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НЕЙРОМЕРЕЖЕВИЙ ПРОГНОЗ BITCOIN: АДАПТАЦIЯ ДО
ВОЛАТИЛЬНОСТI

Стаття присвячена створенню мультимодальної системи прогнозування Bitcoin,
яка об’єднує традицiйнi ринковi показники з аналiзом новин через нейромережi LSTM
та GRU. Завдяки використанню GDELT та моделi FinBERT авторам вдалося видiли-
ти вплив геополiтики й фiнансiв на крипторинок, що пiдняло точнiсть прогнозiв на
15-хвилинних iнтервалах з 53,2% до вражаючих 77,8%. Головна особливiсть пiдходу
— механiзм щотижневого адаптивного донавчання, який рятує модель вiд застарiва-
ння, та виявлення 30-хвилинної затримки, з якою макроекономiчнi новини реально
вiдображаються на цiнi. Наукова новизна зосереджена на алгоритмi автоматичного
коригування ваг мережi, що дозволяє системi самостiйно пiдтримувати актуальнiсть
в умовах хаотичного ринку.

Ключовi слова: прогнозування криптовалют, Bitcoin, мультимодальний пiдхiд, ре-
курентнi нейроннi мережi, сентимент-аналiз, GDELT, адаптивне навчання, LSTM.

1. Вступ. Сучасний фiнансовий ринок характеризується стрiмкою цифровi-
зацiєю та iнтеграцiєю криптоактивiв. Бiткоїн, як ключовий актив, демонструє
високу волатильнiсть та значну чутливiсть до iнформацiйного поля. Традицiйнi
методи аналiзу iсторичних цiн часто є малоефективними для децентралiзованих
ринкiв, де критичну роль вiдiграють новини та суспiльнi настрої. Це зумовлює
необхiднiсть розробки мультимодальних систем, здатних одночасно опрацьову-
вати кiлькiснi показники та якiснi текстовi данi.

Метою роботи є розробка та дослiдження пiдходу для фiксацiї короткостро-
кових коливань цiни криптовалюти через iнтеграцiю нейромереж LSTM/GRU
та сентимент-аналiзу новин за допомогою моделi FinBERT. Наукова новизна
полягає в удосконаленнi архiтектури моделей завдяки синергiї контекстуаль-
ного аналiзу фiнансових новин, рекурентних мереж та градiєнтного бустингу,
що дозволяє враховувати макроекономiчнi подiї в реальному часi. Практичне
значення дослiдження забезпечується створенням алгоритмiчної бази для тор-
гових систем, яка ефективно фiльтрує iнформацiйний шум i пiдвищує точнiсть
сигналiв на коротких таймфреймах, долаючи iнертнiсть традицiйних методiв
аналiзу.

2. Математична постановка задачi. Задача прогнозування курсу бiтко-
їна розглядається як аналiз багатовимiрних часових рядiв, де iнформацiйний
фон (сентимент новин) виступає випереджаючим iндикатором цiнових рухiв.
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Формалiзацiя задачi передбачає визначення мультимодального вектора ознак у
момент часу 𝑡 [1, 5]:

𝑋𝑡 = {𝑀𝑡, 𝑆𝑡, 𝑇𝑡} , (1)
де𝑀𝑡 — вектор ринкових iндикаторiв (Log-returns, Volatility, SMA deviations); 𝑆𝑡
— вектор ознак сентименту (позитивнi/негативнi оцiнки новин, iндекси GDELT);
𝑇𝑡 — циклiчнi часовi ознаки.

Прогнозний iндикатор 𝑌𝑡 формується на основi перевищення цiною заданого
порогу 𝑘 (комiсiйний бар’єр, прийнятий рiвним 0.2%) (2) [3, 4]:

𝑌𝑡 =

{︃
1, якщо 𝐶𝑡+1−𝐶𝑡

𝐶𝑡
> 𝑘

0, в iншому випадку
, (2)

де 𝐶𝑡 та 𝐶𝑡+1 — цiни закриття на поточному та наступному кроцi вiдповiдно.
Задача дослiдження полягає у знаходженнi оператора 𝐹 з параметрами 𝑊 ,

що максимiзує ймовiрнiсть правильної класифiкацiї (3) [3]:

𝑌𝑡+1 = 𝐹 (𝑋𝑡, 𝑋𝑡−1, . . . , 𝑋𝑡−𝑛;𝑊 ) , (3)

де 𝑛 — глибина часового вiкна (lookback period), яка оптимiзується для враху-
вання iнерцiйностi ринку.

