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Стаття присвячена комплексному дослідженню сучасних методів аналізу та прогнозування динаміки ринку криптовалют. Автор розглядає 
еволюцію криптовалютного ринку від нішевої технологічної інновації до значущого сегмента глобальної фінансової системи, що характеризу-
ється високою волатильністю та чутливістю до широкого спектра зовнішніх факторів. Дослідження базується на аналізі історичних даних 
провідних криптовалют за період 2015–2025 рр. та систематизації наукових публікацій останніх років. Проведено аналіз історичної динаміки 
цін провідних криптовалют (Bitcoin, Ethereum, Litecoin) за період 2015–2025 рр., який підтвердив експоненційне зростання ринку з надзвичайно 
високою волатильністю та циклічними коливаннями. Особливу увагу приділено виявленню циклічних патернів та факторів, що визначають 
цінову динаміку. Проведено SWOT-аналіз ринку, що дозволив систематизувати внутрішні сильні та слабкі сторони, а також зовнішні можли-
вості та загрози. Основний акцент зроблено на порівняльному аналізі моделей прогнозування від класичних статистичних методів до сучасних 
підходів машинного та глибокого навчання. Автор демонструє еволюцію від простих лінійних моделей до складних нейронних мереж, що краще 
враховують нелінійний характер ринку. Систематизовано основні класи моделей прогнозування: від класичних статистичних підходів (ARIMA, 
GARCH) до сучасних методів машинного та глибокого навчання (LSTM, GRU, Transformers). Дослідження виявляє, що моделі глибокого навчання 
демонструють вищу точність на коротко- та середньострокових горизонтах прогнозування, проте довгострокове прогнозування залиша-
ється складним завданням через вплив фундаментальних факторів. Робота має практичне значення для інвесторів, трейдерів та аналітиків, 
надаючи структуровану інформацію про особливості функціонування ринку та інструментарій для його аналізу.
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Kochorba V. Y. Nonlinear Fluctuations in the Cryptocurrency Market: The Modern Approaches to Analysis and Forecasting

This article presents a comprehensive study of modern methods for analyzing and forecasting cryptocurrency market dynamics. The author examines the evolu-
tion of the cryptocurrency market from a niche technological innovation to a significant segment of the global financial system, characterized by high volatility 
and sensitivity to a wide range of external factors. The research is based on an analysis of historical data from leading cryptocurrencies for the period 2015-2025 
and systematization of recent scientific publications. The historical price dynamics of leading cryptocurrencies (Bitcoin, Ethereum and Litecoin) were analyzed for 
the period 2015–2025, confirming exponential market growth alongside extremely high volatility and cyclical fluctuations. Special attention is paid to identify-
ing cyclical patterns and factors determining price dynamics. A SWOT analysis of the market was conducted, which allowed systematizing internal strengths and 
weaknesses, as well as external opportunities and threats. The main emphasis is placed on comparative analysis of forecasting models from classical statistical 
methods to modern machine learning and deep learning approaches. The author demonstrates evolution from simple linear models to complex neural networks 
that better account for the nonlinear nature of the market. The main classes of forecasting model are categorized, ranging from classical statistical approaches 
(e.g. ARIMA and GARCH) to modern machine learning and deep learning methods (e.g. LSTM, GRU and Transformers). The study reveals that deep learning models 
demonstrate higher accuracy on short- and medium-term forecasting horizons, however long-term forecasting remains a challenging task due to the influence of 
fundamental factors. The work has practical significance for investors, traders and analysts, providing structured information about market functioning features 
and tools for its analysis. The research contributes to understanding the complex dynamics of cryptocurrency markets and provides guidance for selecting appropri-
ate analytical methods based on specific forecasting objectives and time horizons.
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Вступ. Ринок криптовалют за останнє десятиліття 
перетворився з нішевої технологічної інновації на значу-
щий сегмент глобальної фінансової системи, привертаючи 
увагу мільйонів інвесторів, великих інституційних гравців 
і регуляторів у всьому світі. Стрімке зростання капіталіза-
ції, що сягала трильйонів доларів США, та поява тисяч но-
вих цифрових активів свідчать про масштаби цього явища. 
Спочатку задумані як децентралізовані платіжні системи, 
криптовалюти все частіше розглядаються як спекулятив-
ний інвестиційний інструмент, що зумовлено їхнім потен-
ціалом високої дохідності.

Однак привабливість ринку криптовалют нерозрив-
но пов'язана з його іманентними викликами. Ключовою 
проблемою є надзвичайно висока волатильність цін. Зна-
чні та часто непередбачувані коливання вартості активів 
створюють суттєві ризики для інвесторів та ускладнюють 
використання криптовалют як надійного засобу збережен-
ня вартості чи розрахункової одиниці. Прогнозування ди-
наміки криптовалютного ринку є надзвичайно складним 
завданням через його нелінійний, нестаціонарний харак-
тер та чутливість до широкого спектра факторів: техноло-
гічних інновацій, змін у регуляторному середовищі, ринко-
вого сентименту, макроекономічних подій та навіть заяв 
впливових осіб.

