціальні показники TikTok ма-
ють сильні зв’язки між собою та слабкі зв’язки із 
ціною біткоїна.

На другому кроці дослідження було побудо-
вано лінійну регресійну модель з урахуван-
ням поведінкових метрик стейкхолдерів 

ринку криптовалют за даними соціальних мереж 
(рис. 2). Отримані дані було поділено на навчаль-
ні (80%) і тестові (20%) вибірки. Моделі «вчилися» 
на навчальних даних, щоб знайти зв’язок між не-
залежними змінними (активність у соцмережах) та 
залежною змінною (ціна біткоїна). Після того, як 
моделі були навчені, їх використовували для про-

 
Рис. 1. Матриця кореляцій між метриками TikTok і ціною біткоїна

Джерело: авторська розробка.

Аналіз даних, наведених на рис. 1, дозволяє 
зробити висновок про те, що активність у соці-
альній мережі TikTok, така як кількість публікацій, 
лайків, поширень, коментарів і переглядів, не має 
значного впливу на ціну біткоїна або цей вплив є 
мінімальним.

За даними рис. 1 спостерігається сильна ко-
реляція між соціальними показниками, такими як: 
digg_count і play_count, що мають кореляцію 0,89 
(більше лайків часто супроводжується більшою 
кількістю переглядів); digg_count і share_count, 
що мають кореляцію 0,69 (позитивний зв’язок між 
кількістю лайків і поширень); post_count і play_
count, що мають кореляцію 0,69, (більше публіка-
цій зазвичай супроводжується більшою кількістю 
переглядів).

Зв’язок між іншими соціальними показника-
ми такий: share_count і digg_count мають помітну 

гнозування ціни біткоїна на основі тестових даних. 
Для оцінки точності моделей використовували ме-
трики MSE і MAE.

Показники коефіцієнта детермінації R2 для 
всіх моделей дуже низькі (переважно близько 0), що 
вказує на слабку відповідність моделі лінійної регре-
сії для прогнозування ціни біткоїна на основі кож-
ного із соціальних показників TikTok (див. рис. 2).  
Отримані дані вказують на те, що лінійна модель 
майже не пояснює варіативність ціни біткоїна за 
допомогою цих показників. Середньоквадратичні 
помилки (MSE) є високими для всіх моделей, що 
додатково підтверджує низьку якість прогнозу. 
Проте для отримання глибшого розуміння й оцін-
ки можливої комбінації показників доцільно роз-
глянути підхід багатофакторної лінійної регресії 
(рис. 3). Такий підхід дозволяє врахувати сукупний 
вплив різних соціальних метрик і може виявити 
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Рис. 2. Лінійні моделі прогнозування ціни біткоїна з урахуванням активності в соціальній мережі TikTok
Джерело: авторська розробка.
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Рис. 3. Багатофакторна лінійна регресія для аналізу динаміки ціни біткоїна
Джерело: авторська розробка.
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потенційні взаємозв’язки, не помітні при розгляді 
кожного показника окремо.

Коефіцієнт детермінації R2 дорівнює 0,0330, що 
означає, що модель пояснює лише близько 3,3% ва-
ріативності в ціні біткоїна за допомогою таких соці-
альних показників TikTok, як post_count, digg_count, 
share_count, comment_count і play_count. Середньо-
квадратична помилка (MSE) становить 324125455,01, 
що також свідчить про суттєві відхилення між реаль-
ними та прогнозованими значеннями. Прогнозова-
ні значення показують, що модель здебільшого до-
зволяє прогнозувати середню ціну біткоїна (близько 
30,000–35,000 USD), не відображаючи волатильності 
ринку, яку демонструють реальні дані. 

Таким чином, результати прогнозування за 
допомогою багатофакторної лінійної регресії свід-
чать про обмеження цього підходу при аналізі во-
латильного ринку криптовалют, зокрема в умовах, 
коли соціальні показники TikTok мають слабку лі-
нійну кореляцію з ціною біткоїна. 

На третьому кроці дослідження було побу-
довано поліноміальну модель (рис. 4), яка 
здатна краще врахувати можливі нелінійні 

взаємозв’язки між показниками активності в соці-
альних мережах та ціною біткоїна.

