






 

 

Реферат 

 

Кваліфікаційна робота магістра розв’язує науково-технічну задачу 

автоматизації аналізу ринку криптовалют та прийняття торгових рішень через 

створення методу агентно-орієнтованого аналізу з використанням великих 

мовних моделей. 

Актуальність теми. Ринок криптовалют характеризується високою 

волатильністю та динамічністю, що ускладнює процес прийняття інвестиційних 

рішень. Традиційні методи технічного аналізу часто виявляються недостатньо 

ефективними в умовах інформаційного шуму та впливу новинного фону. Сучасні 

великі мовні моделі (LLM) демонструють значний потенціал в обробці 

неструктурованих даних, проте їхнє використання як окремих інструментів 

обмежене проблемами «галюцинацій» та браком критичного мислення. У цьому 

контексті актуальним є розроблення методу, який поєднує аналітичні можливості 

LLM із мультиагентною архітектурою, що імітує роботу професійної 

інвестиційної команди через механізми спеціалізації, дебатів та багаторівневої 

верифікації рішень. 

Об’єкт дослідження – процес автоматизованого аналізу ринкових даних 

та прийняття торгових рішень на ринку криптовалют. 

Предмет дослідження – метод агентно-орієнтованого аналізу, моделі 

взаємодії інтелектуальних агентів на базі великих мовних моделей та алгоритми 

інтеграції різнорідних даних для прогнозування ринкової динаміки. 

Мета роботи – підвищення ефективності прийняття торгових рішень на 

криптовалютному ринку через проєктування та інтеграцію методу агентно-

орієнтованого аналізу з використанням великих мовних моделей на основі 

багатоагентної архітектури. 

Для досягнення поставленої мети необхідно розв’язати такі завдання. 

1. Проаналізувати наявні підходи до автоматизованого інвестиційного 

аналізу криптоактивів із використанням багатоагентних систем та LLM. 



 

 

2. Спроєктувати метод агентно-орієнтованого аналізу ринку криптовалют 

із використанням великих мовних моделей. 

3. Розробити агентів-аналітиків для обробки ринкових даних та 

соціального сентименту з використанням спеціалізованих інструментів. 

4. Виконати програмну реалізацію методу агентно-орієнтованого аналізу 

ринку криптовалют у вигляді вебзастосунку. 

5. Провести експериментальне дослідження ефективності 

запропонованого методу на історичних та реальних даних, а також порівняти 

результати з традиційними стратегіями. 

Методи дослідження. У роботі використано методи системного аналізу 

для проєктування архітектури; агентно-орієнтований підхід для моделювання 

взаємодії компонентів системи; методи обробки природної мови (NLP) та 

сентимент-аналізу для роботи з текстовими даними; методи технічного аналізу 

для обробки числових рядів; технологію RAG (Retrieval-Augmented Generation) 

для роботи з контекстною пам’яттю; методи математичної статистики для оцінки 

ефективності торгових стратегій (коефіцієнт Шарпа, максимальна просадка). 

Наукова новизна одержаних результатів. Спроєктовано метод агентно-

орієнтованого аналізу ринку криптовалют із використанням великих мовних 

моделей, який відрізняється від аналогів інтеграцією класичних підходів 

трейдингу з аналізом настроїв (sentiment-based) та використанням механізму 

структурованих дебатів, що дає змогу здійснювати колективне прийняття 

торгових рішень на основі багатовимірного аналізу ринкової інформації через 

систему спеціалізованих агентів штучного інтелекту та забезпечує детальне 

текстове пояснення логіки прийнятих рішень та підвищує їхню обґрунтованість. 

Апробація результатів кваліфікаційної роботи магістра та публікації. 

Основні наукові і практичні результати роботи доповідались на ХVII 

Всеукраїнській науково-практичній конференції “Актуальні проблеми 

комп’ютерних наук АПКН-2025” (м. Хмельницький, 14–15 листопада 2025 р.) та 

опубліковані в збірнику матеріалів конференції (Ціцьвіра І. О., Радюк П. М., 

Скрипник Т. К. Метод агентно-орієнтованого аналізу ринку криптовалют з 



 

 

використанням великих мовних моделей. Актуальні проблеми комп’ютерних наук 

АПКН-2025 : матеріали XVIІ Всеукр. науково-практ. конф., м. Хмельницький, 14–

15 листоп. 2025 р. Хмельницький, 2025. С. 421–424. URL: 

https://elar.khmnu.edu.ua/handle/123456789/19864). 

Структура та обсяг роботи. Кваліфікаційна робота магістра складається 

із завдання, реферату, змісту, переліку скорочень, вступу, 4 розділів, висновків, 

переліку посилань з 61 найменувань та 6 додатків. Загальний обсяг 

кваліфікаційної роботи складає 144 сторінки, з поміж яких 96 сторінок основного 

тексту та 48 сторінок додатків. У роботі наведено 23 рисунки та 15 таблиць. 

Ключові слова: агентні системи, великі мовні моделі, криптовалюта, 

трейдинг, RAG, управління ризиком, інтерпретованість. 
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Вступ 

 

Актуальність теми. Ринок криптовалют характеризується високою 

волатильністю та динамічністю, що ускладнює процес прийняття інвестиційних 

рішень. Традиційні методи технічного аналізу часто виявляються недостатньо 

ефективними в умовах інформаційного шуму та впливу новинного фону. Сучасні 

великі мовні моделі (LLM) демонструють значний потенціал в обробці 

неструктурованих даних, проте їхнє використання як окремих інструментів обмежене 

проблемами «галюцинацій» та браком критичного мислення. У цьому контексті 

актуальним є розроблення методу, який поєднує аналітичні можливості LLM із 

мультиагентною архітектурою, що імітує роботу професійної інвестиційної команди 

через механізми спеціалізації, дебатів та багаторівневої верифікації рішень. 

Об’єкт дослідження – процес автоматизованого аналізу ринкових даних та 

прийняття торгових рішень на ринку криптовалют. 

Предмет дослідження – метод агентно-орієнтованого аналізу, моделі 

взаємодії інтелектуальних агентів на базі великих мовних моделей та алгоритми 

інтеграції різнорідних даних для прогнозування ринкової динаміки. 

Мета роботи – підвищення ефективності прийняття торгових рішень на 

криптовалютному ринку через проєктування та інтеграцію методу агентно-

орієнтованого аналізу з використанням великих мовних моделей на основі 

багатоагентної архітектури. 

Для досягнення поставленої мети необхідно розв’язати такі завдання. 

1. Проаналізувати наявні підходи до автоматизованого інвестиційного аналізу 

криптоактивів із використанням багатоагентних систем та LLM. 

2. Спроєктувати метод агентно-орієнтованого аналізу ринку криптовалют із 

використанням великих мовних моделей. 

3. Розробити агентів-аналітиків для обробки ринкових даних та соціального 

сентименту з використанням спеціалізованих інструментів. 

4. Виконати програмну реалізацію методу агентно-орієнтованого аналізу 

ринку криптовалют у вигляді вебзастосунку. 
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5. Провести експериментальне дослідження ефективності запропонованого 

методу на історичних та реальних даних, а також порівняти результати з 

традиційними стратегіями. 

Методи дослідження. У роботі використано методи системного аналізу для 

проєктування архітектури; агентно-орієнтований підхід для моделювання взаємодії 

компонентів системи; методи обробки природної мови (NLP) та сентимент-аналізу 

для роботи з текстовими даними; методи технічного аналізу для обробки числових 

рядів; технологію RAG (Retrieval-Augmented Generation) для роботи з контекстною 

пам’яттю; методи математичної статистики для оцінки ефективності торгових 

стратегій (коефіцієнт Шарпа, максимальна просадка). 

Наукова новизна одержаних результатів. Спроєктовано метод агентно-

орієнтованого аналізу ринку криптовалют із використанням великих мовних моделей, 

який відрізняється від аналогів інтеграцією класичних підходів трейдингу з аналізом 

настроїв (sentiment-based) та використанням механізму структурованих дебатів, що 

дає змогу здійснювати колективне прийняття торгових рішень на основі 

багатовимірного аналізу ринкової інформації через систему спеціалізованих агентів 

штучного інтелекту та забезпечує детальне текстове пояснення логіки прийнятих 

рішень та підвищує їхню обґрунтованість. 

Апробація результатів кваліфікаційної роботи магістра та публікації. 

Основні наукові і практичні результати роботи доповідались на ХVII Всеукраїнській 

науково-практичній конференції “Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-

2025” (м. Хмельницький, 14–15 листопада 2025 р.) та опубліковані в збірнику 

матеріалів конференції [1]. 

Структура та обсяг роботи. Кваліфікаційна робота магістра складається із 

завдання, реферату, змісту, переліку скорочень, вступу, 4 розділів, висновків, 

переліку посилань з 61 найменувань та 6 додатків. Загальний обсяг кваліфікаційної 

роботи складає 144 сторінки, з поміж яких 96 сторінок основного тексту та 48 

сторінок додатків. У роботі наведено 23 рисунки та 15 таблиць. 

Ключові слова: криптовалюта, трейдинг, велика мовна модель (LLM), 

мультиагентна система, штучний інтелект, технічний аналіз, сентимент-аналіз. 
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РОЗДІЛ 1  Аналіз проблем і рішень у сфері агентно‑орієнтованого аналізу 

ринку криптовалют 

1.1 Аналіз основних понять і процесів ринку криптовалют 

 

В останнє десятиліття криптовалюти та технологія блокчейн стали 

фундаментальними рушіями цифрової трансформації у фінансовому секторі, а також 

у багатьох інших сферах світової економіки [2]. З одного боку, вони забезпечують 

децентралізацію, прозорість і новий рівень захисту даних, а з іншого боку вони 

породжують нові ризики, проблеми регуляції, а також валотильність ринку, що 

впливає на інвесторів та корпоративний сектор [3]. 

Незважаючи на значний потенціал, блокчейн-системи стикаються з низкою 

викликів: масштабованість, енергоефективність, регуляторна невизначеність та 

питання конфіденційності [4]. Його подальший розвиток може суттєво вплинути на 

архітектуру цифрових економік та соціальних інститутів у XXI столітті. Проблема 

волатильності, виклики масштабування, регулятивні питання та цифрова грамотність 

– це ключові напрямки для подальших досліджень [5]. 

Також важливим аспектом являються криптовалютні біржі – фундаментальна 

інфраструктурна складова цифрової економіки, яка забезпечує механізми обміну, 

ціноутворення та ліквідності для криптовалют. Для повного розуміння їхньої природи 

необхідно детально розглянути ключові поняття, що лежать в основі їхньої роботи, а 

також проаналізувати різницю між централізованими і децентралізованими 

платформами, а також їхню роль у процесі формування ринку та в контексті 

трейдингу [6]. 

Децентралізовані біржі (DEX) – це протоколи, побудовані на блокчейні, які 

дозволяють користувачам торгувати напряму зі своїх гаманців без передачі активів 

третій стороні. Усі операції виконуються через смарт-контракти, що гарантує 

прозорість і відсутність цензури [7].  

Централізовані біржі (CEX) – це платформи, що функціонують за моделлю 

традиційних фінансових інституцій. Вони виступають як довірені посередники, 
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контролюючи активи користувачів, верифікуючи їхню особу і забезпечуючи високу 

швидкість виконання угод завдяки централізованим серверам [8]. 

У контексті трейдингу криптовалютні біржі виконують три ключові функції: 

фасилітація угод, формування цін та забезпечення ліквідності. 

По-перше, біржі створюють умови для ефективного зіткнення попиту й 

пропозиції. Без них кожен учасник ринку мав би шукати контрагента індивідуально, 

що було б екстремально неефективно. CEX забезпечують миттєве виконання 

ринкових ордерів завдяки централізованій архітектурі, тоді як DEX використовують 

алгоритмічні механізми для автоматичного обміну [9].  

По-друге, саме на біржах формується ринкова ціна криптовалюти. Ціна не є 

універсальною – вона варіюється між платформами в залежності від локальної 

ліквідності, але основні CEX часто виступають референтними точками для індексації 

цін у всій екосистемі. Арбітражні трейдери використовують ці відмінності для 

отримання прибутку, одночасно сприяючи вирівнюванню цін між платформами [10].  

По-третє, біржі є джерелом ліквідності, що критично для стабільності ринку. 

Висока ліквідність дозволяє великим інституційним інвесторам входити та виходити 

з позицій без різких коливань цін. У випадку DEX ліквідність забезпечується 

спільнотою через пули, що демократизує процес, але робить його більш вразливим до 

волатильності та ризиків нев’язки [11].  

Крім того, сучасні біржі інтегрують інструменти для технічного аналізу, 

алгоритмічної торгівлі, кредитного плеча та деривативів, що перетворює їх на 

повноцінні торговельні майданчики, порівнянні з традиційними фондовими біржами. 

Однак ця складність також збільшує ризики для неосвічених учасників, особливо в 

умовах відсутності єдиного регуляторного середовища [12].  

Отже, криптовалютні біржі – це не просто технічні платформи для обміну, а 

складні економічні системи, які формують структуру ринку цифрових активів. Вони 

поєднують елементи фінансової інфраструктури, технологічної інновації та 

соціального контракту між учасниками, забезпечуючи одночасно ефективність, 

безпеку та автономію залежно від обраної моделі організації [13]. 
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Для початку варто розібратися з основними поняттями криптовалютних бірж, 

які безпосередньо впливають на процес торгівлі, ціноутворення та взаємодію 

користувачів із платформою:  

Ліквідність – це здатність активу бути швидко купленим або проданим без 

істотного впливу на його ринкову ціну. Висока ліквідність означає, що на біржі 

достатньо покупців і продавців, щоб угоди виконувалися миттєво за стабільною 

ціною [14].  

Спред – різниця між найвищою ціною покупки і найнижчою ціною продажу. 

Вузький спред свідчить про високу ліквідність, тоді як широкий спред вказує на 

низьку активність ринку.  

Ордербук – це електронний журнал усіх відкритих лімітних ордерів на 

купівлю та продаж активу. Ордербук характерний для централізованих бірж. Він 

складається з двох сторін:  

bid ціни, за які покупці готові купувати;  

ask ціни, за які продавці готові продавати.  

Пули ліквідності – механізм, що використовується в децентралізованих біржах 

замість ордербуків. Учасники депонують пари токенів у смарт-контракт, створюючи 

резерв, з якого інші користувачі можуть обмінювати активи. За надання ліквідності 

провайдери отримують комісії з угод, але несуть ризик нев’язки [15].  

Комісії – винагорода, яку біржа або мережа отримує за обробку угод. На CEX 

це зазвичай фіксований відсоток від обсягу угоди, тоді як на DEX комісії складаються 

з двох частин: комісії протоколу та газових витрат мережі.  

Торговельні пара – це комбінація двох активів, між якими можливий обмін на 

біржі. Вона визначає, який актив можна отримати в обмін на інший. Наявність 

різноманітних пар розширює можливості трейдингу, дозволяючи уникати постійного 

конвертування в фіат або стейблкоїни [16].  

Токени у контексті криптовалютних бірж зазвичай відноситься до цифрового 

активу, що існує на основі іншого блокчейну, на відміну від коінів, які мають власну 

мережу.  
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Багато криптовалютних бірж випускають власні нативні токени, які 

інтегровані в екосистему платформи [17].  

Ці токени часто використовуються для:  

− зниження комісій за торгівлю;  

− участі в голосуваннях щодо лістингу нових активів;  

− отримання пасивного доходу через стейкінг;  

− доступу до ексклюзивних функцій.  

Отже, нативний токен стає не лише фінансовим інструментом, а й механізмом 

управління та мотивації користувачів.  

Маркет-мейкери – це учасники ринку які постійно виставляють як ордери на 

купівлю, так і на продаж, забезпечуючи ліквідність. Вони отримують прибуток за 

рахунок спреду між bid і ask [18].  

Глибина ринку – це міра того, наскільки великий обсяг активу можна купити 

або продати без істотного впливу на ціну. Вона візуалізується через графік, що 

показує обсяги ордерів на різних рівнях цін. Висока глибина означає, що навіть великі 

угоди не спричинять різких коливань.  

Обсяг торгівлі – це загальна вартість активів, обміняних на біржі за певний 

період. Високий обсяг свідчить про активність ринку, довіру користувачів і 

надійність ціноутворення.  