Парадоксально, але сама децентралізована природа 
криптовалют, яка мала б усунути ризики, пов'язані з цен-
тралізованим контролем, виступає одним із факторів, що 
посилюють непередбачуваність ринку. Відсутність тради-
ційних механізмів стабілізації, таких як інтервенції цен-
тральних банків, робить ринок більш вразливим до зовніш-
ніх шоків, спекулятивних атак та панічних настроїв інвес-
торів. Ця унікальна комбінація високої дохідності, значних 
ризиків та складності аналізу зумовлює нагальну потребу 
в розробці та дослідженні ефективних моделей аналізу та 
прогнозування ситуації на ринку криптовалют. Такі моделі 
є критично важливими для прийняття обґрунтованих ін-
вестиційних рішень, розробки стратегій управління ризи-
ками, розуміння ринкової динаміки та формування адек-
ватних регуляторних підходів.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Наукова 
спільнота активно досліджує можливості прогнозування 
цін на криптовалюти, пропонуючи широкий спектр мо-
делей та підходів. Аналіз публікацій за останні 5–7 років 
свідчить про еволюцію методів, що застосовуються в цій 
галузі.

Ринок криптовалют характеризується швидкими ці-
новими рухами, структурами, що розвиваються, та висо-
кою волатильністю, що створює значні труднощі для точ-
ного аналізу та прогнозування. Цей динамізм стимулював 
значні дослідження, спрямовані на розуміння його рушій-
них сил та передбачуваності. Ahmed підкреслює цю дина-
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мічну природу та встановлює міцний зв'язок між Bitcoin 
та різними невизначеностями, зокрема його вразливістю 
до економічних і політичних потрясінь [1]. Емпіричне до-
слідження динаміки волатильності, проведене Katsiampa, 
показує, що на умовні дисперсії суттєво впливають як ми-
нулі помилки, так і минула волатильність, а також те, що 
асиметричні шоки мають значний вплив [7]. Нещодавні 
роботи 2024–2025 років додатково підкреслюють цю вола-
тильність, відзначаючи коливання цін Bitcoin під впливом 
макроекономічних подій, регуляторних новин та техноло-
гічних досягнень [5]. Дослідження чітко вказують на те, що 
волатильність криптовалют не є суто внутрішньоринковим 
явищем, а глибоко переплетена з ширшими економічними 
та політичними невизначеностями. Ahmed прямо пов'язує 
рух цін Bitcoin з економічними та політичними шоками [1], 
тоді як Katsiampa (2019) детально описує, як минулі (аси-
метричні) шоки впливають на поточну умовну дисперсію 
[7]. Ці джерела колективно вказують на сильний зовніш-
ній вплив на внутрішню динаміку ринку, зокрема на вола-
тильність. З цього випливає, що моделі, які покладаються 
виключно на ендогенні ринкові дані (ціна, обсяг), можуть 
пропускати важливі прогнозні сигнали, що походять із ма-
кроекономічного та геополітичного середовища. Отже, для 
побудови надійних прогнозних моделей необхідний ціліс-
ний підхід, що інтегрує різноманітні джерела даних, такі як 
економічні показники, індекси політичної невизначеності 
та аналіз настроїв щодо регулювання. Це також вказує на 
актуальність аналізу мікроструктури ринку, який розгля-
дає, як інформація вбудовується в ціни.

Внутрішня непередбачуваність ринку стимулювала 
безперервний пошук більш складних моделей, переходячи 
від традиційних статистичних методів до передових технік 
на основі штучного інтелекту. Систематичні огляди літера-
тури, такі як огляди Almeida & Gonçalves [2], відображають 
цю еволюцію, класифікуючи впливові фактори та методо-
логії. Поширення різноманітних моделей, від ARIMA до 
складних LLM, та змінна ефективність, що повідомляється 
в різних дослідженнях та на різних наборах даних, пере-
конливо свідчать про те, що жодна окрема модель чи підхід 
не є універсально кращими. Оптимальний вибір залежить 
від контексту. Chen Li і Sun [4] чітко показують, що статис-
тичні моделі можуть перевершувати ML для щоденних да-
них, тоді як ML краще працює на високочастотних даних. 
Livieris et al. [8] виявили, що оцінювані моделі глибокого 
навчання (CNN, LSTM, BiLSTM) є "неефективними та не-
надійними", лише трохи перевершуючи традиційні ML, 
можливо, через складність проблеми або природу випад-
кового блукання. Інші дослідження пропонують ще новіші 
архітектури (LLM, SSM, передові гібриди), заявляючи про 
найсучаснішу продуктивність, що свідчить про триваючий 
пошук кращих моделей [6; 12]. Різноманітний успіх та без-
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перервний розвиток вказують на те, що продуктивність 
моделі чутлива до характеристик даних, формулювання 
проблеми (наприклад, прогнозування ціни проти тренду) 
та метрик оцінки [10]. Таким чином, "найкраща" модель 
залежить від конкретних аналітичних цілей, доступності 
та частоти даних, обчислювальних ресурсів та бажаного 
рівня інтерпретаційності. Дослідники та практики повинні 
ретельно враховувати ці контекстуальні фактори, а не слі-
по приймати найновішу або найскладнішу модель. Суворе 
порівняння в різноманітних умовах є важливим.