Для реалiзацiї оператора 𝐹 обрано архiтектури LSTM та GRU, якi ефектив-
но працюють iз довгими послiдовностями даних, та FinBERT для контексту-
ального аналiзу тексту. Такий пiдхiд трансформує ринковий аналiз у задачу
контрольованого навчання (Supervised Learning), орiєнтовану на виявлення ре-
альних торгових сигналiв [2, 7].

3. Аналiз лiтературних джерел. Дослiдники вказують на еволюцiю пiд-
ходiв до прогнозування вартостi бiткоїна: вiд класичної статистики до складних
мультимодальних систем глибокого навчання [6, 8, 11].

Авторами низки робiт [2, 10] пiдтверджено, що традицiйнi моделi (зокрема
ARIMA) залишаються прозорим базовим iнструментом, проте дослiдники на-
голошують на неможливостi лiнiйних моделей адекватно реагувати на раптовi
ринковi шоки. У науковiй спiльнотi спостерiгається перехiд до методiв машин-
ного (ML) та глибокого навчання (DL). Зокрема, у дослiдженнi [4] встановлено
перевагу архiтектур LSTM та Transformer над класичними алгоритмами завдя-
ки їхнiй здатностi вловлювати довгостроковi залежностi в даних.

Науковцi також обґрунтували ефективнiсть використання багатовимiрних
вхiдних даних. Дослiдниками [1, 3] доведено, що iнтеграцiя сигналiв iз Google
Trends та соцiальних мереж дозволяє суттєво знизити похибки прогнозування
порiвняно з одновимiрними мережами. Проте автори зауважують, що бiльшiсть
iснуючих праць зосередженi на кiлькiсних характеристиках потоку даних, iгно-
руючи глибокий семантичний контекст новин. На думку дослiдникiв [9], на
ринку iснує дефiцит систем, якi б iнтегрували ринковi показники з якiсним
фiнансовим сентиментом. Саме на усунення цiєї прогалини спрямоване дане
дослiдження, де авторами пропонується використання спецiалiзованої моделi
NLP для аналiзу контекстуального змiсту новин.

4. Методи та засоби дослiдження. Наукова новизна методу полягає у
створеннi мультимодальної архiтектури, що iнтегрує високочастотнi котирува-
ння (бiржа Binance) та семантичнi вектори фiнансової тональностi (платформа
GDELT) [3, 5].
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Основним елементом є алгоритм структурування даних, що базується на
трьох етапах. По-перше, це контекстуальна класифiкацiя, яка роздiляє новини
за тематиками (крипто, фiнанси, геополiтика). По-друге, це агрегацiя сентимен-
ту, де масиви тексту перетворюються на числовий сигнал за допомогою iндексу
тональностi 𝑆𝑡 [6, 9]:

𝑆𝑡 =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑉 2𝑇𝑜𝑛𝑒𝑖, (4)

де 𝑁 — кiлькiсть новин, що потрапили в часове вiкно, а 𝑉 2𝑇𝑜𝑛𝑒𝑖 — значення
емоцiйного забарвлення конкретної публiкацiї.

Для усунення розривiв у даних використовується метод Forward Fill. Третiм
етапом є адаптивна синхронiзацiя iндексу з таймфреймами 15, 30 та 60 хвилин.

(а) (б)
Рис. 1. а) Гiстограму розподiлу логарифмiчної дохiдностi; б) Дiаграма

розмаху для коефiцiєнта волатильностi.

Дослiдження також враховує проблему дисбалансу класiв та наявнiсть «важ-
ких хвостiв» у розподiлi доходностi (аномальнi стрибки цiни на 4-12%) [3, 5].
Для вирiшення цих задач в архiтектуру нейромереж LSTM та GRU впровадже-
но механiзм зважених штрафних функцiй. Це дозволяє моделi iдентифiкувати
змiну настроїв ринку ще до того, як вони повнiстю вiдобразяться в котируван-
нях, що забезпечує значну перевагу над стандартними одномiрними моделями.
Аналiз логарифмiчної дохiдностi та волатильностi пiдтвердив стацiонарнiсть
ряду, але виявив «важкi хвости» — аномальнi стрибки цiни на 4-12% (Рис. 1(а)–
1(б)). Це обґрунтовує використання нейромереж LSTM та GRU, якi, завдяки
механiзмам пам’ятi, найкраще адаптуються до таких рiзких iмпульсних змiн
ринку.

Аналiз кореляцiйних матриць (Рис. 2(а)–2(б)) виявив високу мультиколiне-
арнiсть технiчних iндикаторiв та вiдсутнiсть прямих лiнiйних зв’язкiв iз цiною.
Це пiдтверджує нелiнiйнiсть ринку, де вплив новин стає стабiльним i помiтним
лише на довших таймфреймах (вiд 60 хвилин).