Ці поняття разом формують мову крипторинку і дозволяють трейдерам, 

інвесторам та аналітикам ефективно оцінювати умови торгівлі, порівнювати 

платформи та приймати обґрунтовані рішення. Без розуміння таких термінів 

неможливо повноцінно взаємодіяти з сучасними криптовалютними біржами – ні як з 

технічними інструментами, ні як з економічними інститутами. 

Трейдинг криптовалютою це діяльність, спрямована на купівлю та продаж 

цифрових активів з метою отримання прибутку від коливань їхньої ринкової вартості. 

Існує кілька ключових підходів до трейдингу, кожен з яких відрізняється часовим 

горизонтом, рівнем активності, методами аналізу та профілем ризику.  

Скальпінг – найбільш інтенсивна форма трейдингу, орієнтована на отримання 

мінімального, але частого прибутку від мікроколивань цін. Угоди тривають від 



11 

 

кількох секунд до кількох хвилин. Ця стратегія вимагає високої швидкості реакції, 

низьких комісій та прямого доступу до глибини ринку. Скальпери часто 

використовують Level 2-дані, наприклад ордербук у реальному часі, і зосереджуються 

на парах з високою ліквідністю [19].  

Дейтрейдинг – передбачає відкриття та закриття позицій у межах одного 

торгового дня, щоб уникнути ризиків, пов’язаних із нічною волатильністю або 

зовнішніми подіями. Дейтрейдери спираються на технічний аналіз, використовуючи 

технічні індикатори та патерни графіків для ідентифікації точок входу та виходу [20].  

Свінг-трейдинг – орієнтований на середньострокові коливання – від кількох 

днів до кількох тижнів. Цей підхід поєднує елементи технічного та фундаментального 

аналізу, де трейдер може відстежувати не лише технічні індикатори та графічні 

моделі, а й події в екосистемі, які можуть спричинити хвилі цінової активності.  

Позиційний трейдинг – найближчий до інвестування, але все ж залишається 

активною стратегією. Він базується на аналізі макротрендів, таких як цикли халвінгу 

Bitcoin, макроекономічні показники, або глобальні зрушення в регуляторній політиці. 

Позиції можуть утримуватися місяцями або навіть роками, але з постійним 

моніторингом ключових рівнів підтримки та опору [21].  

Окрім часових рамок, важливим є методологічний підхід. Більшість трейдерів 

використовують комбінацію технічного аналізу, який вивчає історичні ціни та обсяги 

для прогнозування майбутніх рухів, і фундаментального аналізу, що оцінює 

внутрішню цінність активу на основі його технологічної архітектури, команди, 

спільноти, випуску токенів та інтеграції в реальні економічні процеси [22].  

У крипторинку також набуває поширення ончейн-аналіз – вивчення даних 

безпосередньо з блокчейну, наприклад, активність гаманців, обсяги транзакцій, 

резерви на біржах, що дозволяє виявляти ранні сигнали змін у поведінці ринку [23]. 

 Центральну роль у трейдингу відіграють ключові поняття, такі як 

волатильність, ліквідність, маржинальна торгівля, стоп-лосс і тейк-профіт ордери, а 

також технічний і фундаментальний аналіз.  

Волатильність, характерна для криптовалютного ринку, одночасно створює 

можливості для значного прибутку та підвищує ризик збитків. Ліквідність визначає 
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легкість, з якою актив може бути куплений або проданий без істотного впливу на його 

ціну. Маржинальна торгівля дозволяє трейдерам використовувати кредитні кошти 

для збільшення розміру позицій, що посилює як потенційний прибуток, так і можливі 

збитки [24]. Ордери типу стоп-лосс і тейк-профіт слугують інструментами управління 

ризиками, автоматично закриваючи угоди при досягненні певних цінових рівнів. 

Технічний аналіз ґрунтується на інтерпретації історичних цінових даних і графіків, 

тоді як фундаментальний аналіз оцінює внутрішню цінність активу на основі його 

технологічних, економічних і соціальних характеристик [25].  

У сукупності трейдинг криптовалютою є складним, динамічним процесом, що 

вимагає глибокого розуміння як ринкових механізмів, так і поведінкових аспектів 

учасників. Трейдинг криптовалютою є багатогранною діяльністю, що поєднує 

елементи мистецтва, науки та інженерії. Він вимагає не лише знання ринкових 

механізмів, а й здатності інтегрувати різні аналітичні підходи, адаптуватися до 

технологічних інновацій і управляти психологічними аспектами торгівлі [26]. 

Розвиток автоматизованих систем трансформує трейдинг із індивідуальної практики 

в колективну, алгоритмічну екосистему, де людина все частіше виступає не як 

виконавець, а як стратег і архітектор торгових систем. У цьому контексті успіх на 

крипторинку визначається не лише інтуїцією або удачею, а системним підходом, 

дисципліною та постійним навчанням у середовищі, що постійно еволюціонує. Його 

ефективність залежить не лише від технічних навичок, а й від дисципліни, емоційного 

контролю та здатності адаптуватися до постійних змін у середовищі, яке залишається 

одним із найбільш нестабільних і перспективних сегментів сучасної фінансової 

системи [27]. 

 

1.2 Аналіз проблем ринку криптовалют 

 

Криптовалютний ринок, незважаючи на свою динамічність, інноваційність і 

зростаючу інтеграцію в глобальну фінансову систему, стикається з низкою системних 

і структурних проблем, які суттєво впливають як на його загальну стабільність, так і 

на ефективність трейдингу. Ці проблеми мають як технічну, так і регуляторну, 
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економічну та поведінкову природу, формуючи складне середовище для учасників 

ринку.  

Однією з найбільш гострих проблем крипторинку є його висока волатильність. 

Хоча вона створює можливості для швидкого прибутку, вона також несе значні 

ризики, особливо для недосвідчених трейдерів. Різкі коливання цін можуть бути 

спровоковані навіть незначними подіями – від заяви відомого інвестора до змін у 

регуляторній політиці окремої країни. Волатильність криптовалютного ринку не є 

лише наслідком спекуляцій – вона є його інтегральною характеристикою, 

зумовленою низкою фундаментальних факторів.  

По-перше, ринок залишається відносно малим у порівнянні з традиційними 

фінансовими активами, загальна капіталізація всіх криптовалют станом на 2025 рік 

становить менше 3% від ринкової вартості золота або рівна капіталізації акцій лише 

однієї компанії, такої як Apple. Це означає, що навіть помірні обсяги капіталу можуть 

викликати значні коливання цін.  

По-друге, відсутність чітких фундаментальних метрик для оцінки 

«справедливої» вартості багатьох криптоактивів ускладнює формування стабільного 

цінового рівня. На відміну від акцій, де ціна частково відображає очікувані грошові 

потоки, або облігацій – гарантовані виплати, більшість криптовалют, окрім 

стейблкоїнів, не мають внутрішнього доходу, що робить їхню ціну майже повністю 

залежною від сприйняття, попиту та мережевих ефектів [28].  

У контексті трейдингу ця структурна нестабільність створює парадокс: з 

одного боку, вона забезпечує можливість для високодохідних угод; з іншого -робить 

будь-яку стратегію вразливою до непередбачуваних подій, які можуть зруйнувати 

навіть найкраще обґрунтовані прогнози. Крім того, висока волатильність ускладнює 

управління ризиками, оскільки класичні моделі, такі як Value at Risk, часто 

недооцінюють потенційні збитки в умовах екстремальних рухів.  

Це ускладнює прогнозування та аналіз ринкових рухів, знижує ефективність 

аналітичних моделей і збільшує ймовірність емоційно мотивованих помилок, що 

часто призводить до значних фінансових втрат.  
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Регуляторна невизначеність також залишається ключовим викликом. На 

глобальному рівні відсутні уніфіковані правила регулювання криптовалют, що 

призводить до фрагментації ринку. У той час як одні країни активно легалізують 

цифрові активи та інтегрують їх у фінансову систему, інші вводять обмеження або 

повні заборони. Для трейдерів це означає постійну нестабільність правового 

середовища, ризик блокування активів, обмеження доступу до певних платформ або 

навіть кримінальну відповідальність у разі порушення місцевого законодавства. Крім 

того, відсутність чітких норм ускладнює захист прав інвесторів, особливо в ситуаціях 

зловживання або банкрутства бірж [29].  

Технологічні ризики становлять ще один важливий аспект проблематики 

крипторинку. Безпека децентралізованих систем, хоча й базується на 

криптографічних протоколах, не є абсолютною. Історія криптовалютного ринку 

налічує численні випадки хакерських атак, експлуатації вразливостей смарт-

контрактів, а також втрати приватних ключів, що призводять до незворотних втрат 

коштів. Для трейдерів це означає необхідність постійного контролю над безпекою 

своїх активів, що особливо складно в умовах активного трейдингу, коли кошти часто 

перебувають на біржах – потенційних мішенях для кібератак [30].  

Крім того, ринок страждає від проблеми маніпуляцій. Через відносно низьку 

ліквідність багатьох активів, особливо альткоїнів, групи трейдерів або організацій 

можуть штучно впливати на ціни, використовуючи такі практики, як «памп-енд-

дамп» або фейкові обсяги торгівлі. Це спотворює ринкову картину, ускладнює 

об’єктивний аналіз і створює нерівні умови для звичайних учасників. У контексті 

трейдингу такі маніпуляції можуть призвести до прийняття помилкових рішень на 

основі хибних сигналів, що знижує загальну ефективність торгових стратегій [31].  

Окремо слід зазначити проблему інформаційної асиметрії та надмірної 

залежності від соціальних мереж. У крипторинку величезну роль відіграють 

інфлюенсери, спільноти та меми, що часто замінюють фундаментальний аналіз. Це 

призводить до формування спекулятивних бульбашок, коли активи ростуть не через 

реальну цінність, а через масовий ентузіазм. Для трейдерів таке середовище 
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ускладнює відокремлення обґрунтованих сигналів від шуму, збільшуючи ймовірність 

участі в ризикованих угодках без належного аналізу.  

Нарешті, психологічний аспект також є невід’ємною частиною проблематики 

трейдингу. Висока волатильність, постійний потік інформації та можливість 

швидкого збагачення або втрати створюють стресове середовище, у якому важко 

зберігати раціональне мислення. Багато трейдерів, особливо початківців, піддаються 

ефекту FOMO (страх пропустити вигідну угоду) або паніці під час різких падінь, що 

призводить до ірраціональних дій і систематичних збитків [32].  

Отже, криптовалютний ринок, хоча й пропонує унікальні можливості, 

характеризується комплексом взаємопов’язаних проблем, які впливають як на його 

макроструктуру, так і на мікрорівень трейдингу. Проблеми криптовалютного ринку є 

багатовимірними і взаємопов’язаними. Вони походять не лише з технологічної 

незрілості, але й з інституційної вакуумності, поведінкової ірраціональності та 

структурної асиметрії між учасниками. У контексті трейдингу ці проблеми 

ускладнюють прогнозування, підвищують операційні та фінансові ризики, а також 

створюють середовище, де успіх часто залежить менше від аналітичних навичок, а 

більше від випадку, швидкості реакції або доступу до привілейованої інформації. 

Подолання цих викликів вимагає не лише розвитку регуляторних механізмів і 

технологічної інфраструктури, а й підвищення фінансової грамотності учасників, 

формування культури раціонального підходу до торгівлі та поступового 

встановлення більш прозорих і стабільних ринкових умов. 

 

1.3 Аналіз теоретичних рішень 

 

Розробка системи агентно-орієнтованого аналізу крипторинку з 

використанням великих мовних моделей вимагає критичної оцінки наявних 

теоретичних підходів та їх застосовуваності в умовах специфічного середовища 

крипто-ринків. Встановлено, що вибір архітектури та алгоритмічних компонентів 

безпосередньо впливає на ефективність, адаптивність та надійність системи 

прийняття рішень.  
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Класичні підходи до аналізу крипторинку базуються на традиційних техніках 

технічного аналізу, які зародилися у традиційних фінансових ринках і адаптовані для 

цифрових активів. Встановлено, що найпоширеніші методи включають використання 

ковзних середніх (Moving Averages), індексу відносної сили (RSI), конвергенції-

дивергенції ковзних середніх (MACD) та інших індикаторів, засновані на аналізі 

цінових рухів та обсягів торгівлі. Дослідження з аналізом 60 років історичних даних 

індексу FT30 продемонстрували, що простої стратегії технічного аналізу можуть 

перевищити результати базового підходу "купи та тримай" в залежності від певних 

параметрів налаштування [33]. 

Основна характеристика цих методів полягає в їх залежності від попередньо 

встановлених правил та фіксованих параметрів, які не адаптуються до змінних умов 

ринку. Хоча такі підходи демонструють певну ефективність, вони обмежені 

здатністю обробляти складні нелінійні закономірності та множинні типи даних 

одночасно. Статистичний арбітраж представляє розширення цього напрямку, 

ідентифікуючи та експлуатуючи статистичні похибки у ціноутворенні пов’язаних 

активів [34]. Однак традиційні методи труднощів справляються з характеристиками 

крипторинку, зокрема його високою волатильністю та нецілодобовим характером 

торгівлі. 

Класичні методи технічного аналізу, незважаючи на їх історичну значущість у 

традиційних фінансових ринках, демонструють обмежену перспективність для 

крипторинку. Основна причина полягає в тому, що крипторинок функціонує 

безперервно, без перерв на вихідні та свята, що створює унікальні умови, принципово 

відмінні від традиційних ринків. Крім того, екстремальна волатильність крипто-

активів, яка часто досягає 20-30% за день, робить традиційні ковзні середні, RSI та 

MACD індикатори недостатньо чутливими до раптових змін ринкового настрою. 

Однак класичні методи не повинні бути повністю відкинуті – вони слугують 

корисним бенчмарком для порівняння ефективності більш сучасних підходів та 

забезпечуватимуть базове розуміння технічних патернів у часових рядах.  

Дослідження динаміки фінансових ринків, зокрема ринку криптовалют, 

традиційно спиралося на економетричні моделі та методи технічного аналізу. Однак, 
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висока волатильність та значний вплив інформаційного шуму на ціноутворення 

криптоактивів вимагають застосування більш адаптивних підходів. У цьому 

контексті агентно-орієнтоване моделювання у поєднанні з великими мовними 

моделями розглядається як перспективний напрямок для створення симуляцій, 

наближених до реальної поведінки учасників ринку. 

Класичні методи фінансового моделювання, такі як стохастичні 

диференціальні рівняння або моделі загальної рівноваги, часто виходять з 

припущення про раціональність економічних агентів та однорідність їхніх очікувань. 

Проте, як зазначають дослідники, ринок криптовалют характеризується високим 

ступенем ірраціональності та стадної поведінки.  

Для вирішення цієї проблеми було запропоновано використання 

мультиагентних систем. У таких системах ринок розглядається як складна адаптивна 

система, де глобальна динаміка цін є емерджентним результатом взаємодії 

автономних агентів. Ранні дослідження в цій галузі використовували агентів з 

«нульовим інтелектом», які діяли випадково в межах бюджетних обмежень [35]. Хоча 

такі моделі могли відтворювати деякі статистичні властивості ринку, вони не були 

здатні обробляти зовнішній інформаційний контекст.  

Великі мовні моделі та багатоагентні системи на їх основі представляють 

найвищий рівень перспективності для даного дослідження. LLM природним чином 

обробляють текстові дані – новини, твіти, форуми, технічні документи – які є 

критичними для розуміння крипторинку, де сентимент часто випереджає ціни.  

Сучасні дослідження фокусуються на наділенні агентів когнітивними 

здібностями. Впровадження методів навчання з підкріпленням дозволило агентам 

оптимізувати свої стратегії методом спроб і помилок. Однак, критичним обмеженням 

таких систем залишалася нездатність агентів інтерпретувати неструктуровані 

текстові дані, які часто є тригерами ринкових рухів [36]. 

Поява трансформерних архітектур та великих мовних моделей створила 

передумови для якісного стрибка в агентному моделюванні. На відміну від 

попередніх методів обробки природної мови, таких як BERT або Bag-of-Words, 
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сучасні LLM здатні не лише визначати сентимент тексту, але й розуміти контекст, 

причинно-наслідкові зв’язки та іронію.  

Деякі дослідження показали, що використання LLM для аналізу заголовків 

фінансових новин дозволяє передбачати рух цін акцій точніше, ніж традиційні методи 

сентимент-аналізу [37]. Це підтверджує гіпотезу, що агенти на базі LLM можуть 

виступати ефективними проксі для моделювання поведінки реальних інвесторів.  