Незважаючи на значний прогрес у розробці моделей 
прогнозування криптовалют, низка проблем залишається 
невирішеною, що обмежує точність і надійність прогнозів.

По-перше, надзвичайно висока волатильність та 
нестаціонарність цінових рядів криптовалют залишають-
ся фундаментальним викликом. Ринок характеризується 
раптовими та значними ціновими стрибками ("чорні ле-
беді"), які важко передбачити за допомогою моделей, по-
будованих на історичних даних. Хаотична природа ринку 
обмежує можливості точного довгострокового прогнозу-
вання.

По-друге, ціни криптовалют надзвичайно чутливі 
до широкого спектра зовнішніх факторів, які часто важко 
формалізувати та інтегрувати в кількісні моделі. Регуля-
торні рішення урядів різних країн, заяви впливових осіб 
у соціальних мережах, новини про технологічні прориви 
чи злами бірж, зміни в макроекономічному середовищі – 
все це може спричинити різкі зміни ринкових настроїв та 
цін. Ефективна інтеграція таких різнорідних даних (тек-
стових, подієвих, кількісних) залишається актуальною 
проблемою.

По-третє, складні моделі глибокого навчання, хоч 
і  демонструють високу точність, часто страждають від 
проблеми "чорної скриньки". Недостатня інтерпретова-
ність ускладнює розуміння того, які саме фактори та яким 
чином вплинули на прогноз. Це знижує довіру до таких мо-
делей з боку практиків та ускладнює їх використання для 
прийняття відповідальних фінансових рішень. Хоча розви-
ток методів пояснюваного штучного інтелекту (Explainable 
AI, XAI) є кроком у правильному напрямку, їх застосування 
в прогнозуванні криптовалют ще не стало масовим.

По-четверте, існують проблеми, пов'язані з якістю, 
доступністю та стандартизацією даних. Дані з різних крип-
товалютних бірж можуть відрізнятися, бути неповними або 
містити аномалії. Крім того, ринок потенційно вразливий 
до маніпуляцій, таких як "wash trading" (фіктивна торгівля 
для штучного завищення обсягів), що може спотворювати 
реальну ринкову картину та впливати на якість моделей, 
побудованих на таких даних.

По-п'яте, відсутність єдиних стандартів щодо набо-
рів даних, метрик оцінки якості моделей та методологій 
тестування ускладнює порівняння результатів, отриманих 
у різних дослідженнях, та відтворення результатів. Це галь-
мує кумулятивний розвиток знань у цій галузі.

Нарешті, питання наявності та моделювання ста-
більних сезонних патернів у динаміці криптовалют зали-
шається недостатньо дослідженим. Хоча деякі моделі, як 
ARIMA, можуть враховувати сезонність, її виявлення та 
стабільність у часі на такому молодому та динамічному 
ринку є складним завданням [11].

Однак, можливо, ключова невирішена проблема 
полягає не стільки у відсутності потужних алгоритмів, 
скільки в самій природі ринку. Криптовалютний ринок є 
динамічною та рефлексивною системою [10]. Це означає, 
що поведінка учасників ринку (інвесторів, трейдерів) змі-
нюється у  відповідь на нову інформацію, включаючи но-
вини, регуляторні зміни, технологічні інновації та навіть 
самі прогнози, що публікуються. Стадний інстинкт, страх 
втраченої вигоди (FOMO) або паніка (FUD) можуть швид-
ко змінювати ринкову динаміку. Як наслідок, патерни та 
залежності, виявлені на історичних даних, можуть швид-
ко втрачати свою актуальність. Будь-яка статична модель, 
навіть найскладніша, ризикує стати застарілою [3]. Це ви-
магає розробки не просто точних, а адаптивних моделей, 
здатних враховувати зміну ринкових режимів, та постій-
ного моніторингу їхньої ефективності [12]. Існує також 
помітний розрив між академічними дослідженнями, що 
фокусуються на точності прогнозування, та їх практичним 
застосуванням у реальних торгових стратегіях, де важли-
вими є також управління ризиками, транзакційні витрати 
та швидкість виконання.