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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(а) (б)

Рис. 2. а) Матриця кореляцiй ознак (15хв таймфрейм); б) Матриця кореляцiй
ознак (60хв таймфрейм).

Метод синтезує данi Binance та GDELT, враховуючи внутрiшню динамiку
ринку та зовнiшнi макрофактори. Для боротьби зi «старiнням» моделi впро-
ваджено щотижневе адаптивне донавчання з низьким learning rate та блоком
автоматичного контролю: ваги оновлюються лише при зростаннi точностi. Екс-
перименти пiдтвердили перевагу такого динамiчного пiдходу над статичними
моделями (Табл. 1).

Таблиця 1.
Порiвняння моделей без донавчання та з донавчанням

N тижня Статична модель Модель з щотижневим
донавчанням

Точнiсть (%) Кiлькiсть
сигналiв Точнiсть Кiлькiсть

сигналiв
1 100 2 100 2
2 66.7 3 70 20
3 0 0 100 5
4 0 0 75 16
5 51.2 168 51.5 330
6 52.2 228 58.9 90
7 46.9 614 46.6 350
8 54.6 335 0 0
9 62.7 51 0 0
10 60 150 62.5 72
11 51.7 29 83.3 6
12 53.2 94 57.7

Поєднання методiв обробки «важких хвостiв» та рекурентних нейромереж
зробило систему стiйкою до ринкового хаосу. Експерименти довели критичну
роль зовнiшнiх факторiв: мультимодальний пiдхiд пiдвищив точнiсть впевнених
сигналiв з 49,39% (рiвень випадковостi) до 51,96% (Табл. 2). Це пiдтверджує,
що семантичний аналiз новин є необхiдним для подолання порогу ринкової ефе-
ктивностi.
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Таблиця 2.
Результати тестування моделi ARIMAX

N Метрика Тiльки iсторичнi
данi

Iсторичнi данi +
сентимент Рiзниця

1 RMSE ($) 559.71 560.58 +0.87 (по-
гiршення)

2 General DA (%) 49.15% 50.28% +1.13%
3 High Conf. DA (%) 49.39% 51.96% +2.57%
4 Кiлькiсть угод 330 306 -24

Отриманi результати доводять, що навiть лiнiйнi статистичнi моделi демон-
струють якiсне покращення при iнтеграцiї текстових даних, що обґрунтовує
подальше використання глибших нейромережевих архiтектур (Рис. 3).

(а) (б)
Рис. 3. (а) Графiк передбачень мультимодальної моделi ARIMAX; (б) Графiк

передбачень мультимодальної моделi XGboost.

Аналiз ARIMAX (Рис. 3(а)) виявив структурну затримку в один крок, яку
не вдалося усунути навiть попри врахування сентименту через лiнiйну природу
моделi. Для подолання цього ефекту та пошуку нелiнiйних патернiв застосова-
но XGBoost iз лаговими ознаками (1–6 годин). Особливiстю етапу стала iмiта-
цiя реальної торгової стратегiї з фiльтрацiєю сигналiв за порогом впевненостi
Табл. 3 та на Рис. 3(б).

Таблиця 3.
Результати тестування моделi XGBoost

N Метрика Тiльки iсторичнi
данi

Iсторичнi данi +
сентимент Рiзниця

1 RMSE ($) 564.57 565.03 +0.46
(погiршення)

2 General DA (%) 52.28% 52.05% -0.23%
3 High Conf. DA (%) 52.35% 53.33% +0.98%
4 Кiлькiсть угод 149 120 -29

Використання XGBoost дозволило виявити нелiнiйнi патерни та пiдвищи-
ти точнiсть впевнених прогнозiв до 53,33%. Сентимент-аналiз спрацював як
фiльтр, вiдсiкаючи «шумовi» сигнали та скорочуючи кiлькiсть угод, що пiдви-
щило якiсть торгової логiки.
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На етапi нейромережевого моделювання (оптимiзованого через Optuna та
MLflow) перехiд до бiнарної класифiкацiї дозволив досягти таких результатiв
(Рис. 4):

1. 15 хв: точнiсть 77,8% на базi крипто-сентименту (порiг 0,65).
2. 30 хв: точнiсть 63,6% при iнтеграцiї всiх типiв новин.
3. 60 хв: точнiсть 56,5% на основi крипто-новин (порiг 0,7).

Експериментально доведено: на коротких iнтервалах вирiшальним є вузь-
коспецiалiзований сентимент, а на довших — комплексний макроекономiчний
фон.