Ключовою перевагою інтеграції LLM в агентні системи є можливість 

використання промпт-інжинірингу для створення різноманітних персон. Агенти на 

базі LLM здатні запам’ятовувати минулі події, рефлексувати над ними та планувати 

майбутні дії [38]. У контексті крипторинку це означає можливість створення агентів 

з різними профілями ризику, наприклад «консервативний холдер» проти 

«агресивного дейтрейдера», які по-різному реагують на одну й ту ж новину. 

Аналіз літератури дозволяє виокремити базову архітектуру сучасного 

інтелектуального агента для фінансових симуляцій. Вона включає три основні 

компоненти:  

− модуль сприйняття – відповідає за збір ринкових даних та текстової 

інформації;  

− модуль пам’яті – зберігає історію транзакцій та «досвід» агента, що дозволяє 

реалізувати механізм навчання; 

− модуль прийняття рішень – використовує LLM для генерації дій на основі 

промптів.  

Особливу увагу в теоретичних роботах приділяється методу ланцюжка думок. 

Встановлено, що використання ланцюжка думок значно підвищує логічну 

узгодженість дій агентів та знижує рівень «галюцинацій» моделі [39].  

В основі функціонування таких агентів зазвичай також лежить фреймворк 

ReAct (Reasoning and Acting), який дозволяє моделям не лише генерувати текст, а й 

чергувати фази міркування з виконанням дій у зовнішньому середовищі, наприклад, 

здійснювати запити до фінансових баз даних або запускати розрахунки технічних 

індикаторів [46]. Стан середовища є спільним та моніториться агентами, що дозволяє 

їм виконувати контекстно-відповідні дії, такі як проведення досліджень, виконання 
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угод, участь у дебатах або управління ризиками. Цей дизайн забезпечує 

колаборативний, динамічний процес прийняття рішень, що відображає реальні 

торгові системи [47]. 

Крім того, LLM забезпечують експліцитну обґрунтованість своїх рішень, 

генеруючи текстові аналізи, на відміну від чорної скриньки нейронних мереж. 

Конкретні дослідження демонструють суттєві результати: спеціалізовані LLM-

агенти, які поєднують аналіз блокчейн-даних та позаблокчейнових сигналів, 

демонструючи продуктивність у максимізації прибутків у різних крипто-валютах та 

ринкових умовах [40].  

Багатоагентна LLM-система Luo et al. інтегрувала спеціалізовані агенти для 

аналізу даних, інтеграції наукової літератури та прийняття інвестиційних рішень для 

крипто-валют, використовуючи модулі експертного навчання на багатомодальних 

даних. Результати показали, що така система перевищує однопрефіксні моделі та 

бенчмарки ринку у класифікації, ціноутворенні активів та портфельних показниках. 

Адаптивні мультиагентні системи досягли 30% вищих повернень у бичачих фазах 

ринку та 15% загального приросту в порівнянні з базовою стратегією купи та тримай. 

FS-ReasoningAgent показав покращення на 7% для BTC, 2% для ETH та 10% для SOL 

порівняно з базовими лініями. Однак, LLM-агенти мають суттєві виклики, які 

необхідно враховувати при розробці [41].  

Першим таким критичним обмеженням є ризик галюцинацій – здатність LLM 

генерувати правдоподібні, але повністю вигадані аналізи та рекомендації. Це створює 

серйозну загрозу для комерційної реалізації торгових систем, де помилкові рішення 

призводять до втрати капіталу [42].  

Більшість існуючих фреймворків агентів на основі LLM використовують 

природну мову як основний комунікаційний інтерфейс, зазвичай через структуровану 

історію повідомлень або колекції повідомлень, згенерованих агентами. Однак 

покладання виключно на природну мову часто виявляється недостатнім для 

вирішення складних, довгострокових завдань, які вимагають великих горизонтів 

планування.  
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Щоб вирішити це обмеження потрібно проаналізувати як ці проблеми вирішує 

один з фреймворків типу MetaGPT, які приймають структурований підхід до 

комунікації. Модель запроваджує структурований протокол комунікації для 

керування взаємодіями агентів. Чітко визначаючи стан кожного агента, ми 

забезпечуємо, що кожна роль лише витягує або запитує необхідну інформацію, 

обробляє її та повертає завершений звіт [44]. Цей оптимізований підхід:  

− зменшує непотрібні кроки; 

− знижує ризик пошкодження повідомлень; 

− підтримує взаємодії зосередженими та ефективними, навіть у складних, 

довгострокових завданнях. 

З цього можна зробити висновок що агенти в рамках розроблюваного методу 

повинні комунікувати переважно через структуровані документи та діаграми. Ці 

документи інкапсулюють висновки агентів у стислі, добре організовані звіти, які 

зберігають суттєвий зміст, уникаючи нерелевантної інформації. Використовуючи 

структуровані звіти, агенти можуть запитувати необхідні деталі безпосередньо з 

глобального стану, усуваючи потребу в довгих розмовах, які ризикують розбавити 

інформацію, безкінечно подовжити стан повідомлення та викликати втрату даних 

[45].  

Другим обмеженням є затримка LLM API, яка коливається від 0.27 секунд до 

2.03 секунд . Для стратегій трейдингу, де позиції утримуються на годинах або днях, 

таке затримка є прийнятною, проте для більш агресивних стратегій може стати 

критичною [43].  

Третім обмеженням є залежність від комерційних API – більшість потужних 

LLM є закритими моделями, що порушує приватність даних та обмежує можливості 

кастомізації .  

Четвертим обмеженням є вартість – запити до LLM API можуть бути суттєво 

дорогими при високочастотному трейдингу, хоча для стратегій трейдингу з більшим 

часовим вікном витрати залишаються контрольованими.  
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П’ятим обмеженням є специфіка крипторинку – цілодобова торгівля вимагає, 

щоб LLM-системи працювали цілодобово без перерв, що ставить вимоги до 

інфраструктури та моніторингу.  

Аналіз теоретичних джерел свідчить про те, що інтеграція великих мовних 

моделей у каркас мультиагентних систем є найбільш актуальним підходом до 

моделювання криптовалютного ринку. Перехід від простих алгоритмічних агентів до 

генеративних агентів дозволяє врахувати психологічні та інформаційні фактори 

ціноутворення, які раніше ігнорувалися.  

Рекомендація для розроблення оптимальної архітектури передбачає 

трирівневу структуру.  

Першим рівнем є факторна генерація, яка використовує традиційні технічні 

індикатори для виділення технічних ознак та тренів з часових рядів.  

Другим рівнем є LLM-агентна система, яка складається зі спеціалізованих 

агентів – агенту технічного аналізу, агенту фундаментального аналізу, агенту 

сентимент-аналізу, агенту управління ризиками та трейдер-агента, які взаємодіють 

через механізми дебатів та вербального зворотного зв’язку.  

Третім рівнем є виконавчий рівень, що забезпечує детерміновані правила 

управління ризиками, контроль позицій та дисципліну виконання торгів.  

Така архітектура дозволяє кожному рівню виконувати свою функцію з 

максимальною ефективністю, уникаючи конфлікту між потребою в адаптивності та 

потребою в контрольованості.  

На основі комплексного аналізу встановлено, що для досягнення 

максимальної перспективності та практичної застосовуваності дослідження агентно-

орієнтованого аналізу крипторинку, необхідно сконцентруватися на розробці 

мультиагентної системи на основі великих мовних моделей з механізмами 

вербального зворотного зв’язку та структурованих дебатів. Класичні методи можуть 

слугувати факторними компонентами та бенчмарками. Такий гібридний підхід 

гарантує, що система матиме як аналітичну потужність нейронних мереж, так й 

експліцитність та адаптивність LLM-агентів, усе це в межах суворого контролю 

ризиків та прозорості рішень. 
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1.4 Мета та постановка задачі дослідження 

 

У результаті проведеного аналізу сучасних джерел встановлено, що наразі є 

потреба в удосконаленні інструментів автоматизованого трейдингу. Традиційні 

методи технічного аналізу часто виявляються неефективними через нездатність 

врахувати вплив інформаційного шуму та новинного фону, тоді як існуючі рішення 

на базі штучного інтелекту страждають від проблеми «галюцинацій» та відсутності 

прозорості в прийнятті рішень. Науково-технічна задача полягає в необхідності 

створення системи, яка б поєднувала високу точність LLM з механізмами верифікації 

та багатофакторного аналізу. 

Отже, метою роботи є підвищення ефективності прийняття торгових рішень 

на криптовалютному ринку через проєктування та інтеграцію методу агентно-

орієнтованого аналізу з використанням великих мовних моделей на основі 

багатоагентної архітектури. 

Для досягнення поставленої мети необхідно розв’язати такі завдання: 

1. Проаналізувати наявні підходи до автоматизованого інвестиційного аналізу 

криптоактивів із використанням багатоагентних систем та LLM. 

2. Спроєктувати метод агентно-орієнтованого аналізу ринку криптовалют із 

використанням великих мовних моделей. 

3. Розробити агентів-аналітиків для обробки ринкових даних та соціального 

сентименту з використанням спеціалізованих інструментів. 

4. Виконати програмну реалізацію методу агентно-орієнтованого аналізу 

ринку криптовалют у вигляді вебзастосунку. 

5. Провести експериментальне дослідження ефективності запропонованого 

методу на історичних та реальних даних, а також порівняти результати з 

традиційними стратегіями. 

Розв’язання цих завдань дасть змогу створити інструмент, що забезпечить 

високу точність прогнозів та надасть детальне текстове пояснення логіки 

інвестиційних рішень, мінімізуючи ризики, притаманні «чорним скринькам» 

штучного інтелекту. 
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РОЗДІЛ 2  Проєктування методу агентно-орієнтованого аналізу ринку 

криптовалют з використанням великих мовних моделей 

2.1 Розробка концептуальної схеми методу та архітектури взаємодії 

агентів 

 

Призначення LLM-агентам чітких, добре визначених ролей з конкретними 

цілями дозволяє розбити складні завдання на менші, керовані підзавдання. 

Криптовалютна торгівля є прикладом такої складності, що вимагає інтеграції 

різноманітних сигналів, входів та спеціалізованої експертизи. У реальному світі цей 

підхід до управління складністю демонструється торговими підходами, які 

покладаються на дані з різних джерел задля прийняття торгових рішень, 

підкреслюючи багатогранну природу завдання.  

У типовому торговому підході збираються величезні обсяги даних, 

включаючи фінансові показники, рухи цін, обсяги торгівлі, дані про історичну 

ефективність, економічні індикатори та настрої новин. Потім ці дані аналізуються, 

використовуючи прогресивні інструменти та алгоритми для виявлення трендів та 

прогнозування ринкових рухів.  

Враховуючи всю специфіку даного процесу метод агентно-орієнтованого 

аналізу ринку криптовалют з використанням великих мовних моделей визначає шість 

різних ролей агентів:  

− аналітик соціальних мереж; 

− аналітик новин; 

− технічний аналітик;  

− дослідник ринку;  

− трейдер;  

− ризик-менеджер. 

Кожному агенту призначено конкретне ім’я, роль, ціль та набір обмежень, 

разом з попередньо визначеними контекстом, ролями, цілями та інструментами, 

налаштованими для їхньої функції (рисунок 2.1).  
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Рисунок 2.1 – Схема роботи методу агентно-орієнтованого аналізу крипторинку 

 

Команда аналітиків складається зі спеціалізованих агентів, відповідальних за 

збір та аналіз різних типів ринкових даних для інформування торгових рішень 

(рисунок 2.2). Кожен агент зосереджується на конкретному аспекті ринкового 

аналізу, об’єднуючи комплексне бачення ринкових умов.  

 

 

Рисунок 2.2 – Схема структури команди аналітиків  
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Агенти аналізу постів обробляють великі обсяги постів у соціальних мережах, 

оцінок настроїв та настроїв інсайдерів, отриманих з публічної інформації та 

активності в соціальних мережах. Вони оцінюють ринкові настрої для прогнозування 

того, як колективна поведінка інвесторів може вплинути на ціни акцій у 

короткостроковій перспективі.  

Агенти аналізу новин аналізують новинні статті, урядові оголошення та інші 

макроекономічні індикатори для оцінки макроекономічного стану ринку, основних 

світових подій та значних змін у компаніях. Вони виявляють новинні події, які 

можуть вплинути на ринкові рухи, допомагаючи передбачити раптові зміни в 

ринковій динаміці.  

Агенти технічного аналізу обирають релевантні технічні індикатори, 

налаштовані для конкретних активів. Вони аналізують цінові патерни та обсяги 

торгівлі для прогнозування майбутніх рухів цін, допомагаючи визначити час входу та 

виходу з позицій.  

Спільно, команда аналітиків синтезує дані з кількох джерел для надання 

цілісного ринкового аналізу. Їхні комбіновані висновки формують фундаментальний 

вхід для команди дослідників, забезпечуючи, що всі аспекти ринку враховуються в 

наступних процесах прийняття рішень.  

Команда дослідників відповідає за критичну оцінку інформації, наданої 

командою аналітиків. Складається з агентів, які приймають як бичачі, так і ведмежі 

перспективи, вони беруть участь у кількох раундах дебатів для оцінки потенційних 

ризиків та переваг інвестиційних рішень (рисунок 2.3). 

Бичачі дослідники виступають за інвестиційні можливості, підкреслюючи 

позитивні індикатори, потенціал зростання та сприятливі ринкові умови. Вони 

будують аргументи на підтримку ініціювання або продовження позицій у певних 

активах.  

Ведмежі дослідники навпаки зосереджуються на потенційних негативних 

аспектах, ризиках та несприятливих ринкових сигналах. Вони надають застережливі 

висновки, ставлячи під сумнів життєздатність інвестиційних стратегій та 

підкреслюючи можливі негативні результати.  
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Рисунок 2.3 – Схема процесу оптимістичної та песимістичної оцінки командою 

дослідників перспектив інвестицій. 

 

Через цей діалектичний процес команда дослідників прагне досягти 

збалансованого розуміння ринкової ситуації. Їхній ретельний аналіз допомагає 

виявити найперспективніші інвестиційні стратегії, одночасно передбачаючи можливі 

виклики, Отже, допомагаючи агентам-трейдерам приймати обґрунтовані рішення.  

Агенти-трейдери відповідають за формування торгових рекомендацій на 

основі комплексного аналізу, наданого командою аналітиків, та нюансованих 

перспектив команди дослідників. Вони оцінюють синтезовану інформацію, 

враховуючи як кількісні дані, так і якісні висновки, для визначення оптимальних 

торгових дій (рисунок 2.4).  

Процес прийняття рішень трейдером. Завдання агентів-трейдерів включають:  

− оцінку рекомендацій та висновків від аналітиків і дослідників;  

− прийняття рішень щодо часу та розміру угод; 

− розміщення наказів на купівлю або продаж на ринку; 
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− коригування розподілу портфеля у відповідь на ринкові зміни та нову 

інформацію. 

 

 

Рисунок 2.4 – Процес прийняття рішення агентом-трейдером 

 

Агенти-трейдери балансують потенційні прибутки з пов’язаними ризиками, 

приймаючи своєчасні рішення в динамічному ринковому середовищі. Їхні дії 

безпосередньо впливають на ефективність методу, що вимагає високого рівня 

точності та стратегічного мислення.  

Команда ризик-менеджменту контролює та управляє експозицією різних 

ринкових ризиків. Ці агенти постійно оцінюють профіль ризику портфеля, 

забезпечуючи, щоб торгова діяльність залишалася в межах попередньо визначених 

параметрів ризику та відповідала регуляторним вимогам (рисунок 2.5).  

Обов’язки команди ризик-менеджменту включають:  

− оцінку факторів, таких як ринкова волатильність, ліквідність та ризики 

контрагентів; 

− впровадження стратегій пом’якшення ризиків, таких як встановлення стоп-

лосс ордерів або диверсифікація холдингів; 
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− вадання зворотного зв’язку агентам-трейдерам щодо експозиції до ризику 

та пропонування коригувань торгових стратегій; 

− забезпечення відповідності загального портфеля толерантності фірми до 

ризику та інвестиційним цілям.  