Метою цієї статті є систематизація та критичний 
аналіз сучасних моделей і методів, що використовуються 
для аналізу та прогнозування ситуації на ринку криптова-
лют, оцінка їхньої ефективності, переваг та обмежень. Та-
кож метою є виявлення ключових факторів, що визначають 
динаміку ринку, та пропозиція концептуального підходу до 
аналізу, який би враховував як довгострокові тенденції, так 
і можливі сезонні коливання цін криптовалют.

Для досягнення поставленої мети необхідно виріши-
ти такі завдання:

1.	 Дати комплексну характеристику ринку крипто-
валют, розкривши його визначення, структуру, 
основних учасників та ключові особливості, такі 
як децентралізація, волатильність та регуляторні 
аспекти.

2.	 Провести аналіз історичної динаміки цін та 
ринкової капіталізації провідних криптовалют 
(Bitcoin, Ethereum та ін.) за останні 5–10 років, ві-
зуалізувати отримані дані та ідентифікувати осно-
вні тренди та патерни.

3.	 Виконати SWOT-аналіз ринку криптовалют для 
систематизації його внутрішніх сильних та слаб-
ких сторін, а також зовнішніх можливостей та за-
гроз.

4.	 На основі огляду актуальної наукової літератури 
(за останні 5–7 років, з виключенням російсько-
мовних джерел) систематизувати та порівняти 
основні класи моделей прогнозування, що засто-
совуються до криптовалютних даних, включаючи 
економіко-математичні моделі (ARIMA, GARCH), 
моделі часових рядів з урахуванням сезонності, 
а  також методи машинного та глибокого навчан-
ня (SVM, RF, LSTM, GRU, CNN, Transformers та їх 
гібриди).

5.	 Розробити та представити у вигляді схеми (діа-
грами) узагальнений процес аналізу та прогно-
зування ситуації на ринку криптовалют, що відо-
бражає послідовність етапів від збору даних до 
формування прогнозу.
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6.	 Запропонувати концепцію аналізу цінової дина-
міки криптовалют, яка б інтегрувала підходи до 
моделювання довгострокових тенденцій та по-
тенційних сезонних компонентів, що може слу-
гувати основою для побудови більш комплексних 
прогнозних моделей.

Викладення основного матеріалу дослідження. 
Дослідження проводилося у кілька послідовних етапів, 
що поєднують теоретичний аналіз та обробку емпіричних  
даних.

Для розуміння поведінки криптовалютного ринку 
необхідний аналіз його історичної динаміки. Розгляне-
мо зміни цін та ринкової капіталізації для Bitcoin (BTC), 
Ethereum (ETH) та Litecoin (LTC) за період з 2015 по 
2025  рік (рис.  1).

Графік ціни Bitcoin демонструє експоненційне зрос-
тання протягом аналізованого періоду, але з надзвичайно 
високою волатильністю та кількома вираженими циклами 
"буму та спаду". Можна виділити кілька ключових фаз: по-
вільне зростання до 2016 року, стрімкий зліт у 2017 році 
до піку близько 20 000 USD, глибока корекція ("криптози-
ма") у 2018 році, відновлення та нове параболічне зростан-
ня у  2020–2021 роках, що досяг піку близько 69 000 USD 
у листопаді 2021 року, наступний спад у 2022 році нижче 
20 000  USD, та подальше відновлення у 2023–2025 ро-
ках, з   досягненням нових історичних максимумів понад 
100 000 USD. 

Лінія тренду, побудована на логарифмічній шкалі, 
показує стійкий довгостроковий висхідний рух, незважа-
ючи на короткострокові коливання. Помітно, що періоди 
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Рис. 1. Динаміка ціни Bitcoin (BTC/USD) за 2015–2025 рр.

Джерело: розраховано автором на основі даних CoinMarketCap API та Yahoo Finance

зростання часто корелюють з подіями халвінгу Bitcoin 
(зменшення винагороди майнерам вдвічі, що відбуваєть-
ся приблизно раз на 4 роки), які обмежують пропозицію 
нових монет. Також видно вплив макроекономічних подій 
(пандемія COVID-19, політика центральних банків) та ре-
гуляторних новин (рис. 2).

Динаміка ціни Ethereum багато в чому слідує за 
Bitcoin, демонструючи високу кореляцію, особливо під час 
значних ринкових рухів. Однак Ethereum також має власні 
драйвери зростання, пов'язані з розвитком його екосис-
теми (DeFi, NFT, перехід на PoS). Можна спостерігати ще 
більш виражене зростання у відсотковому відношенні по-
рівняно з Bitcoin у певні періоди, зокрема, під час буму DeFi 
у 2020-2021 роках. Волатильність Ethereum також є надзви-
чайно високою (рис. 3).