Для побудови моделі поліноміальної регресії 
(див. рис. 4) було використано кількість публікацій 
post_count, але додаємо до моделі ще post_count^2 
і post_count^3. Коефіцієнт детермінації R2 = 0,4643, 

що значно краще порівняно з лінійною регресі-
єю. R2 показує, що поліноміальна модель пояс-
нює близько 46,43% варіативності в ціні біткоїна. 
Середньоквадратична помилка (MSE) дорівнює 
179561942,45. Значення MSE стало меншим порів-
няно з лінійною регресією, що вказує на те, що по-
ліноміальна модель краще відображає тенденції в 
даних. Прогнозовані значення знаходяться ближче 
до реальних тестових даних, ніж у випадку лінійної 
регресії, особливо в періоді з 2021 по 2022 рр. Це 
показує, що поліноміальна регресія краще «влов-
лює» коливання ціни біткоїна. Однак є періоди 
(наприклад, на початку 2021 р.), де модель все ще 
погано відображає стрибки цін.

Четвертим кроком було застосування методу 
дерева рішень, який здатен адаптуватися до 
структурних змін у даних і враховувати не-

лінійні взаємозв’язки між різними факторами. На 
графіку (рис. 5) представлено результати прогнозу-
вання цін на біткоїн за допомогою моделі дерева 
рішень. Синя лінія представляє згладжені фактичні 
ціни біткоїна, тоді як червона показує прогнозова-
ні ціни. Обидві лінії демонструють схожі тренди, 
що вказує на те, що модель змогла «вловити» за-
гальний напрямок руху цін біткоїна. У період з 2020 
по 2021 рр. моделі вдалося точно передбачити тен-
денцію зростання цін на біткоїн. З 2022 р. прогнози 
стали менш точними, і прогнозовані ціни показу-
ють більші коливання порівняно з реальними. 
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Рис. 4. Поліноміальна регресія для аналізу динаміки ціни біткоїна
Джерело: авторська розробка.
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Рис. 5. Дерево рішень для аналізу динаміки ціни біткоїна
Джерело: авторська розробка.
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Рис. 6. Випадковий ліс для аналізу динаміки ціни біткоїна
Джерело: авторська розробка.

Побудована модель дерева рішень продемон-
струвала певний успіх у прогнозуванні цін на біт-
коїн, проте зросли відхилення у прогнозах з часом. 
Тому на п’ятому кроці дослідження розроблено мо-
дель випадкового лісу, яка може забезпечити кра-
щу стабільність і точність прогнозів завдяки своїй 
ансамблевій структурі та здатності враховувати 
більш складні взаємозв’язки між змінними (рис. 6).

На графіку (див. рис. 6) представлено фактич-
ні та прогнозовані ціни біткоїна за період з 2020 по 
2024 рр. Фактичні ціни показують реальний розви-

ток ринку, тоді як прогнозовані ціни відображають 
результати моделі випадкового лісу. Загальна тен-
денція фактичних цін біткоїна демонструє періо-
дичні коливання, з помітним зростанням у 2021 р.  
і зниженням у 2022–2023 рр. Прогнозовані ціни 
демонструють певні коливання, які збігаються з 
тенденціями фактичних цін, але прогнозовані ціни 
відхиляються від фактичних. На основі порівнян-
ня показників MSE і MAE випадковий ліс виявився 
найефективнішою моделлю для прогнозування цін 
біткоїна серед розглянутих.
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ВИСНОВКИ 
Результати проведених досліджень вказують 

на необхідність урахування поведінкових метрик 
і факторів стейкхолдерів ринку криптовалют при 
прогнозуванні цін віртуальних активів. Проведе-
ний комплексний аналіз моделей динаміки ринку 
криптовалют вказав на слабку лінійну кореляцію 
між активністю в соціальних мережах та змінами 
ціни біткоїна. Лінійна регресія виявилася мало-
ефективною для прогнозування ціни біткоїна, 
оскільки ринкові зміни криптовалют мають нелі-
нійну природу. Поліноміальна регресія показала 
кращі результати порівняно з лінійною моделлю, 
дозволяючи враховувати нелінійні зв’язки між 
змінними. Моделі дерева рішень та випадковий ліс 
продемонстрували вищу точність у прогнозуванні 
динаміки ціни біткоїна. 

Подальші дослідження будуть спрямовані на 
застосування додаткових індикаторів соціальних 
мереж з метою оцінки впливу поведінкових детер-
мінант на динаміку ринку віртуальних активів.     
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