 

 

Рисунок 2.5 – Процес прийняття рішення командою ризик-менеджменту 

 

Надаючи нагляд та керівництво, команда ризик-менеджменту допомагає 

підтримувати фінансову стабільність фірми та захищати від несприятливих ринкових 

подій. Вони відіграють вирішальну роль у захисті активів та забезпеченні стійкої 

довгострокової ефективності. Отже, запропонований метод може вирішити ключові 

обмеження існуючих підходів, представляючи систему, яка долає ці виклики.  

 

2.2 Функціональна роль великих мовних моделей у забезпеченні роботи 

агентів  

 

Інтеграція великих мовних моделей у сферу фінансового аналізу та 

алгоритмічної торгівлі знаменує собою фундаментальний зсув парадигми від суто 
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кількісних методів до семантично-когнітивних підходів. У рамках методу агентно-

орієнтованого аналізу ринку великі мовні моделі перестають бути пасивними 

інструментами обробки природної мови і трансформуються в автономних агентів, 

здатних до імітації складних когнітивних процесів, притаманних професійним 

учасникам ринку. Центральною ідеєю цього підходу є створення віртуальної торгової 

організації, де кожен агент на базі LLM виконує спеціалізовану роль, відтворюючи 

структуру реальних інвестиційних фондів. Дослідження демонструють, що 

використання мультиагентних систем дозволяє подолати обмеження поодиноких 

моделей, зокрема в аспектах, що стосуються "галюцинацій", обмеженого 

контекстного вікна та здатності до багатоетапного планування [48].  

Критичним аспектом використання LLM у запропонованому методі є імітація 

соціальної динаміки прийняття рішень. На відміну від традиційних алгоритмів, які 

діють лінійно, мультиагентна система на базі LLM агентів впроваджує механізми 

дебатів та дискусій між агентами з різними установками.  

Зокрема, впровадження в рамках методу агентів-дослідників з діаметрально 

протилежними поглядами – "бичачими" та "ведмежими", що дозволяє всебічно 

оцінити ринкову ситуацію. "Бичачий" агент фокусується на пошуку сигналів 

зростання та позитивних новин, тоді як "Ведмежий" агент цілеспрямовано шукає 

ризики та ознаки переоцінки активу. Цей процес діалектичної взаємодії, що 

реалізується через серію раундів обміну аргументами, дозволяє значно знизити рівень 

упередженості, притаманний поодиноким моделям, та підвищити обґрунтованість 

фінального торгового рішення [49]. Важливо зазначити, що такий підхід не лише 

покращує метрики прибутковості, але й забезпечує високий рівень інтерпретованості 

рішень, оскільки кожен крок логічного висновку фіксується у вигляді текстових 

протоколів дебатів, що є суттєвою перевагою над моделями глибокого навчання типу 

"чорна скринька". 

Окремої уваги заслуговує використання LLM агентів для управління 

ризиками. В рамках методу створюється спеціалізована група агентів-ризик-

менеджерів, функція яких полягає не в генерації торгових ідей, а в критичній оцінці 

пропозицій трейдерів. Ці агенти аналізують потенційні угоди через призму 
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волатильності, ліквідності та загального стану портфеля, забезпечуючи дотримання 

встановлених обмежень на втрати. Вони використовують здатність LLM до 

контекстуального розуміння для виявлення прихованих ризиків, які можуть не 

відображатися в стандартних числових метриках, наприклад, ризиків, пов’язаних з 

геополітичними подіями або змінами в регуляторному середовищі [50]. Така 

архітектура дозволяє створити систему стримувань і противаг, аналогічну тій, що 

існує в реальних фінансових інституціях, де торговий департамент відокремлений від 

департаменту ризиків. Дослідження показують, що інтеграція таких механізмів 

дозволяє суттєво зменшити максимальну просадку портфеля порівняно з базовими 

стратегіями. 

В основу спроєктованого методу покладено концепцію децентралізованого 

штучного інтелекту, реалізовану через архітектуру мультиагентної системи. На 

відміну від монолітних підходів, де одна нейронна мережа намагається вирішити 

задачу прогнозування end-to-end, запропонований метод декомпозує складну задачу 

фінансового аналізу на набір вузькоспеціалізованих підзадач, кожна з яких 

виконується окремим інтелектуальним агентом. Ключовим елементом методу є 

використання великих мовних моделей як когнітивного ядра для кожного агента [51].  

У рамках запропонованої архітектури LLM виконують роль не просто 

генераторів тексту, а операторів логічного виведення, здатних до семантичного 

розуміння контексту, інтерпретація новинного фону, соціальних настроїв та складної 

фінансової термінології. Основна роли таких агентів на базі великих мовних моделей 

це планування дій, динамічне визначення необхідності використання зовнішніх 

інструментів та даних для отримання актуальної інформації а також побудова 

послідовних логічних висновків перед формуванням фінальної відповіді, що 

критично важливо для фінансового аналізу.  

Специфіка використання LLM у даному методі полягає в глибокій рольовій 

спеціалізації. Замість використання однієї універсальної моделі для вирішення всіх 

завдань, архітектура системи передбачає розподіл функцій між різними агентами, 

кожен з яких спромптований для виконання вузькопрофільних завдань. Агенти 

беруть участь у діалозі природною мовою виключно під час розмов агент-агент та 
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дебатів. Ці стислі, зосереджені дискусії, як показано, сприяють глибшому 

обґрунтуванню та інтегрують різноманітні перспективи, дозволяючи більш 

збалансовані рішення в складних, довгострокових сценаріях – метод, особливо 

релевантний для складного середовища торгівлі. Цей підхід інтегрується з 

структурованим фреймворком, оскільки стан розмови записується як структурований 

запис у загальному стані агента.  

Стан середовища є спільним та моніториться агентами, що дозволяє їм 

виконувати контекстно-відповідні дії, такі як проведення досліджень, виконання 

угод, участь у дебатах або управління ризиками. Цей дизайн забезпечує 

колаборативний, динамічний процес прийняття рішень, що відображає реальні 

торгові системи. 

По-перше, метод усуває розрив, симулюючи процеси мультиагентного 

прийняття рішень, типові для професійних торгових команд. Він включає 

спеціалізованих агентів, налаштованих на різні аспекти аналізу та торгівлі, натхненні 

організаційною структурою реальних торгових фірм. Бичачі та ведмежі дебатери 

оцінюють ринкові умови для надання збалансованих рекомендацій, тоді як команда 

ризик-менеджменту забезпечує, що експозиції залишаються в межах прийнятних 

лімітів.  

По-друге, для покращення комунікації запропонований метод поєднує 

структуровані виходи для контролю, ясності та обґрунтування з діалогом природною 

мовою для сприяння ефективним дебатам та співпраці між агентами.  

Типи документів та інформації можна поділити на 5 основних груп:  

1. Команда аналітиків компілюють свої дослідження та висновки в стислі 

аналітичні звіти, специфічні для їхніх сфер експертизи. Ці звіти включають ключові 

показники, висновки та рекомендації на основі їхніх спеціалізованих аналізів.  

2. Трейдери переглядають і аналізують звіти аналітиків, ретельно 

обмірковуючи для виробництва чітких сигналів рішень. Вони супроводжують ці 

рішення детальними звітами, що пояснюють їхнє обґрунтування та підтверджуючі 

докази, які пізніше використовуються командою ризик-менеджменту.  
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3. Команда дослідників запитує глобальний стан агента для отримання звітів 

аналітиків і ретельно формує свою думку. Два дослідники представляють протилежні 

перспективи: один бичачий і один ведмежий. Вони беруть участь у діалозі природною 

мовою протягом n раундів, як визначено агентом-фасилітатором дебатів. На 

завершення фасилітатор переглядає історію дебатів, обирає переважаючу 

перспективу та записує її як структурований запис у протоколі комунікації.  

4. Команда ризик-менеджменту, подібно до команди дослідників, запитує 

рішення трейдера та супровідний звіт. Потім вони обговорюють з трьох перспектив – 

ризик-орієнтована, нейтральна та ризик-консервативна, щоб скоригувати торговий 

план у межах обмежень ризику. Вони беруть участь у n раундах діалогу природною 

мовою, керованих агентом-фасилітатором.  

5. Менеджер портфоліо переглядає дискусію команди ризик-менеджменту, 

визначає відповідні коригування ризику та оновлює стани рішення та звіту трейдера 

в протоколі комунікації. 

Така декомпозиція дозволяє використовувати різні типи моделей залежно від 

складності задачі: потужні моделі з розвиненими здібностями до логічного висновку 

застосовуються для стратегічного планування та синтезу рішень, тоді як швидші та 

менш ресурсомісткі моделі використовуються для рутинного збору та первинної 

обробки інформації [52]. 

Цей гібридний підхід забезпечує як точність, так і гнучкість у прийнятті 

рішень та дозволяє оптимізувати обчислювальні ресурси та мінімізувати час 

виконання повного циклу аналізу, зберігаючи при цьому високу якість фінальних 

висновків. 

 

2.3 Методика інтеграції аналізу сентиментів та технічних індикаторів у 

єдиний процес прийняття рішень 

 

Гібридизація якісного аналізу текстової інформації та кількісного технічного 

аналізу є наріжним каменем ефективності сучасних агентних систем у сфері аналізу 

ринку криптовалют та фінансових ринків в цілому. Традиційні підходи до 
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автоматизованого аналізу ринку та автоматизованого трейдингу історично 

розвивалися у декількох паралельних напрямках: або як суто математичні моделі 

обробки часових рядів, або як NLP-системи для аналізу новин. Запропонований метод 

об’єднує ці два потоки, використовуючи великі мовні моделі як інтеграційну ланку, 

здатну розуміти семантику ринкового контексту та корелювати її з технічними 

патернами. Встановлено, що поєднання різнорідних сигналів дозволяє підвищити 

точність прогнозів, оскільки ринкова ціна є відображенням як фундаментальних 

фінансових показників, так і психологічного стану учасників ринку, який найкраще 

зчитується через аналіз текстових даних [53].  

Механізм поєднання базується на ієрархічній обробці сигналів. На нижньому 

рівні спеціалізовані агенти генерують незалежні оцінки: технічний аналітик 

опрацьовує технічні індикатори та ринкові дані і виявляє патерни на їх основі, тоді як 

аналітики настроїв обробляють масиви новин та постів у соціальних мережах, 

формуючи агреговані оцінки тональності. Інтеграція відбувається на рівні агентів-

дослідників, які отримують ці дані не просто як набір чисел, а як структурований 

контекст. Наприклад, агент може отримати інформацію про те, що технічні 

індикатори вказують на перекупленість активу, але сентимент-аналіз показує 

надзвичайно високий рівень позитивних очікувань через вихід нового продукту. У 

такій ситуації агент-дослідник на базі LLM, використовуючи закладені знання про 

ринкову психологію, може прийняти рішення ігнорувати технічний сигнал на 

продаж, інтерпретуючи ситуацію як початок сильного моментумного руху.  

Особливу цінність представляє здатність мультиагентної системи виявляти та 

інтерпретувати розбіжності між ринковими даними та сентиментом. Класичні торгові 

стратегії часто зазнають збитків у моменти зміни ринкових режимів, коли технічні 

індикатори є запізнілими. Включення сентимент-аналізу дозволяє агентам діяти на 

випередження. Якщо ціна активу продовжує зростати, але тональність новин та 

обговорень різко погіршується, наприклад, з’являються чутки про розслідування 

регулятора, агентна система може ідентифікувати це як сигнал до закриття позицій 

ще до того, як це відобразиться на графіку ціни [54]. Дослідження підтверджують, що 

стратегії, які використовують сентимент як фільтр для технічних сигналів, 
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демонструють значно вищий коефіцієнт Шарпа порівняно з використанням кожного 

методу окремо [55].  

В рамках методу застосовується підхід, де сентимент-аналіз використовується 

для динамічного налаштування параметрів технічних індикаторів або ваг у портфелі. 

В періоди високої невизначеності та негативного новинного фону агенти можуть 

автоматично переходити до більш консервативних налаштувань ризик-менеджменту, 

зменшуючи розмір позицій або вимагаючи сильніших технічних підтверджень для 

входу в угоду. В періоди ринкової ейфорії", підтвердженої аналізом соціальних 

мереж, система може дозволяти більші відхилення від середніх значень, адаптуючись 

до підвищеної волатильності. Ця адаптивність досягається завдяки здатності LLM 

розуміти нюанси контексту. Модель може розрізнити панічний розпродаж, 

спричинений реальними економічними проблемами, від короткострокової корекції, 

викликаної емоційною реакцією на незначну подію. Наприклад, встановлено, що під 

час публікації квартальної звітності вплив фундаментальних та новинних факторів 

значно переважає технічні сигнали, і система автоматично адаптує свою логіку 

прийняття рішень відповідно до цього патерну [56]. Отже, метод забезпечує 

створення гнучкої торгової стратегії, яка не є жорстко зафіксованою, а еволюціонує 

разом зі змінами в інформаційному просторі ринку. 

 

2.4 Організація потоків даних та попередньої обробки текстової і ринкової 

інформації у рамках методу 

2.4.1 Загальні підходи до роботи з даними 

 

Ефективність мультиагентної системи критично залежить від продуманої 

архітектури потоків даних та протоколів комунікації між агентами. У складних 

системах, де взаємодіють десятки спеціалізованих агентів, використання 

неструктурованої природної мови як єдиного засобу передачі інформації може 

призвести до ефекту "зіпсованого телефону", коли критично важливі деталі 

втрачаються або спотворюються в процесі передачі через довгі ланцюжки 

повідомлень. Тому в рамках методу агентно-орієнтованого аналізу ринку 



35 

 

криптовалют впроваджуються гібридні протоколи, що поєднують вільну генерацію 

тексту з жорстко структурованими форматами даних, що дозволяє зберегти точність 

фактів при забезпеченні гнучкості інтерпретації. Архітектура системи будується за 

принципом конвеєра, де дані проходять послідовні етапи збору, фільтрації, аналізу, 

синтезу та виконання. 

На етапі входу в систему агенти-аналітики оперують двома основними типами 

даних: структурованими та неструктурованими. Структуровані дані включають 

часові ряди ринкових цін, обсяги торгів, дані з книг ордерів, а також фінансові 

метрики та on-chain дані. Ці дані зазвичай отримуються через зовнішні API. 

Неструктуровані дані охоплюють текстові масиви: новинні статті, пости в соціальних 

мережах. Специфіка обробки цього типу даних полягає в необхідності їх попередньої 

трансформації в компактні представлення – embeddings або текстові підсумки – 

summaries перед тим, як вони потраплять до агентів, відповідальних за прийняття 

рішень. Це дозволяє уникнути переповнення контекстного вікна моделей і зосередити 

їхню увагу на найбільш релевантній інформації. 

Внутрішня комунікація між агентами реалізується через механізм спільного 

стану або "дошку повідомлень". Замість прямих повідомлень "точка-точка", агенти 

публікують свої звіти та висновки в централізованому сховищі, до якого мають 

доступ інші учасники процесу відповідно до їхніх ролей. Це забезпечує прозорість 

процесу та дозволяє агентам-дослідникам та ризик-менеджерам мати повну картину 

подій при формуванні власних висновків. Важливим елементом архітектури є 

наявність оркестратора, який керує потоком завдань, визначає черговість виступів 

агентів під час дебатів та слідкує за дотриманням протоколів комунікації, 

забезпечуючи, щоб кожен агент отримав необхідні вхідні дані перед початком своєї 

роботи. 

Специфічним типом даних, що циркулює в системі, є "думки" та "аргументи", 

генеровані агентами в процесі міркування за методикою Chain-of-Thought. Ці 

проміжні результати мислення фіксуються в логах системи і використовуються для 

верифікації логічної узгодженості рішень. Наприклад, якщо агент-трейдер приймає 

рішення про покупку, система може автоматично перевірити, чи узгоджується це 
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рішення з аргументами, висунутими "ведмежим" дослідником, і чи були ці аргументи 

належним чином спростовані під час дебатів. Такий підхід перетворює потік даних на 

потік знань, де кожен елемент інформації супроводжується метаданими про його 

походження, надійність та контекст використання. 

Архітектура також передбачає чітке розділення потоків даних для наповнення 

контексту та операційної діяльності. Агенти використовують історичні дані для 

формування бази знань, яка постійно оновлюється новими фактами. Це дозволяє 

системі еволюціонувати – успішні угоди та помилки записуються в "пам’ять", до якої 

агенти звертаються при аналізі схожих ситуацій у майбутньому. Цей механізм 

рефлексивної пам’яті є критичним для довгострокової адаптації системи до змін 

ринкових умов, дозволяючи переносити досвід з минулих періодів на поточні 

завдання. 