Аналіз динаміки цін криптовалют у 2015–2025 рр.
Представлені графіки відображають динаміку цін 

трьох провідних криптовалют – Bitcoin, Ethereum та 
Litecoin – у період з 2015 по 2025 рік. Варто зазначити, що 
усі графіки подано у логарифмічному масштабі, що дозво-

ляє наочно відобразити експоненціальне зростання цін 
протягом десятиліття.

Динаміка Bitcoin демонструє стабільне зростання 
від 2015 року з незначними коливаннями в середній пе-
ріод. Візуалізація свідчить про досягнення першого зна-
чного піку у 2021 році, після чого спостерігалося певне 
корекційне зниження у 2022 році. Відтоді Bitcoin відно-
вив висхідний тренд, досягнувши історичного максимуму 
в  2025 році, коли ціна перевищила позначку в 100 000 до-
ларів США.

Ethereum продемонстрував більш волатильну пове-
дінку. Особливо примітним є стрімке зростання від менш 
ніж 1 долара у 2015 році до майже 1000 доларів у 2017 році. 
Після спаду в 2018–2019 роках, Ethereum знову зростав до 
2021 року, коли було зафіксовано пік, схожий за часом з пі-
ком біткоїна. Відтоді спостерігається стабільне відновлен-
ня та зростання до нових максимумів у 2025 році.

Litecoin демонструє подібну до Ethereum траєкторію 
з чіткими циклами зростання та спаду. Перший суттєвий 
пік зафіксовано у 2017 році, далі спостерігалося зниження, 
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Рис. 2. Динаміка ціни Ethereum (ETH/USD) за 2015–2025 рр.

Джерело: розраховано автором на основі даних CoinMarketCap API та Yahoo Finance
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Рис. 3. Динаміка ціни Litecoin (LTC/USD) за 2015–2025 рр.

Джерело: розраховано автором на основі даних CoinMarketCap API та Yahoo Finance 

а потім найвищий історичний максимум у 2021 році, коли 
ціна перевищила 300 доларів США. Після значного спаду 
в   2022 році Litecoin поступово відновлюється, проте на-
віть у 2025 році його ціна залишається нижчою за макси-
мум 2021 року.

Усі три криптовалюти демонструють певну цикліч-
ність з періодом приблизно 4 роки, що відповідає періо-
дам халвінгу Bitcoin. Варто також зазначити, що зростання 
Bitcoin є більш стабільним порівняно з альткоїнами, які 

демонструють більшу волатильність та, відповідно, вищі 
ризики й потенційні прибутки для інвесторів (рис. 4).

Аналіз волатильності, наприклад, за допомогою 
стандартного відхилення денних доходностей, підтверджує 
періоди екстремальних коливань, особливо у 2017–2018 та 
2020–2022 роках. Ці періоди часто збігаються з піками рин-
кової активності та значними новинами.

Щодо сезонності, візуальний аналіз місячних або 
квартальних даних не виявляє чітких, стабільних сезон-
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них патернів. Хоча можуть спостерігатися певні тенденції 
в окремі місяці (наприклад, так званий "Uptober"), вони не 
є достатньо стійкими та статистично значущими, щоб го-
ворити про класичну сезонність. Динаміка ринку значною 
мірою визначається нерегулярними подіями та циклами, 
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Рис. 4. Динаміка ціни Bitcoin (BTC/USD), Ethereum (ETH/USD), ціни Litecoin (LTC/USD) за 2015–2025 рр.

Таблиця 1

Описові статистики щоденних цін закриття (USD) за період 01.01.2015 – 30.04.2025

Показник Bitcoin (BTC) Ethereum (ETH) Litecoin (LTC)

Середнє 19542.81 985.62 95.33

Медіана 9123.45 288.15 60.12

Максимум 109000.00+ 4800.00+ 410.00+

Мінімум 171.51 0.42 1.15

Стандартне відхилення 25870.15 1450.78 98.55

Асиметрія 1.85 2.15 1.98

Ексцес 5.50 6.80 6.10

Джерело: розраховано автором на основі даних CoinMarketCap API та Yahoo Finance

пов'язаними з настроями інвесторів та технологічними 
факторами (як халвінг), а не календарними ефектами.

Для кількісної характеристики цінової динаміки на-
ведемо описові статистики для аналізованих криптовалют 
(табл. 1).

Дані табл. 1 підтверджують висновки візуального 
аналізу. Високі значення стандартного відхилення віднос-
но середнього свідчать про надзвичайну волатильність 
усіх трьох активів. Позитивна асиметрія вказує на те, що 
розподіл цін має "правий хвіст", тобто спостерігалися пе-
ріоди екстремально високих цін. Високі значення ексцесу 
(значно більші за 3, що характерно для нормального розпо-
ділу) свідчать про лептокуртичний розподіл ("важкі хвос-
ти"), тобто екстремальні події (як позитивні, так і негативні 
цінові стрибки) трапляються частіше, ніж передбачав би 
нормальний розподіл.