(а) (б)

(в)

Рис. 4. Спiввiдношення High-Confidence Precision до кiлькостi загальних
сигналiв: а) для датасету з таймфреймом 15 хвилин; б) для датасету з
таймфреймом 30 хвилин; в) для датасету з таймфреймом 60 хвилин.

Результати в Табл. 4 пiдтверджують, що перехiд до класифiкацiї та вико-
ристання динамiчних порогiв впевненостi дозволяє генерувати точнi торговi
сигнали. Найвищу ефективнiсть виявлено на 15-хвилинному таймфреймi, де
крипто-сентимент виступає ключовим випереджаючим iндикатором.

Обрана сукупнiсть методiв формує замкнений цикл аналiтичної обробки —
вiд збору сирих сигналiв до генерацiї прецизiйних прогнозiв. Поєднання реку-
рентних мереж iз баєсiвською оптимiзацiєю дозволило структурувати хаотичнi
iнформацiйнi потоки, а диференцiацiя сентименту за категорiями допомогла
iдентифiкувати латентнi закономiрностi, недоступнi класичним моделям.
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Таблиця 4.
Порiвняння результатiв усiх моделей

Часовий таймфрейм з певним типом
новин Precision (%) Кiлькiсть сигналiв

15хв (крипто новини) 77.8 9
15хв (крипто+фiнанс новини) 70 10
15хв (крипто+фiнанс+свiтовi нови-
ни) 59.3 27

30хв (крипто новини) 49.6 895
30хв (крипто+фiнанс новини) 51.5 782
30хв (крипто+фiнанс+свiтовi нови-
ни) 63.6 22

60хв (крипто новини) 56.5 23
60хв (крипто+фiнанс новини) 56.6 106
60хв (крипто+фiнанс+свiтовi нови-
ни) 55.4 439

5. Висновки та перспективи подальших дослiджень. У результатi
апробацiї мультимодальної системи встановлено, що iнтеграцiя семантичного
аналiзу дозволяє подолати «порiг випадковостi», пiдвищивши точнiсть прогно-
зiв iз 53,2% до 77,8% на 15-хвилинному iнтервалi. Дослiдження виявило ефект
гетерогенного запiзнення, де ринок реагує на крипто-новини майже миттєво, то-
дi як макроекономiчнi подiї iнтегруються в цiну з iнертнiстю близько 30 хвилин.
Завдяки впровадженню зважених функцiй втрат у рекурентнi мережi LSTM та
GRU вдалося адаптувати систему до аномальних стрибкiв цiни («важких хво-
стiв»), якi зазвичай iгноруються класичною статистикою. Крiм того, реалiзова-
ний метод iнкрементального донавчання на мiкро-сегментах даних ефективно
вирiшує проблему «застарiвання» моделi, пiдтримуючи актуальнiсть її ваг у
реальному часi.

Перспективи подальших дослiджень зосередженi на переходi до гiбридних
архiтектур на основi Transformers та залученнi On-chain метрик. Наступним
кроком стане впровадження агентiв пiдкрiпленого навчання (Reinforcement
Learning) для динамiчної оптимiзацiї портфеля в умовах високої ринкової во-
латильностi.

Конфлiкт iнтересiв

Автори заявляють, що не мають конфлiкту iнтересiв щодо даного дослiдже-
ння, включаючи фiнансовий, особистий, авторський або будь-який iнший, який
мiг би вплинути на дослiдження, а також на результати, представленi в данiй
статтi.

Фiнансування

Дослiдження було проведено без фiнансової пiдтримки.

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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Доступнiсть даних

Оригiнальнi данi, представленi в дослiдженнi, вiдкрито доступнi для акаде-
мiчних дослiджень у репозиторiї Github за адресою:
https://github.com/DEN228228/crypto-prediction

Використання штучного iнтелекту

Автори пiдтверджують, що при створеннi даної роботи вони не використо-
вували технологiї штучного iнтелекту.
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Boyko N. I., Svinchylo D. V. Neural Price Forecasting for Bitcoin: Adapting to
Volatility.

The article focuses on the development of a multimodal Bitcoin forecasting system that
integrates traditional market metrics with news analysis using LSTM and GRU neural
networks. By leveraging GDELT and the FinBERT model, the authors successfully isolated
the impact of geopolitical and financial news on the crypto market, boosting 15-minute
timeframe prediction accuracy from 53.2% to an impressive 77.8%. A key feature of this
approach is the weekly adaptive retraining mechanism, which prevents model degradation,
alongside the discovery of a 30-minute time lag for macroeconomic news to be fully reflected
in price action. The scientific novelty centers on an automated weight adjustment algorithm
that enables the system to maintain relevance within a chaotic market environment.

Keywords: cryptocurrency forecasting, Bitcoin, multimodal approach, recurrent neural
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