 

2.4.2 Робота з текстовими даними 

 

Процес підготовки текстових даних для мультиагентного аналізу є складним 

багаторівневим процесом, що виходить далеко за межі простого завантаження тексту. 

Першим етапом підготовки є ретельна фільтрація та очищення даних. Для джерел 

типу соціальних мереж застосовуються алгоритми видалення спаму, бот-активності 

та нерелевантних повідомлень. Окрім цього, критично важливою є дедуплікація 

новин, оскільки повторна публікація однієї й тієї ж події різними джерелами може 

створити хибне враження про її значущість для агентів. Встановлено, що якісна 

попередня обробка даних є більш визначальним фактором для успіху моделі, ніж 

навіть архітектура самої LLM.  

Наступним кроком є сегментація тексту. Оскільки такі дані можуть містити 

велику кількість тексту, вони розбиваються на менші логічні блоки, які потім 

перетворюються на векторні представлення і зберігаються у векторній базі даних. Це 

дозволяє агентам використовувати технологію RAG для швидкого пошуку 

конкретних фактів за запитом. Такий підхід не лише економить контекстне вікно 
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моделі, але й зменшує ризик галюцинацій, оскільки агент працює з конкретними 

цитатами з джерела, а не намагається згадати весь текст. Для новинних даних 

важливою є також класифікація за типами подій, що дозволяє спрямовувати 

відповідні потоки даних до профільних агентів-аналітиків.  

Використання текстових даних агентами відбувається через спеціалізовані 

промпти, які структурують процес вилучення інформації. Агент-аналітик новин не 

просто читає статтю, а заповнює стандартизовану форму:  

− основна подія;  

− вплив на ринок;  

− очікувана тривалість ефекту; 

− рівень впевненості.  

Це перетворює неструктурований текст на напівструктуровані дані, придатні 

для подальшого логічного аналізу.  

Для роботи з даними із соціальних мереж застосовуються специфічні методи 

аналізу, враховуючи сленг та емоційну забарвленість повідомлень роздрібних 

інвесторів. Агенти, що аналізують пости в соціальних мережах, налаштовані на 

виявлення hype трендів та колективних дій. Вони оцінюють не лише тональність, а й 

обсяг обговорень та динаміку залученості аудиторії. Ці дані агрегуються в часові ряди 

"соціального сентименту", які корелюються з ціновими рухами для виявлення 

аномалій.  

Інтеграція текстових даних також передбачає перевірку на актуальність. 

Агенти налаштовані на перевірку дати публікацій, щоб уникнути реакції на старі 

новини, які можуть знову циркулювати в мережі. Це досягається шляхом додавання 

метаданих про час до кожного текстового фрагмента, що потрапляє в систему. Крім 

того, система може використовувати перехресну перевірку між різними типами 

джерел і якщо в соціальних мережах шириться чутка, агент перевіряє офіційні 

новинні стрічки на предмет підтвердження або спростування, перш ніж включити цю 

інформацію в аналітичний звіт. 

У світі ринкового аналізу, де інформація є головним активом, здатність точно 

визначати тональність повідомлень та верифікувати факти є критично важливою. В 
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рамках методу класифікація тональності виходить далеко за межі бінарного поділу на 

"позитивне" та "негативне". Використовуються складніші моделі оцінки, здатні 

розрізняти відтінки емоцій, такі як "страх", "невпевненість", "обережний оптимізм", 

"ейфорія". Для такого роду задач підходять спеціалізовані фінансові LLM, які були 

донавчені на великих корпусах фінансових текстів і розуміють специфічний контекст. 

Наприклад, слово "liability" (зобов’язання) у звичайному тексті може мати негативний 

відтінок, але у фінансовому звіті це нейтральний термін і модель повинна це 

розрізняти. Агенти генерують кількісні оцінки тональності – sentiment scores, які 

можуть бути агреговані за різними джерелами та часовими проміжками.  

Факт-перевірка в мультиагентних системах реалізується через кілька 

інноваційних механізмів. Одним з найефективніших підходів є використання 

агентних дебатів. Коли один агент висуває твердження на основі знайденої новини, 

інший агент-опонент або верифікатор може поставити це твердження під сумнів і 

вимагати наведення джерела або доказів. Цей процес змагальності спонукає агентів 

більш ретельно перевіряти інформацію перед тим, як включити її до своїх звітів. 

Дослідження показують, що такий підхід значно знижує кількість помилкових 

суджень порівняно з роботою однієї моделі. Крім того, використовуються 

спеціалізовані агенти-фактчекери, які перевіряють твердження шляхом перехресного 

пошуку в авторитетних базах даних.  

Важливим елементом системи верифікації є оцінка достовірності джерел. 

Агенти мають доступ до бази знань про репутацію різних новинних ресурсів та 

авторів. Інформація з офіційного прес-релізу компанії або авторитетного 

інформаційного агентства отримує вищу вагу довіри, ніж повідомлення з анонімного 

акаунту в соціальній мережі. Система автоматично знижує вплив джерел з низьким 

рейтингом довіри на фінальне рішення. Також застосовується аналіз поширення 

інформації, якщо новина з’являється одночасно на багатьох незалежних ресурсах, її 

достовірність вважається вищою. Агенти використовують ці сигнали для фільтрації 

фейкових новин та спроб маніпулювання ринком через інформаційні вкиди. Для 

боротьби з галюцинаціями самої моделі під час аналізу фактів використовуються 

метрики невизначеності. Якщо модель генерує відповідь з низьким рівнем 
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впевненості, система позначає цю інформацію як таку, що потребує додаткової 

перевірки. Агенти можуть бути запрограмовані на вираження сумніву замість 

генерації категоричних, але хибних тверджень. Це дозволяє агентам-трейдерам та 

агентам ризик-менеджерам враховувати фактор невизначеності при прийнятті 

рішень.  

 

2.4.3 Робота з ринковими даними 

 

Попри текстову природу великих мовних моделей, їх ефективне використання 

у аналізі крипторинку неможливе без інтеграції з точними числовими даними ринку. 

Специфіка роботи LLM полягає в тому, що вони, як правило, слабко справляються з 

прямими арифметичними розрахунками та аналізом великих масивів чисел у 

"сирому" вигляді. Тому метод агентно-орієнтованого аналізу передбачає 

використання зовнішніх інструментів та бібліотек для обробки ринкових даних. 

Агенти не розраховують індикатори самостійно, а звертаються до API 

спеціалізованих бібліотек або внутрішньої логіки для виконання точних обчислень 

шляхом використання протоколу MCP. 

Підготовка ринкових даних включає збір історичних цін та їх нормалізацію. 

Для забезпечення репрезентативності аналізу агентам надається доступ до даних за 

різні часові проміжки, від внутрішньоденних до тижневих та місячних. Це дозволяє 

технічним аналітикам оцінювати як короткострокові флуктуації, так і довгострокові 

тренди. Крім базових цін, розраховується широкий спектр похідних метрик та 

технічних індикаторів: осцилятори (RSI, Stochastic), трендові індикатори (MACD, 

Moving Averages), індикатори волатильності (Bollinger Bands, ATR) та обсягу (OBV). 

Встановлено, що надання агентам доступу до попередньо розрахованих індикаторів 

значно підвищує якість їхніх прогнозів порівняно з наданням лише сирих цін. 

Використання цих метрик агентами відбувається через механізм 

контекстуального опису. Числові значення трансформуються в текстові наративи, які 

описують стан ринку мовою, зрозумілою для LLM. Наприклад, замість простого 
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набору чисел RSI=75, система генерує опис, типу "Індекс відносної сили (RSI) досяг 

рівня 75, що історично свідчить про стан перекупленості активу та підвищує 

ймовірність корекції". Такий підхід дозволяє моделі інтегрувати числові дані в 

загальний ланцюжок міркувань разом з новинами та фундаментальними факторами. 

Агенти-технічні аналітики здатні виявляти складні патерни, такі як "голова і плечі", 

"подвійне дно" або дивергенції, аналізуючи масиви розрахованих індикаторів та 

описуючи їх у своїх звітах для трейдерів. 

Важливим аспектом є порівняльний аналіз – агенти не просто оцінюють 

показники криптоактиву, а порівнюють їх із середніми значеннями по глобальному 

ринку або з історичними даними самого криптотокена. Це дозволяє формувати 

висновки про недооцінку або переоцінку активу. Агенти використовують ці метрики 

для побудови довгострокових прогнозів, які потім зіставляються з 

короткостроковими технічними сигналами в процесі дебатів. 

Інтеграція ринкових даних також включає роботу з on chain даними 

криптоактиву. Агенти з управління ризиками використовують ці метрики для оцінки 

вартості виконання угод та визначення оптимальних моментів для входу або виходу 

з позиції. Наприклад, в умовах низької ліквідності агент може рекомендувати розбити 

великий ордер на декілька менших частин, щоб мінімізувати вплив на ціну. 

Використання LLM дозволяє динамічно адаптувати стратегії виконання залежно від 

поточного стану ринкової ліквідності та волатильності, що є суттєвою перевагою над 

статичними алгоритмами. 

 

2.5 Методи оцінки якості і забезпечення валідності генерацій та 

мінімізації галюцинацій ВММ 

 

Забезпечення надійності та якості роботи великих мовних моделей у задачах 

аналізу ринку криптовалют є першочерговим завданням, оскільки помилки тут мають 

прямий грошовий вираз. "Галюцинації" LLM це схильність моделей генерувати 

правдоподібну, але фактично невірну інформацію і вони становлять серйозний ризик. 

Для боротьби з цим явищем у рамках методу застосовується комплексний підхід, що 
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поєднує архітектурні рішення та методи інженерії промптів. Одним з основних 

методів є використання Retrieval-Augmented Generation, який обмежує генерацію 

відповідей моделі виключно на основі наданих їй достовірних контекстних даних. 

Агенту забороняється використовувати внутрішні знання для фактологічних 

тверджень, якщо вони не підкріплені витягами з документів, знайдених у базі знань.  

Ефективним методом зменшення галюцинацій є впровадження механізмів 

саморефлексії та самокритики. У цьому сценарії агент, згенерувавши чернетку звіту 

або торгового плану, автоматично запускає процес перевірки "Чи підтверджені всі 

цифри джерелами?", "Чи є логічні суперечності у висновках?". Якщо виявляються 

невідповідності, модель ітеративно виправляє їх перед фінальною публікацією. У 

мультиагентних системах цю роль часто виконує окремий агент-критик або ризик-

менеджер, який перевіряє висновки аналітиків. Такий підхід, відомий як Reflexion, 

дозволяє моделям навчатися на власних помилках у межах одного сеансу роботи, 

значно підвищуючи точність результатів.  

Для оцінювання якості роботи LLM у контексті аналізу ринку криптовалют 

традиційні лінгвістичні метрики, такі як BLEU або ROUGE, є недостатньо 

ефективними, оскільки вони оцінюють схожість тексту, а не корисність або 

правдивість інформації. Тому в рамках методу використовуються спеціалізовані 

метрики оцінювання ефективності, що базуються на результатах симуляції торгівлі 

на історичних даних.  

Основними показниками є cукупна дохідність, річна дохідність, коефіцієнт 

Шарпа та максимальна просадка. 

Сукупна дохідність (Cumulative Return) – вимірює загальний дохід, 

згенерований за період симуляції наступним чином: 

 𝐶𝑅 = (
𝑉end−𝑉start

𝑉start
) × 100%, (2.1) 

де Vend – вартість портфеля наприкінці моделювання, а Vstart – початкова вартість 

портфеля. 

Річна дохідність (Annualized Return) – нормалізує сукупну дохідність за 

кількістю років у симуляції наступним чином: 
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 𝐴𝑅 = ((
𝑉end

𝑉start
)

1

𝑁
− 1) × 100%, (2.2) 

де N – кількість років у моделюванні. 

Коефіцієнт Шарпа (Sharpe Ratio) – вимірює дохідність, скориговану на ризик, 

шляхом порівняння надлишкової дохідності портфеля над безризиковою ставкою з 

його волатильністю наступним чином: 

 𝑆𝑅 =
𝑅‾−𝑅𝑓

𝜎
, (2.3) 

де R – середня дохідність портфеля, Rf – безризикова ставка, а σ – стандартне 

відхилення дохідності портфеля. 

Максимальне просідання (Maximum Drawdown) – вимірює найбільше падіння 

вартості портфеля від піку до найнижчої точки наступним чином: 

 MDD = max
𝑡∈[0,𝑇]

(
Peak𝑡−Trough𝑡

Peak𝑡
) × 100%, (2.4) 

де Peakt – максимальна вартість портфеля перед початком зниження в момент часу t, 

Trought – мінімальна вартість портфеля, досягнута після відповідного піку, а t∈[0,T] 

– часовий інтервал, протягом якого здійснюється аналіз ефективності. 

Порівняння результатів роботи агентної системи з стратегіями-бенчмарками, 

наприклад стратегіями KDJ&RSI, MACD, Buy&Hold, дає об’єктивну оцінку якості 

прийнятих рішень.  

Додатково для оцінки схильності моделей до галюцинацій використовуються 

спеціальні тестові набори даних або набори питань з відомими правильними 

відповідями з фінансової звітності. Моделі тестуються на здатність точно вилучати 

цифри та факти без спотворень. Також застосовується моніторинг впевненості 

моделі, де відстеження логів ентропії генерації дозволяє виявити ситуації, коли 

модель "вагалася". Висока ентропія часто корелює з галюцинаціями, тому такі 

відповіді можуть бути автоматично відхилені системою.  

Інтеграція цих методів оцінювання та контролю дозволяє створити 

конкурентну систему, здатну працювати в реальних ринкових умовах з прийнятним 

рівнем ризику. 
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Висновки до розділу 2 

 

Отже, в рамках розділу було спроєктовано метод агентно-орієнтованого 

аналізу ринку криптовалют з використанням великих мовних моделей, що дозволяє 

вирішити проблему складності прийняття рішень у високодинамічному ринковому 

середовищі. В основу методу покладено концепцію децентралізованого штучного 

інтелекту, яка реалізується через декомпозицію складного процесу трейдингу на 

окремі спеціалізовані ролі, такі як ринкові, новинні та соціальні аналітики, а також 

дослідники, трейдери та ризик-менеджери. 

Ключовою особливістю запропонованого підходу є впровадження механізму 

структурованих дебатів між агентами, які займають діаметрально протилежні позиції, 

а саме «бичачу» та «ведмежу». Цей діалектичний процес, на відміну від лінійної 

генерації прогнозів, забезпечує всебічну оцінку ринкової ситуації, суттєво знижує 

рівень упередженості окремих моделей та гарантує високу інтерпретованість рішень 

завдяки фіксації ходу думок у текстових протоколах. Визначено, що використання 

sentiment-аналізу як фільтра для технічних сигналів дозволяє виявляти критичні 

розбіжності між ціною активу та настроями ринку, надаючи системі здатність діяти 

на випередження. 

Для забезпечення надійності функціонування системи було обґрунтовано 

перехід від вільного діалогу природною мовою до використання структурованих 

протоколів комунікації та стандартизованих звітів, що мінімізує ризик спотворення 

інформації при передачі між агентами. Одночасно з цим у метод інтегровано 

інструменти боротьби з «галюцинаціями» великих мовних моделей.  

Окрему увагу в розробленій архітектурі методу приділено управлінню 

ризиками через створення незалежної команди агентів ризик-менеджменту, які 

оцінюють потенційні угоди виключно через призму волатильності та ліквідності, 

створюючи систему стримувань і противаг, аналогічну тій, що діє у фінансових 

інституціях.  
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РОЗДІЛ 3  Програмна реалізація методу агентно-орієнтованого методу 

аналізу ринку криптовалют з використанням ВВМ 

3.1 Засоби та середовище програмної реалізації 

 

Проєктування програмних комплексів для автоматизованого аналізу 

фінансових ринків, зокрема високоадаптивного та волатильного ринку криптовалют, 

вимагає застосування суворого наукового підходу до вибору технологічного стеку. 