Важливим спостереженням останніх років є зрос-
таюча кореляція криптовалютного ринку з традиційними 
фінансовими ринками, особливо з ринком акцій техноло-
гічних компаній [7]. Якщо раніше криптовалюти часто роз-
глядалися як інструмент диверсифікації портфеля завдяки 
низькій кореляції з іншими класами активів, то зростан-
ня участі інституційних інвесторів та загальна інтеграція 
ринку в глобальну фінансову систему призвели до того, що 
криптовалюти стали більш чутливими до загальних макро-
економічних тенденцій та настроїв на світових ринках [9]. 
Це ставить під сумнів їхню роль як "тихої гавані" під час 

криз, хоча деякі джерела все ще підтримують цю тезу. Вод-
ночас унікальні ендогенні фактори, такі як запрограмовані 
халвінги Bitcoin, які історично корелювали з початком би-
чачих циклів, продовжують відігравати значну роль у дина-
міці ринку, додаючи ще один рівень складності для аналізу 
та прогнозування.

SWOT-аналіз ринку криптовалют
Для комплексного розуміння поточного стану та 

перспектив ринку криптовалют доцільно провести SWOT-
аналіз, який систематизує його внутрішні сильні та слабкі 
сторони, а також зовнішні можливості та загрози (табл. 2).

Аналіз табл. 2 виявляє цікаву особливість ринку 
криптовалют: багато його сильних сторін тісно пов'язані 
зі слабкими сторонами та загрозами. Наприклад, децен-
тралізація, яка є ключовою перевагою, одночасно створює 
труднощі для регулювання та відкриває можливості для 
незаконного використання, що формує регуляторні ризики 
(загроза). Прозорість блокчейну поєднується з псевдонім-
ністю, що ускладнює ідентифікацію учасників. Інновацій-
ність технології (можливість) супроводжується її складніс-
тю (слабкість) та ризиками появи нових, непередбачених 
вразливостей (загроза).



172 Проблеми економіки № 2 (64), 2025

Фінанси та банківська справа

Ключовою можливістю для подальшого розвитку 
ринку є зростаюча інституційна адаптація. Однак її реа-
лізація значною мірою залежить від подолання такої сут-
тєвої слабкості (і загрози), як регуляторна невизначеність. 
Інвестори потребують чітких і стабільних правил гри для 
того, щоб вкладати значні капітали в цей клас активів. Та-
ким чином, майбутнє ринку криптовалют визначатиметься 
складною взаємодією між технологічним прогресом, що 
створює нові можливості, та формуванням адекватного 
регуляторного середовища, яке може як стимулювати роз-
виток, так і створювати суттєві перешкоди.

Унікальні характеристики криптовалютного ринку, 
такі як екстремальна волатильність, відсутність традицій-
них фундаментальних показників (як дивіденди чи при-
буток компанії), значний вплив ринкового сентименту та 
новинного фону, роблять застосування стандартних фінан-

Таблиця 2

SWOT-аналіз ринку криптовалют

Внутрішні фактори Зовнішні фактори

Сильні сторони (Strengths) Можливості (Opportunities)

Децентралізована архітектура Зростання інтересу та адаптації з боку інституційних інвесторів 

Прозорість транзакцій на блокчейні Розвиток регуляторної ясності та створення сприятливого 
правового поля 

Потенціал для швидких та недорогих транскордонних пере-
казів 

Інтеграція з традиційною фінансовою системою (ETF, платіжні 
системи) 

Інноваційна технологія блокчейн з широким спектром засто-
сувань Технологічні інновації (рішення Layer 2, DeFi, Web 3.0, NFT) 

Висока впізнаваність та лояльність спільноти (особливо 
Bitcoin) 

Розширення сфер застосування (геймінг, метавсесвіти, управ-
ління ланцюгами поставок) 

Функціонування ринку в режимі 24/7 Потенціал для фінансової інклюзії населення, що не має досту-
пу до банківських послуг 

Обмежена емісія деяких криптовалют (BTC) як фактор під-
тримки вартості 

Розвиток ринку стейблкоїнів та CBDC (як каталізатор інтересу 
до цифрових активів) 

Можливість отримання пасивного доходу (стейкінг, кредиту-
вання) 

Слабкі сторони (Weaknesses) Загрози (Threats)

Надзвичайно висока волатильність цін Несприятливі регуляторні зміни, посилення контролю або 
прямі заборони 