Сучасна парадигма розробки інтелектуальних систем, що базуються на використанні 

великих мовних моделей, диктує необхідність відходу від традиційних монолітних 

архітектур на користь гнучких, модульних та асинхронних рішень. Основною 

науково-технічною проблемою, яка вирішується у даному дослідженні, є 

забезпечення балансу між когнітивною складністю агентів, що вимагає значних 

обчислювальних ресурсів та часу на інференс моделей, та необхідністю реактивної 

взаємодії з ринковими даними. Враховуючи специфіку предметної області, де 

швидкість прийняття рішень та точність інтерпретації мультимодальних даних є 

критичними факторами успіху, технологічний стек було сформовано на основі 

принципів низької латентності, високої пропускної здатності та семантичної 

сумісності компонентів.  

Вибір засобів реалізації базується на детальному аналізі вимог до системи, яка 

функціонує як мультиагентне середовище. У такій системі автономні агенти не лише 

споживають зовнішні дані, але й взаємодіють між собою, формуючи складні 

ланцюжки міркувань та приймаючи колективні рішення. Це накладає специфічні 

вимоги до мови програмування, яка повинна підтримувати як високорівневі 

абстракції для опису логіки агентів, так і низькорівневі механізми для ефективної 

роботи з мережевими протоколами та базами даних. У даному розділі представлено 

комплексне обґрунтування вибору основних компонентів програмної архітектури, з 

акцентом на їхню роль у забезпеченні стабільності, масштабованості та наукової 

валідності отриманих результатів. Аналіз проводиться крізь призму сучасних 
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досліджень у галузі програмної інженерії для систем штучного інтелекту, що 

дозволяє стверджувати про актуальність та перспективність обраного підходу. 

Фундаментальним рішенням при проєктуванні системи стало обрання мови 

програмування Python як основного інструменту розробки серверної частини та 

логіки агентів. Цей вибір не є випадковим, а ґрунтується на домінуючій позиції Python 

у сучасному ландшафті штучного інтелекту та машинного навчання. В контексті 

розробки систем на базі великих мовних моделей, Python забезпечує безшовну 

інтеграцію з інструментами оркестрації LLM. Особливого значення набуває роль 

Python у фінансовому аналізі та кількісному трейдингу. Завдяки наявності 

спеціалізованих бібліотек, таких як Pandas та NumPy, Python дозволяє виконувати 

складні математичні операції над часовими рядами фінансових даних з ефективністю, 

що наближається до низькорівневих мов [57]. У розробленій системі ця можливість 

використовується для розрахунку технічних індикаторів та статистичного аналізу 

ринкової динаміки, що є основою для прийняття рішень торговими агентами. Отже, 

Python виступає як універсальний "клей", що поєднує високопродуктивні обчислення 

з високорівневою логікою штучного інтелекту. Додатковим аргументом на користь 

Python є розвинена підтримка асинхронного програмування, яка стала критично 

необхідною з появою бібліотеки asyncio. Враховуючи вищезазначене, вибір Python є 

науково обґрунтованим та стратегічно виправданим для реалізації поставлених 

завдань дослідження.  

Центральним елементом серверної архітектури було обрано 

високопродуктивний веб-фреймворк FastAPI. Вибір FastAPI замість більш 

традиційних рішень, таких як Django або Flask, зумовлений специфічними вимогами 

до продуктивності та архітектури сучасних AI-додатків. Ключовою відмінністю 

FastAPI є його повна підтримка стандарту ASGI, що дозволяє нативно 

використовувати можливості асинхронного програмування Python. Встановлено, що 

використання FastAPI дозволяє значно знизити накладні витрати на серіалізацію та 

валідацію даних, що є вузьким місцем у багатьох Python-фреймворках [58]. Отже, 

FastAPI виступає як потужна платформа для побудови надійної, швидкої та 
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документованої інфраструктури, здатної підтримувати складні робочі процеси 

агентно-орієнтованого аналізу.  

Специфіка роботи агентів на базі великих мовних моделей передбачає 

виконання тривалих та ресурсомістких операцій, таких як генерація тексту, аналіз 

великих масивів історичних даних та проведення багатоетапних симуляцій. 

Виконання таких завдань у межах основного циклу є неприпустимим. Для вирішення 

цієї проблеми у систему було імплементовано механізм асинхронних черг завдань на 

базі бібліотеки Celery та брокера повідомлень Redis. Цей підхід дозволяє декупувати 

процес прийому запитів від їх безпосереднього виконання, забезпечуючи високу 

чуйність системи та можливість горизонтального масштабування.  

Celery є стандартом де-факто для організації розподілених черг у Python-

екосистемі. Він надає потужні інструменти для визначення, планування та виконання 

завдань у фоновому режимі. Роль брокера повідомлень у цій архітектурі виконує 

Redis. Вибір Redis зумовлений його винятковою продуктивністю як сховища даних в 

оперативній пам’яті. Окрім функції брокера, Redis також використовується як 

сховище результатів та кеш для короткострокової пам’яті агентів. У мультиагентних 

системах, де агенти повинні мати спільний контекст або обмінюватися станами, 

швидкий доступ до спільних даних є критичним. Redis дозволяє зберігати проміжні 

результати міркувань агентів, історію діалогів та поточні ринкові котирування, 

забезпечуючи узгодженість даних між різними процесами та серверами [59].  

Одним із найбільш інноваційних рішень у технічній реалізації проєкту є 

використання бібліотеки LangGraph для управління логікою поведінки агентів. 

Традиційні підходи до побудови LLM-додатків, реалізовані в ранніх версіях 

LangChain, базувалися на концепції спрямованих ациклічних графів (DAG), де процес 

виконання складався з лінійної послідовності кроків. Хоча такий підхід є ефективним 

для простих сценаріїв типу "питання-відповідь", він виявляється недостатнім для 

моделювання складної агентної поведінки, необхідної для аналізу ринку 

криптовалют.  

LangGraph пропонує принципово нову парадигму оркестрації, засновану на 

циклічних графах зі станом. У цій моделі логіка агента представляється як граф, де 
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вузли – це функції або виклики LLM, а ребра – це переходи між ними, які можуть 

бути умовними. Ключовою особливістю є наявність глобального об’єкта стану, який 

зберігається та оновлюється протягом усього життєвого циклу графа. Це дозволяє 

агентам "пам’ятати" контекст попередніх дій, результати використання інструментів 

та історію міркувань [60].  

Використання LangGraph дозволяє реалізувати складні патерни 

мультиагентної взаємодії, такі як ієрархічні команди або дебати між агентами. 

Гнучкість LangGraph у визначенні умовних переходів дозволяє динамічно змінювати 

потік виконання залежно від виходу LLM або зовнішніх факторів.  

Окрім того, LangGraph забезпечує персистентність стану, що дозволяє 

зберігати проміжні етапи виконання та відновлювати роботу агента після збоїв або 

паузи для отримання зворотного зв’язку від людини (human-in-the-loop). 

Порівняльний аналіз показує, що LangGraph значно перевершує стандартний 

LangChain у задачах, які вимагають довготривалої пам’яті, складної логіки 

розгалуження та циклічних процесів, що робить його ідеальним інструментом для 

побудови автономних фінансових агентів.  

Ефективний аналіз ринку криптовалют вимагає обробки двох принципово 

різних типів даних: структурованих фінансових показників (часові ряди цін, обсяги 

торгів, технічні індикатори) та неструктурованої текстової інформації (новини, звіти, 

пости у соціальних мережах). Для забезпечення оптимальної роботи з кожним типом 

даних було застосовано гібридну стратегію збереження, що поєднує реляційну базу 

даних PostgreSQL та векторну базу даних ChromaDB. 

PostgreSQL використовується як основне сховище для транзакційних даних. 

Вибір PostgreSQL зумовлений його надійністю, відповідністю стандартам ACID, 

потужними можливостями індексації. Використання бібліотеки SQLAlchemy як ORM 

дозволяє працювати з базою даних у зручному стилі. Асинхронний драйвер asyncpg 

гарантує, що операції з базою даних не стануть вузьким місцем у 

високопродуктивному асинхронному середовищі FastAPI.  

Для роботи з неструктурованими даними та реалізації механізму RAG 

використовується ChromaDB. ChromaDB – це спеціалізована векторна база даних, 
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оптимізована для зберігання та пошуку векторних представлень тексту. У контексті 

агентної системи, ChromaDB виконує роль довгострокової семантичної пам’яті. Вона 

дозволяє агентам знаходити релевантні історичні новини або патерни поведінки, 

схожі на поточну ринкову ситуацію, шляхом обчислення косинусної подібності між 

векторами [61].  

Така гібридна архітектура дозволяє системі використовувати сильні сторони 

обох підходів: точність та цілісність реляційних даних для фінансових розрахунків і 

семантичну гнучкість векторного пошуку для аналізу контексту та настроїв ринку. Це 

забезпечує повноту інформаційної картини, необхідної для прийняття обґрунтованих 

торгових рішень. 

Для реалізації клієнтської частини системи, яка забезпечує взаємодію 

користувача з агентами, було обрано фреймворк Vue.js. Вибір Vue.js ґрунтується на 

його реактивній архітектурі, яка ідеально підходить для створення динамічних 

дашбордів, що оновлюються в реальному часі. 

Забезпечення комунікації в реальному часі між фронтендом та бекендом 

реалізовано за допомогою протоколу WebSocket. Це дозволяє серверу ініціювати 

передачу даних клієнту без необхідності постійного опитування, що знижує затримки 

та навантаження на мережу.  

У складних розподілених системах, особливо тих, що працюють з фінансами 

та штучним інтелектом, гарантія цілісності та коректності даних є фундаментальною 

вимогою. Для вирішення цього завдання прийнято рішення обрати бібліотеку 

Pydantic. Pydantic забезпечує валідацію даних та управління налаштуваннями за 

допомогою анотацій типів Python.  

Підсумовуючи, обраний технологічний стек, що включає Python, FastAPI, 

Celery, Redis, LangGraph, PostgeSQL, ChromaDB та Vue.js, формує цілісну, 

високопродуктивну та надійну платформу для реалізації методу агентно-

орієнтованого аналізу ринку криптовалют. Кожен інструмент було обрано на основі 

глибокого аналізу його технічних характеристик та відповідності специфічним 

вимогам дослідження, що забезпечує наукову новизну та практичну цінність 

розробленої системи. 
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3.2 Проєктування архітектури ядра системи та логіки оркестрації агентів 

 

Традиційні методи фінансового аналізу часто обмежуються монолітними 

алгоритмами або одноманітними підходами до оцінки інвестиційних можливостей. 

Така архітектура не враховує багатогранність ринкових процесів та неможливість 

існування єдиної "правильної" точки зору на будь-яке фінансове явище. 

Представлений метод вирішує цю проблему через архітектуру колективного 

інтелекту, де спеціалізовані агенти з різними експертними профілями колаборативно 

аналізують ринкову ситуацію. Кожен агент володіє специфічною експертизою та 

відіграє чітко визначену роль у процесі прийняття рішень. 

Система організована як послідовність п’яти чітко визначених фаз, кожна з 

яких вирішує специфічне аналітичне завдання (рисунок 3.1). 

 

 

Рисунок 3.1 – Діаграма станів 
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Центральним елементом програмної реалізації методу, що забезпечує 

оркестрацію всіх процесів прийняття рішень, координацію інформаційних потоків та 

управління життєвим циклом аналізу, виступає клас TradeGraph (рисунок 3.2). Цей 

програмний компонент, реалізований у модулі core/graph/trade_graph.py, базується на 

архітектурному патерні State Machine, який є фундаментальною основою фреймворку 

LangGraph. У такій архітектурі стан системи у будь-який дискретний момент часу є 

чітко визначеним об’єктом, що передається між вузлами графа – агентами, кожен з 

яких наділений повноваженнями модифікувати лише відповідні до його спеціалізації 

поля, забезпечуючи Отже, цілісність даних, ізоляцію контекстів та можливість 

повного аудиту логіки прийняття рішень.  

 

 

Рисунок 3.2 – Діаграма класів 

 

Під час ініціалізації клас TradeGraph приймає комплексний об’єкт 

конфігурації, який слугує планом для розгортання агентної мережі. Окрім параметрів 

моделей, конфігурація включає детерміновані списки обраних користувачем 

аналітиків (selected_analysts), інструментів збору даних (selected_tools) та джерел 

даних (selected_data_sources), що надає системі властивості адаптивності до 

специфічних ринкових умов або дослідницьких задач.  
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Управління потоком виконання в графі реалізується через спеціалізований 

клас ConditionalLogic (рисунок 3.2), розташований у модулі 

core/graph/conditional_logic.py. Цей клас інкапсулює складну умовну логіку переходів 

між вузлами графа, фактично виконуючи роль диспетчера. Він ініціалізується 

параметрами, що задають глибину аналітичного пошуку, параметр 

max_debate_rounds визначає граничну кількість ітерацій для інвестиційних дебатів 

між Bull та Bear Research агентами, а max_risk_discuss_rounds регламентує тривалість 

дискусій між RiskManagment агентами. Методи цього класу здійснюють моніторинг 

поточного стану системи, аналізують лічильники ітерацій та семантичний зміст 

відповідей агентів, і на основі цього повертають ідентифікатор наступного вузла для 

обробки. Такий підхід дозволяє реалізувати складні циклічні процеси, такі як 

ітеративні дебати, уникаючи при цьому ризику виникнення нескінченних циклів та 

забезпечуючи гарантоване досягнення термінального стану.  

Для підтримки гнучкості у виборі LLM-провайдерів, система передбачає 

альтернативну реалізацію через функцію create_market_analyst_react(). Ця функція 

адаптована для моделей, які нативно підтримують парадигму ReAct, таких як Qwen 

або DashScope. Вона використовує стандартний промпт ReAct, що дозволяє агенту 

динамічно планувати кроки виконання завдання, ітеративно чергуючи фази роздумів 

та виконання дій. Після завершення збору даних усі аналітики передають свої 

знахідки у вигляді структурованих звітів, які інтегруються у загальний стан системи 

та стають фундаментом для наступної фази.  

Стан системи, який циркулює графом, формалізовано через типізовані 

словники, що забезпечує сувору типізацію даних та передбачуваність взаємодії 

компонентів. Основним контейнером даних є структура AgentState (рисунок 3.2). Ця 

структура містить вичерпний набір полів, необхідних для повноцінного аналізу ринку 

(таблиця 3.1).  

Така централізація даних у єдиному об’єкті стану дозволяє будь-якому агенту 

в графі, незалежно від його позиції в ланцюжку виконання, мати доступ до повного 

контексту роботи попередніх ланок, що є критичним для забезпечення когерентності 

висновків та уникнення логічних суперечностей.  
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Таблиця 3.1 – список полів AgentState 

Поле стану Тип Призначення 

ticker String Ідентифікатор активу  

trade_date String Дата та час ініціалізації аналізу 

timeframe String Часовий діапазон для аналізу  

selected_tools: Dict Вибрані інструменти аналізу 

selected_data_sources: Dict Вибрані користувачем джерела даних 

sender String Агент, який надіслав це повідомлення 

analysis_id String Ідентифікатор сеансу аналізу  

current_sequence String Послідовність виконання агентів 

sequence_lock Bool Блокування для забезпечення 

послідовного виконання 

market_report String Звіт від MarketAnalyst агента 

sentiment_report String Звіт від SocialMediaAnalyst агента 

news_report String Звіт від NewsAnalyst агента 

investment_debate_state InvestDebateState Стан дискусії між Bull і Bear агентами  

investment_plan String Обраний інвестиційний план, 

складений одним з Research агентів 

trader_investment_plan String Обраний план, складений Trader 

агентом 

risk_debate_state RiskDebateState 

 

Поточний стан дискусії між 

RiskManagment агентами 

final_trade_decision String Обраний план, складений одним з 

RiskManagment агентів 

 

Програмна реалізація методу ілюструє застосування принципів колективного 

інтелекту до складних завдань прийняття рішень у фінансовій сфері. Використання 

спеціалізації агентів, структурованих дебатів та синтезу перспектив дозволяє досягти 

всебічного та збалансованого аналізу порівняно з традиційними монолітними 

підходами (рисунок 3.3).  
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Рисунок 3.3 – Діаграма послідовності роботи методу агентно-орієнтованого аналізу 

ринку криптовалют 

 

Мультиагентна архітектура на з використання великих мовних моделей 

забезпечує низку ключових переваг, що сприяють підвищенню якості та надійності 

фінансового аналізу:  

− Спеціалізація та експертиза агентів. Кожен агент зосереджений на 

специфічній доменній області (технічний аналіз, сентиментальний аналіз, новинний 

моніторинг), що дозволяє досягти глибокого розуміння предметної сфери. Такий 

підхід включає оптимізовані промпти, адаптовані до конкретних завдань, та 

спеціалізовані інструменти, що підвищує точність і релевантність результатів.  

− Структурованість аналітичного процесу. П’ятифазна архітектура (збір 

даних, первинний аналіз, дебати, синтез, рекомендації) гарантує логічну 

послідовність операцій. Це забезпечує повне відстеження прийнятих рішень, 

підвищує прозорість для кінцевих користувачів та полегшує аудит аналітичних 

висновків.  

− Балансування перспектив через механізм дебатів. Система передбачає 

структуровані дебати між агентами, що дозволяє розглядати альтернативні точки 

зору, виявляти потенційні когнітивні упередження та формувати більш обґрунтовані 

та збалансовані рекомендації.  
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Програмна реалізація методу агентно-орієнтованого аналізу ринку 

криптовалют з використанням великих мовних моделей є не лише практичним 

інструментом для фінансового аналізу, але й цінним дослідницьким артефактом, що 

може слугувати основою для подальших розробок у галузі мультиагентних систем на 

базі LLM. 

 

3.3 Програмна реалізація агентів з використанням ВММ 

 

3.3.1 Підсистема команди агентів-аналітиків 

 

Фаза збору даних реалізована через систему паралельних або послідовних 

агентів-аналітиків, кожен з яких спеціалізується на специфічному джерелі інформації. 

Фаза збору даних та первинного аналізу, яка є фундаментом для всіх подальших 

інвестиційних рішень, реалізується через систему спеціалізованих автономних 

агентів-аналітиків. Ця підсистема спроєктована для подолання проблеми 

інформаційного шуму та фрагментації даних, характерних для криптовалютних 

ринків. Всі агенти-аналітики архітектурно успадковують функціональність від 

абстрактного базового класу BaseAnalyst, код якого розміщено у файлі 

core/agents/base.py. Таке об’єктно-орієнтоване рішення забезпечує уніфіковану 

структуру запису "думок" та стандартизацію вихідних даних. Базовий клас відповідає 

за інкапсуляцію логіки форматування результатів у структурований текст, додавання 

необхідних контекстних пояснень та суворий контроль розміру даних для запобігання 

переповненню контекстного вікна мовної моделі. Це дозволяє зберегти критичний 

баланс між повнотою технічних даних, необхідних для розрахунку індикаторів, та 

обмеженнями пропускної здатності LLM.  

Ключовим агентом на цьому етапі є MarketAnalyst, реалізований у файлі 

core/agents/analysts/market_analyst.py. Його основна спеціалізація полягає у 

проведенні кількісного технічного та цінового аналізу. Логіка роботи цього агента не 

є вільною імпровізацією моделі, а суворо регламентована системним промптом, який 

завантажується через механізм PromptLoader з конфігурації "market/market_analyst". 
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Промпт містить категоричну, імперативну заборону на використання гіпотетичних 

формулювань, вимагаючи натомість оперування виключно емпіричними даними. 

Агент використовує розширений набір інструментів для отримання історичних 

цінових даних (таблиця 3.2). 

 

Таблиця 3.2 –інструменти доступні MarketAnalyst агенту 

Назва Джерело Опис 

crypto_price  CoinGecko Масив історичних цін в форматі OHLCV. 

indicators Розрахунок SMA, EMA, RSI, MACD, Bollinger Bands та інші. 

market_data CoinGecko Актуальна ринкова інформація: market_cap, 

volume_24h, price_change_24h, price_change_7d, 

circulating_supply, total_supply 

historical_data CoinGecko Масив довгострокових історичних даних в форматі 

timestamp – price. 

 

Результатом роботи є не розмитий опис, а чітка, обґрунтована рекомендація, 

що базується на математичних фактах.  

Паралельно з ринковим аналітиком функціонує SocialMediaAnalyst , код якого 

розміщено в core/agents/analysts/social_media_analyst.py. У епоху мем-коїнів та 

вірусного маркетингу цей агент виконує критичну функцію оцінки "настрою 

натовпу" або ринкового сентименту. Він використовує спеціалізовані інструменти 

для скрапінгу та аналізу даних з платформи Reddit, яка є одним з основних хабів 

криптоспільноти (таблиця 3.3). 

Агент оцінює загальний сентимент обговорень, агреговані соціальні метрики 

та рівень залученості спільноти. Алгоритмічна логіка агента спрямована на виявлення 

кореляції між сплесками соціальної активності та потенційним рухом ціни активу, 

реалізуючи принципи поведінкової фінансів. Отримані неструктуровані текстові дані 

трансформуються у кількісні та якісні показники, що дозволяє іншим агентам 

враховувати ірраціональний психологічний фактор ринку, який часто ігнорується 

класичним технічним аналізом. 
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Таблиця 3.3 – інструменти доступні SocialMediaAnalyst агенту 

Назва Джерело Опис 

reddit_sentiment Reddit Пости та коментарі з криптосубредітів та 

визначення bullish/bearish настроїв за 

ключовими словами. 

fear_greed Alternative.me Отримання глобального індексу ринкових 

настроїв. Допомагає визначити загальний 

стан ринку. 

sentiment_batch FinnHub і Reddit Комбінований аналіз настроїв з декількох 

джерел одночасно. Дає збалансовану картину 

ринкових настроїв. 

 

Третім стовпом фази збору даних є NewsAnalyst , реалізований у 

core/agents/analysts/news_analyst.py. Цей агент моніторить глобальний інформаційний 

простір на предмет фундаментальних подій, що можуть спричинити структурні 

зрушення у вартості активу. Використовуючи інтеграцію з API FinnHub, агент 

отримує потік новин, проводить автоматичний NLP-аналіз їхнього сентименту та 

класифікує їх за ступенем впливу.  

 

Таблиця 3.4 – інструменти доступні NewsAnalyst агенту 

Назва Джерело Опис 

finnhub_news FinnHub 

 

Професійні криптоновини з Reuters, 

Bloomberg, CoinDesk 

news_openai OpenAI AI-аналіз останніх новин по активу  

news_openai_global OpenAI AI-аналіз останніх макроекономічних новини, 

google_news GoogleNews Новини за ключовими словами 

reddit_news Reddit Глобальні новини з Reddit 

finnhub_crypto_news FinnHub Спеціалізовані криптоновини 

news_unified Eastmoney Уніфікований доступ до новинних джерел 
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Важливою архітектурною особливістю реалізації є підтримка так званого 

"безінструментального" режиму, передбаченого у промпті "news_analyst". У 

випадках, коли доступ до зовнішніх API тимчасово обмежений або неможливий, 

агент переключається на режим формування оцінки на основі загальних ринкових 

знань, закладених у параметричну пам’ять самої моделі. При цьому він зобов’язаний 

додати до звіту відповідний дисклеймер – застереження, що забезпечує чесність та 

відмовостійкість системи.  

 

3.3.2 Підсистема команди агентів-дослідників 

 

Фаза інвестиційних дебатів являє собою практичну реалізацію концепції 

"колективного інтелекту" та діалектичного підходу до аналізу. Замість покладання на 

висновок однієї моделі, система моделює змагальний процес, де прийняття рішень 

відбувається через структуровану конфронтацію агентів з діаметрально 

протилежними цільовими функціями. Цей етап реалізовано як покрокову суперечку 

між двома ключовими агентами-дослідниками BullResearcher та BearResearcher. 

Взаємодія цих агентів організована не як простий обмін повідомленнями, а як 

формалізований протокол дебатів, де кожен хід фіксується, аналізується та слугує 

вхідними даними для наступного кроку. Логіка та тривалість дебатів керуються 

параметром analysis_depth, який визначає кількість раундів аргументації та 

контраргументації, що дозволяє регулювати глибину дослідження в залежності від 

потреб користувача.  

Система відрізняє перший раунд від подальших. У першому раунді агенти 

BullResearcher та BearResearcher проводять незалежну оцінку без попередніх поглядів 

інших та у подальших раундах розглядаються попередні аргументи опонента для 

контраргументації а також використовує InvestDebateState структуру для зберігання 

ходів дебатів. Стан дебатів зберігається у TypedDict структурі даних 

InvestDebateState, що виступає єдиним джерелом істини для цього процесу. 

Структура InvestDebateState містить поля: 
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− debate_turns – єдине джерело істини, яке зберігає список DebateTurn; 

− judge_decision – рішення судді ResearchManager; 

− count – лічильник ходів. 

Центральним елементом цієї структури є список debate_turns, який містить 

TypedDict об’єкти типу DebateTurn, де кожен такий хід містить: 

− speaker ("bull" або "bear"); 

− content (аргумент агента); 

− turn (номер ходу); 

− timestamp (часова мітка). 

Для запобігання переповненню контексту, система зберігає лише останні N 

ходів через функцію format_context_for_prompt(), яка бере останні max_context ходи . 

Кожен дослідник має доступ до векторної пам’яті попередніх аналізів через 

метод memory.get_memories(). Це дозволяє агентам враховувати попередній досвід та 

уникати повторення помилок. Така висока гранулярність даних дозволяє точно 

відтворити логіку дискусії при подальшому аналізі або рефлексії. 

Для ефективного управління обмеженим контекстним вікном моделі 

використовується утилітарна функція format_context_for_prompt(), яка фільтрує 

історію дебатів, вибираючи лише останні max_context ходів. Це запобігає деградації 

якості відповідей через перевантаження інформацією та дозволяє агентам 

фокусуватися на актуальних аргументах.  

Агент BullResearcher, програмно реалізований у файлі 

core/agents/researchers/bull_researcher.py, виконує роль "адвоката" інвестиції. Роль та 

експертиза цього агента полягає у дебатах з контрагентом. Він аргументує на користь 

інвестиції, фокусуючись на потенціалі зростання активу, конкурентних перевагах, 

позитивних ринкових індикаторах, сприятливих фундаментальних факторах. Його 

внутрішня логіка та системний промпт налаштовані на когнітивний фільтр, що 

фокусується на пошуку та агрегації позитивних сигналів: потенціалу 

експоненційного зростання активу, унікальних конкурентних переваг технології, 

наявності "бичачих" технічних патернів та сприятливих макроекономічних факторів. 

Архітектурно цей агент налаштований ігнорувати або мінімізувати вагу негативних 
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факторів у своїй генерації, щоб створити максимально переконливу позицію на 

користь поточної ринкової ситуації.  

Агент BearResearcher програмно реалізований у файлі 

core/agents/researchers/bear_researcher.py, є архітектурним дзеркалом з інвертованою 

цільовою функцією. Він сфокусований на ідентифікації ризиків, вразливостей та 

загроз. Його завдання – знайти аргументи на користь переоцінки активу, виявити 

фундаментальні слабкості проєкту, регуляторні ризики та негативні ринкові сигнали. 

Симетричність реалізації цих двох агентів є критично важливою для забезпечення 

об’єктивності процесу: вони використовують моделі однакової обчислювальної 

потужності та мають доступ до ідентичного обсягу історичних даних через спільну 

векторну пам’ять. Це гарантує рівність умов дебатів та дозволяє уникнути зміщення, 

яке неминуче виникає при спробі використання одного агента для "зваженої" оцінки, 

де модель схильна до "галюцинацій" консенсусу.  

Арбітром у цьому процесі виступає агент ResearchManager програмно 

реалізований у файлі core/agents/managers/research_manager.py. Цей агент активується 

після завершення дебатів, коли логіка ConditionalLogic сигналізує про досягнення 

ліміту раундів або вичерпання аргументів. Його завдання – не просто механічно 

визначити переможця, а виконати складну когнітивну операцію синтезу та 

сформувати консенсусний інвестиційний план. Він аналізує всю історію debate_turns, 

зважує переконливість аргументів обох сторін у контексті поточної ринкової ситуації 

та генерує фінальний звіт. Цей звіт містить чітку рекомендацію щодо доцільності 

інвестування та детальне обґрунтування, яке враховує як можливості, так і ризики. 

Звіт менеджера досліджень стає вихідною точкою для Trader агента, трансформуючи 

якісні, наративні аргументи дослідників у базу для прийняття кількісних торгових 

рішень.  

Клас ConditionalLogic програмно реалізований у файлі 

core/graph/conditional_logic.py керує потоком дебатів. Методи 

should_continue_after_bull_clear() та should_continue_after_bear_clear() визначають, чи 

завершити дебати та здійснити перехід до ResearchManager чи все таки продовжити 

дебати та перейди до наступного дослідника в черзі на основі поточного лічильника 
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та порогового значення. Такий лінійний потік із зворотними зв’язками забезпечує 

систематичність аналізу та можливість відслідковування логіки прийняття рішень. 

 

3.3.3 Підсистема агента-трейдера 

 

Агент Trader програмно реалізований у файлі core/agents/trader/trader.py 

синтезує результати інвестиційних дебатів у конкретний торговий план. На відміну 

від дослідників, які обговорюють чи варто інвестувати, трейдер відповідає на питання 

як саме інвестувати. Реалізація цього агента зосереджена на критично важливій 

трансформації якісних висновків попередніх фаз у чіткі, верифіковані кількісні 

параметри торгового ордеру.  

Логіка роботи Трейдера побудована на комплексному синтезі різнорідних 

вхідних даних. Він отримує на вхід сформований investment_plan від Research 

Manager, а також повний пакет первинних аналітичних звітів market_research_report, 

sentiment_report, news_report від агентів-аналітиків через об’єкт загального стану 

AgentState. Така архітектура "прозорої скриньки" дозволяє Trader агенту бачити не 

лише фінальний висновок дебатів, але й первинні технічні рівні та дані сентименту, 

що є необхідним для точного визначення оптимальних точок входу та виходу.  

Функціональне призначення Trader агента полягає у генерації суворо 

структурованої торгової рекомендації, яка може бути безпосередньо виконана 

людиною або автоматизованою системою. На відміну від дослідників, чиї виходи є 

переважно текстовими наративами, вихід Trader агента є формалізованим об’єктом 

даних з ключовими параметрами: 

− Action – операція зі множини BUY, HOLD, SELL; 

− Target Price – визначає очікуваний рівень фіксації прибутку; 

− Entry Point – визначає оптимальний ціновий рівень для відкриття позиції; 

− Stop-Loss – визначає рівень обмеження збитків; 

− Position Size – визначає рекомендований обсяг інвестиції у відсотках від 

доступного капіталу; 
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− Exit Point – визначає рівень повного закриття позиції.  

Результат роботи Trader агента записується у поле trader_investment_plan 

об’єкта загального стану AgentState і передається на наступний етап валідації ризиків.  

 

3.3.4 Підсистема команди агентів ризик-менеджерів 

 

Четверта фаза організована як дебати між трьома агентами з різними 

підходами до ризику. 

Агент RiskyAnalyst (core/agents/risk_mgmt/aggresive_debator.py) реалізує 

стратегію максимізації прибутку через прийняття підвищеної волатильності. Його 

внутрішня логіка та системні промпти налаштовані на пошук аргументів на користь 

прийняття ризиків. Він акцентує увагу на асиметричних можливостях, які можуть 

бути втрачені через надмірну обережність, та апелює до історичних прикладів 

успішних високоризикових операцій. Його завдання в системі – захист ризикових 

рішень проти консерватизму, гарантуючи, що система не відкидає потенційно 

прибуткові угоди лише через стандартні, шаблонні протоколи безпеки. 

На противагу йому, агент SafeAnalyst 

(core/agents/risk_mgmt/conservative_debator.py) виступає як безумовний захисник 

капіталу. Його функціональне призначення – вимагати найвищого рівня впевненості 

та підтвердження перед будь-яким входом у ринок. Він фокусується на моделюванні 

сценаріїв найгіршого розвитку подій, наголошує на необхідності широкої 

диверсифікації.  

Агент NeutralAnalyst (core/agents/risk_mgmt/neutral_debator.py) виконує роль 

медіатора та балансувальника. Він шукає оптимальне математичне співвідношення 

ризик/прибуток, намагаючись інтегрувати валідні аргументи як агресивного, так і 

консервативного агентів.  

У програмному коді цього агента передбачено спеціальні механізми 

верифікації консистентності відповіді LLM – якщо модель починає "плутати ролі", 

наприклад, SafeAnalyst починає висловлюватись агресивно, система автоматично 
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перевіряє перші 100 символів відповіді на наявність семантичних маркерів 

"conservative", "cautious". У разі невідповідності може бути застосована дефолтна 

безпечна поведінка, що є запобіжником від збоїв моделі. 