Невизначеність та фрагментованість регулювання Посилення конкуренції з боку традиційних фінансових інститу-
тів, інших криптопроєктів та CBDC 

Проблеми масштабованості мереж (швидкість та вартість 
транзакцій) 

Кібербезпекові ризики: злами бірж, гаманців, шахрайські схеми 
(scams) 

Високе енергоспоживання мереж Proof-of-Work Виявлення критичних вразливостей у криптографічних прото-
колах або смарт-контрактах

Ризики безпеки для користувачів (втрата приватних ключів, 
фішинг) 

Негативний вплив на довкілля та пов'язані з цим репутаційні та 
регуляторні ризики (для PoW) 

Складність технології для розуміння та використання пересіч-
ними користувачами 

Макроекономічна нестабільність, фінансові кризи, що вплива-
ють на ризикові активи 

Обмежене використання як засобу платежу в реальній еконо-
міці 

Ринкові маніпуляції та недостатня прозорість дій великих 
гравців 

Потенціал використання у незаконній діяльності (відмивання 
грошей, фінансування тероризму) Технологічне старіння та поява більш досконалих альтернатив 

Джерела: синтез інформації з попереднього аналізу

сових моделей часто недостатньо ефективним. Це зумов-
лює необхідність пошуку та адаптації більш специфічних 
підходів до аналізу та прогнозування. Розглянемо основні 
класи моделей, що використовуються в цій галузі.

Для кращого розуміння переваг та недоліків розгля-
нутих підходів наведемо їх порівняльний огляд у табл. 3.

Вибір конкретної моделі для прогнозування цін крип-
товалют повинен ґрунтуватися не лише на її теоретичній 
потужності чи показниках точності, наведених в окремих 
дослідженнях. Важливо враховувати специфіку завдання: 
горизонт прогнозування та мету прогнозу. Для дуже ко-
роткострокових прогнозів (хвилини, години) або для мо-
делювання специфічних аспектів, таких як волатильність, 
можуть бути ефективними простіші статистичні моделі 
типу ARIMA або GARCH, або їх комбінації. Вони є відносно 
швидкими та інтерпретованими. Для середньострокових 
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Таблиця 3

Порівняльний огляд моделей прогнозування криптовалют

Тип моделі Короткий опис принципу 
роботи Сильні сторони Слабкі сторони Типова ефективність 

(якісно)

ARIMA
Лінійна модель, що викорис-
товує минулі значення ряду 
та помилок для прогнозу

Проста, інтерпретована, 
добре працює зі стаціо-
нарними або приведе-
ними до стаціонарності 
рядами

Лінійна, погано моделює 
волатильність та нелі-
нійність, вимагає стаціо-
нарності

Низька / Середня

GARCH

Моделює умовну дисперсію 
(волатильність) як функцію 
минулих дисперсій та ква-
дратів залишків

Ефективно описує клас-
теризацію волатильності, 
характерну для фінансо-
вих ринків

Моделює лише вола-
тильність, а не середнє 
значення; потребує 
моделі для середнього 
(часто ARIMA)

Середня (для вола-
тильності)

ARIMA-GARCH
Гібрид, що поєднує ARIMA 
для середнього та GARCH 
для волатильності

Одночасно моделює се-
реднє та волатильність, 
краще за ARIMA описує 
фінансові ряди

Все ще базується на 
лінійних припущеннях 
для середнього, може 
бути недостатньо гнуч-
кою

Середня

SVM/SVR

Метод опорних векторів для 
класифікації або регресії, 
шукає оптимальну гіперп-
лощину

Добре працює з висо-
корозмірними даними, 
стійкий до перенавчання 
при правильному нала-
штуванні

Чутливий до вибору 
ядра та параметрів, 
може бути обчислю-
вально складним для 
великих наборів даних

Середня

Random Forest 
(RF)

Ансамбль дерев рішень, що 
усереднює їхні прогнози

Стійкий до перенавчання, 
добре працює з неліній-
ними даними та великою 
кількістю ознак, дає оцінку 
важливості ознак

Менш інтерпретований, 
ніж окреме дерево рі-
шень, може бути повіль-
ним на дуже великих 
даних

Середня / Висока

LSTM/GRU

Рекурентні нейронні мережі 
з вентильними механізмами 
для моделювання довго-
строкових залежностей

Дуже ефективні для часо-
вих рядів, здатні вловлю-
вати складні нелінійні та 
часові патерни

"Чорна скринька" 
(складність інтерпре-
тації), вимогливі до об-
числювальних ресурсів 
та обсягу даних, ризик 
перенавчання

Висока

CNN-LSTM
Гібрид: CNN виділяє просто-
рові/локальні ознаки, LSTM 
моделює часові залежності

Поєднує переваги обох 
архітектур, потенційно 
краще вловлює складні 
патерни

Ще складніший та ви-
могливіший до ресурсів, 
ніж окремі LSTM чи CNN

Висока

Transformer-
based

Моделі на основі механізму 
уваги (attention), ефективні 
для обробки послідовностей

Дуже висока ефективність 
на багатьох задачах з 
послідовностями, мож-
ливість паралелізації об-
числень

Дуже вимогливі до 
даних та обчислюваль-
них ресурсів, складні в 
налаштуванні та інтер-
претації

Висока / Дуже ви-
сока

Інші гібриди
Комбінації різних статистич-
них, ML та DL методів (напр., 
ARIMA-LSTM, LSTM-RF)

Прагнуть поєднати сильні 
сторони різних підходів 
для досягнення кращої 
точності та/або інтерпре-
тованості

Складність розробки та 
налаштування, потен-
ційна надлишковість

Висока (потенційно)

Джерела: синтез інформації з огляду літератури

прогнозів (дні, тижні), де важливим є врахування складних 
нелінійних залежностей та довгострокової пам'яті ринку, 
моделі глибокого навчання, такі як LSTM та GRU, часто 
демонструють кращі результати. Вони здатні виявляти 
патерни, які можуть бути непомітними для лінійних мо-
делей. Однак довгострокове прогнозування (місяці, роки) 
залишається найбільш складним завданням для будь-яких 

моделей, що базуються переважно на історичних даних. На 
таких горизонтах домінуючими стають фундаментальні 
фактори, технологічні зміни, регуляторні зрушення та ма-
кроекономічні цикли, які важко передбачити лише на осно-
ві минулих цін. Крім того, мета прогнозування також має 
значення: чи потрібен точний прогноз ціни, чи достатньо 
прогнозу напрямку руху (вгору/вниз), чи важливіше спрог-
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нозувати рівень майбутньої волатильності для управління 
ризиками. Різні моделі краще підходять для різних цілей. 
Отже, не існує універсально "найкращої" моделі, і вибір має 
бути обґрунтований специфікою конкретної задачі прогно-
зування.

Висновок. Проведене дослідження дозволило систе-
матизувати знання про сучасний стан ринку криптовалют, 
його ключові характеристики та методи аналізу й прогно-
зування його динаміки. Ринок криптовалют, незважаючи 
на свою відносну молодість, перетворився на значущий 
фінансовий феномен, що характеризується децентралізо-
ваною природою, високою інноваційністю, але водночас 
надзвичайною волатильністю та регуляторною невизначе-
ністю. Аналіз історичних даних підтвердив експоненційне 
зростання ринку, наявність виражених циклів і високу чут-
ливість до зовнішніх подій, а також зростаючу кореляцію 
з  традиційними фінансовими ринками. SWOT-аналіз ви-
явив тісний взаємозв'язок між сильними та слабкими сто-
ронами ринку, а також критичну залежність майбутнього 
розвитку від балансу між технологічними інноваціями та 
формуванням регуляторного середовища.

Огляд моделей прогнозування показав чітку еволю-
цію від класичних статистичних підходів (ARIMA, GARCH) 
до домінування методів машинного та особливо глибокого 
навчання (LSTM, GRU, Transformers) та їх гібридів. Це ві-
дображає визнання складної, нелінійної та керованої ба-
гатьма факторами природи криптовалютного ринку, яку 
важко адекватно описати традиційними лінійними моде-
лями. Моделі DL демонструють вищу точність у багатьох 
дослідженнях, особливо на коротко- та середньострокових 
горизонтах, завдяки їхній здатності виявляти складні па-
терни та враховувати довгострокові залежності.

Практичне значення дослідження полягає у наданні 
інвесторам, трейдерам, фінансовим аналітикам та регуля-
торам структурованої інформації про особливості функці-
онування ринку криптовалют та інструментарій для його 
аналізу. Розуміння сильних і слабких сторін різних моделей 
прогнозування може допомогти у виборі адекватних мето-
дів для прийняття інвестиційних рішень та управління ри-
зиками.

Водночас це дослідження має певні обмеження. Ана-
ліз моделей мав переважно оглядовий характер і не вклю-
чав власної емпіричної імплементації та порівняльного 
тестування моделей на реальних даних. Розглядалася об-
межена кількість криптовалют. Не враховувалися всі по-
тенційно значущі фактори впливу (наприклад, детальний 
аналіз он-чейн метрик чи сентименту).

Перспективи подальших досліджень у цій галузі є 
широкими та багатообіцяючими. 

Загалом майбутнє досліджень у сфері аналізу та про-
гнозування ринку криптовалют лежить у площині ство-
рення багатофакторних, адаптивних та інтерпретованих 
моделей, які б інтегрували різнорідні джерела даних та ви-
користовували найсучасніші досягнення в галузі штучного 
інтелекту та фінансової економетрики.
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