Управління станом реалізовано аналогічно до InvestDebateState, але з 

додатковим полем latest_speaker для відслідковування останнього спікера. Цикл 

дебатів контролюється методами класу ConditionalLogic, які визначають, коли 

дискусія досягла точки насичення інформацією. Циклічна ротація забезпечується 

методами should_continue_after_risky_clear(), should_continue_after_safe_clear() та 

should_continue_after_neutral_clear(). Поріг завершення дебатів розраховується як 

потроєна кількість максимальних раундів, щоб гарантувати рівну кількість виступів 

для кожної з трьох сторін.  

Фіналізує цю фазу RiskManager агент, який аналізує всю історію тристоронніх 

дебатів і генерує звіт. Цей документ містить категоричну оцінку рівня ризику та 

директивні рекомендації щодо коригування параметрів угоди. Наприклад, якщо 

Trader агент запропонував агресивний вхід на 10% депозиту, а RiskManager агент на 

основі аргументів SafeAnalyst агента оцінив ризик як високий, розмір позиції може 

бути примусово зменшено до 1-2%, незалежно від попередніх рекомендацій.  

Результат роботи RiskManager агента записується у поле final_trade_decision 

об’єкта загального стану AgentState і передається на наступний етап.  

 

3.3.5 Підсистема агента управління портфелем 

 

Завершальним етапом аналітичного пайплайну є робота PortfolioManager 

агента, який реалізований у файлі core/agents/managers/portfolio_manager.py і 

виступає системним інтегратором. Його головне завдання – сформувати остаточну, 

комплексну інвестиційну рекомендацію, яка буде представлена інвестору. Вхідними 

даними для PortfolioManager агента слугують деталізований торговий план від Trader 

агента та вердикт щодо допустимих ризиків від Risk Manager агента.  
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Логіка PortfolioManager агента полягає у фінальній верифікації та узгодженні 

параметрів. Він не генерує нових ринкових гіпотез, а перевіряє логічну та 

математичну узгодженість наявних. Результатом його роботи є звіт , який є 

кульмінацією роботи всієї мультиагентної мережі.  

Звіт містить остаточне рішення (BUY/HOLD/SELL), скориговану цільову ціну 

та, що найважливіше, фінальний розмір позиції вже з урахуванням жорстких 

обмежень ризик-менеджера. Крім того, агент формує остаточну стратегію входу та 

виходу, детальний план управління ризиками, наприклад, умови переведення стоп-

лоссу у беззбитковість та визначає рекомендований часовий горизонт інвестиції як 

короткостроковий скальп, середньостроковий свінг або довгострокове інвестування. 

Цей звіт є кінцевим артефактом, що надається користувачеві.  

 

3.4 Інтеграція механізмів довгострокової пам’яті та рефлексії агентів 

 

Механізм рефлексії, реалізований класом Reflector у модулі 

core/graph/reflection.py, є ключовим елементом, що перетворює систему зі статичного 

інструменту на динамічну сутність, здатну до самовдосконалення. Його призначення 

– глибокий пост-аналіз прийнятих рішень після того, як стають відомі реальні 

результати торгових рішень. Це дозволяє замкнути цикл зворотного зв’язку, 

реалізуючи спрощену форму навчання з підкріпленням на текстовому рівні. 

Рефлексія ініціюється викликом методу reflect_and_remember() головного графа 

TradeGraph, який передає до компонента Reflector критичний параметр returns_losses 

– фінансовий результат угоди.  

Конструктор класу ініціалізує спеціалізований системний промпт, 

структурований за чотирма аналітичними напрямками, що дозволяє структурувати 

процес самоаналізу: 

− Reasoning – модель аналізує правильність логічного ланцюжка рішення у 

контексті отриманого результату; 

− Improvement – формулювання конкретних, дієвих корегувальних заходів 

для уникнення ідентичних помилок у майбутньому; 
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− Summary – виведення абстрактних уроків та принципів, які можуть бути 

застосовані до широкого класу ринкових ситуацій; 

− Query – стиснення отриманих інсайтів до компактного векторного 

представлення для ефективного індексування та зберігання у базі знань. 

Клас Reflector містить окремі спеціалізовані методи для аналізу кожного 

функціонального компонента системи. Кожен метод витягує релевантний зріз даних 

зі стану минулої сесії, обробляє його через LLM і зберігає результат у відповідній 

секції довгострокової пам’яті.  

Система довгострокової пам’яті, що забезпечує персистентність досвіду 

агентів, реалізована класом FinancialSituationMemory у файлі 

core/agents/utils/memory.py. Її технологічною основою є використання векторної бази 

даних ChromaDB, яка дозволяє зберігати та шукати інформацію не за ключовими 

словами, а за ембедингами. Це дозволяє агентам здійснювати пошук минулих 

ринкових ситуацій, що є структурно або контекстуально подібними до поточної, 

реалізуючи принцип "навчання на історії". Процес векторизації даних є адаптивним і 

залежить від обраного в конфігурації провайдера LLM.  

У головному графі TradeGraph створюється шість ізольованих екземплярів 

пам’яті для кожного з ключових агентів. Основний інтерфейс взаємодії з пам’яттю 

реалізовано через метод get_memories(), який виконує пошук k-найближчих сусідів за 

вектором поточної ситуації та повертає список збережених рекомендацій разом з 

оцінкою їхньої подібності – similarity_score. Метод add_situations() відповідає за запис 

нових пар "ситуація-рекомендація" до бази даних після завершення етапу рефлексії, 

постійно поповнюючи базу знань системи.  

У розробленій системі технологія RAG реалізована як концепцію Experience-

based RAG, інтегруючись безпосередньо в робочий процес агентів через механізм 

пам’яті, що відрізняє її від класичних запитально-відповідних систем. Процес 

починається з автоматичного формування текстового опису поточної ринкової 

ситуації на основі свіжих звітів аналітиків. Цей текст перетворюється на вектор і 

використовується як пошуковий запит до ChromaDB. Знайдені історичні прецеденти 

– записи про те, як система діяла в схожих умовах у минулому і до якого результату 
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це призвело витягуються і форматуються у спеціальний контекстний блок 

past_memory_str.  

Окрім довгострокового RAG, система використовує короткостроковий 

механізм, що емулює RAG, для підтримки контексту всередині однієї сесії аналізу. 

Це реалізовано через структуру debate_turns та функцію format_context_for_prompt(). 

Вона динамічно формує ковзне вікно контексту з останніх N ходів дебатів, 

дозволяючи агентам точно "цитувати", підтримувати або аргументовано 

заперечувати тези опонентів, висловлені кілька кроків тому. Це забезпечує високу 

зв’язність дискусії, імітуючи короткочасну робочу пам’ять людини в процесі діалогу, 

та запобігає втраті нитки аргументації у тривалих дебатах.  

Цей контекстний блок потім динамічно інтегрується у системний промпт 

агента безпосередньо перед генерацією відповіді. Отже, коли BullResearcher або 

Trader агенти приймають рішення, вони "пам’ятають", що сталося минулого разу, 

коли на ринку спостерігався аналогічний патерн. Це дозволяє моделі коригувати свої 

ймовірнісні прогнози, спираючись на емпіричний досвід конкретної системи, а не 

лише на свої загальні попередньо навчені ваги, що значно підвищує адаптивність 

стратегії до специфіки ринку. 

 

Висновки до розділу 3 

 

У рамках розділу здійснено обґрунтування вибору технологічного стеку та 

детально описано процес програмної реалізації методу агентно-орієнтованого аналізу 

ринку криптовалют з використання великих мовних моделей у вигляді веб-

застосунку. Для розробки серверної частини системи було обрано мову 

програмування Python та асинхронний фреймворк FastAPI, що забезпечило високу 

продуктивність обробки запитів та безшовну інтеграцію з сучасними бібліотеками 

штучного інтелекту. Архітектура рішення побудована на принципах модульності, де 

ресурсомісткі задачі інференсу великих мовних моделей винесено у фонові процеси 

за допомогою менеджера черг Celery та брокера повідомлень Redis, що дозволило 

досягти низької латентності системи. Ключовим інноваційним рішенням при 
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реалізації логіки агентів стало використання бібліотеки LangGraph, яка, на відміну від 

лінійних ланцюжків, дозволила створити циклічні графи зі станом для моделювання 

складних ітеративних процесів, таких як дебати дослідників та тристоронні дискусії 

щодо ризиків. 

Система збереження даних реалізована за гібридною схемою, що поєднує 

реляційну базу даних PostgreSQL для надійного зберігання структурованих 

фінансових показників та векторну базу даних ChromaDB для роботи з семантичними 

ембедінгами текстів, що є критичним для функціонування механізму RAG. 

Функціональне ядро системи, реалізоване через клас TradeGraph, забезпечує чітку 

оркестрацію п’яти послідовних фаз аналізу: збору даних, інвестиційних дебатів, 

формування торгового плану, оцінки ризиків та генерації фінальної рекомендації. 

Важливою особливістю програмної реалізації є стандартизація комунікації між 

агентами через використання типізованих структур даних замість вільного тексту, що 

мінімізує ефект втрати контексту та забезпечує цілісність передачі інформації на всіх 

етапах обробки. 

Для підвищення адаптивності системи імплементовано механізм рефлексії та 

довгострокової пам’яті, який дозволяє агентам аналізувати результати попередніх 

рішень та використовувати історичний досвід при формуванні нових прогнозів. 

Клієнтська частина застосунку розроблена на фреймворку Vue.js з використанням 

протоколу WebSocket, що надає користувачеві можливість спостерігати за процесом 

прийняття рішень агентами в реальному часі.  
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РОЗДІЛ 4  Експериментальні дослідження та оцінювання методу 

агентно-орієнтованого аналізу ринку криптовалют з використанням ВВМ 

4.1 Розгортання та налаштування експериментального середовища  

 

У рамках цієї роботи критично важливим етапом є побудова надійного, 

масштабованого та відтворюваного програмного середовища. Розроблена програмна 

реалізація методу являє собою складну мультиагентну систему, де автономні агенти 

на базі великих мовних моделей взаємодіють у реальному часі для моделювання 

ринкової поведінки.  

Ефективність функціонування агентів, керованих великими мовними 

моделями, безпосередньо залежить від латентності мережевої інфраструктури, 

швидкодії підсистем баз даних та оптимізації асинхронних протоколів обміну 

повідомленнями. Отже, процедура розгортання розглядається як створення 

лабораторних умов для проведення експерименту, де кожен конфігураційний 

параметр впливає на точність прогнозування динаміки криптоактивів. 

Враховуючи використання технологій контейнеризації та необхідність 

підтримки векторних баз даних у оперативній пам’яті, до хост-машини висуваються 

специфічні вимоги. Для забезпечення стабільної роботи системи, особливо 

компонентів, що відповідають за векторний пошук та асинхронну обробку запитів 

агентів, повинні бути виконані апаратні вимоги (таблиця 4.1).  

 

Таблиця 4.1 – Апаратні вимоги  

Вимоги Мінімальні Рекомендовані 

CPU 4 ядра (2,5 GHz+) 8 ядeр (3.0 GHz+) 

RAM 8 GB 16 GB 

Дисковий простір 15 GB 30 GB 

 

Такі вимоги до RAM та дискової підсистеми зумовлені використанням 

ChromaDB для зберігання ембедінгів та Redis для кешування станів агентів. 

Функціонування агентної мережі вимагає інтеграції з зовнішніми 

постачальниками послуг генеративного штучного інтелекту та фінансових даних. 
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Робота агентів залежить від доступу до зовнішніх постачальників послуг штучного 

інтелекту та фінансових даних. Конфігурація системи вимагає наявності дійсних 

ключів доступу для сервісів (таблиця 4.2). Відсутність доступу до будь-якого з 

наведених ресурсів унеможливлює повноцінну роботу системи. 

 

Таблиця 4.2 – Перелік зовнішніх ресурсів  

Назва Посилання Призначення Ключ 

OpenAI https://platform.openai.com/ LLM провайдер Потрібен 

DeepSeek https://platform.deepseek.com/ LLM провайдер Потрібен 

Google https://makersuite.google.com/ LLM провайдер Потрібен 

Kimi https://platform.moonshot.cn/ LLM провайдер Потрібен 

Redit  https://www.reddit.com/prefs/apps Джерело данних Потрібен 

FinHub https://finnhub.io/ Джерело данних Потрібен 

CoinGecko https://www.coingecko.com/api Джерело данних Потрібен 

 

Для забезпечення ізоляції середовища та спрощення розгортання використано 

технологію Docker. Всі компоненти системи оркеструються за допомогою Docker 

Compose. Основні інфраструктурні компоненти наведено у таблиці 4.3. 

 

Таблиця 4.3 – Перелік основних інфрастуктурних компонентів  

Назва Версія Призначення 

Docker 20.10+ Платформа контейнеризації застосунків 

Docker Compose 2.0+ Оркестрація багатоконтейнерних середовищ 

PostgreSQL 17.3+ Реляційна СКБД для зберігання історії  

Redis 7.1+ Брокер повідомлень та система кешування 

CromaDB 0.5+ Векторна база даних (RAG, пам’ять агентів) 

Node.js 16.0+ Середовище виконання JavaScript  

Vite 7.0+ Інструмент збірки фронтенду 
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За результатами технічної регламентації середовища та створення інструкції 

розгортання програмної реалізації методу агентно-орієнтованого аналізу ринку 

криптовалют встановлено, що використання технології контейнеризації Docker та 

оркестрації через Docker Compose є критично необхідним для даного типу 

досліджень. Це дозволяє нівелювати розбіжності у конфігураціях локальних 

операційних систем і гарантувати, що поведінка агентів, яка залежить від 

програмного оточення, буде ідентичною при кожному запуску симуляції.  

 

4.2 Взаємодія з методом та налаштування програмної реалізації 

 

Взаємодія з розробленою системою агентно-орієнтованого аналізу 

здійснюється через веб-інтерфейс, який забезпечує налаштування параметрів аналізу, 

моніторинг виконання завдань автономними агентами та перегляд результатів 

аналітики. Логіка роботи з програмним продуктом поділяється на етапи конфігурації, 

ініціалізації процесу, моніторингу та роботи з архівом даних (рисунок 4.1). 

 

 

Рисунок 4.1 – Головний екран програмної реалізації 

 

Головне вікно програми розділене на функціональні зони, що дозволяють 

здійснювати гнучке налаштування вхідних даних для великих мовних моделей. 

1 

 

2

 

3 

 

4 

 

5 
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Панель «Analysis Configuration», яка помічена номером «1» на рисунку 4.1, 

призначена для встановлення базових конфігурацій аналізу:  

− вибір активу відповідає за вибір криптоактиву з випадаючого списку з 

готовими варіантами для аналізу; 

− вибір провайдера LLM відповідає за вибір необхідного LLM провайдера з 

випадаючого списку і актуальної моделі цього провайдера; 

− глибина аналізу передбачено градацію від L1 до L5, що визначає обсяг 

оброблюваної інформації та кількість раундів між агентами; 

− часовий діапазон відповідає за встановлення часового діапазону історичних 

даних, який буде враховано агентами при побудові прогнозів; 

− деталізація обсягу аналізу шляхом натискання на кнопки налаштувань у 

блоках technical та sentiment викликає модальні вікна розширеної конфігурації.  

Блок «Technical» (рисунок 4.2) дозволяє включити/виключити з аналізу цінові 

метрики, технічні індикатори, історичні дані та індекс страху/жадібності. Також тут 

обираються джерела даних.  

 

 

Рисунок 4.2 – Блок налаштування MarketAnalyst агента 



71 

 

Блок «Sentiment» (рисунок 4.3) відповідає за підключення джерел для аналізу 

настроїв ринку, включаючи новинні агрегатори та соціальні мережі, що є критичним 

для повноцінного фундаментального аналізу. 

 

Рисунок 4.3 – Блок налаштування NewsAnalyst та SocialMediaAnalyst агентів 

 

Після завершення налаштувань запуск процесу здійснюється натисканням 

кнопки «Start Analysis». 

Центральна частина інтерфейсу, яка помічена номером 2 на рисунку 4.1, 

візуалізує хід виконання завдання в реальному часі. Система відображає статус 

кожного автономного агента у ланцюжку прийняття рішень.  

Прогрес-бар та консоль подій інформують користувача про поточний стан 

аналізу та завершення генерації звіту.  

Окремим важливим модулем є панель «Cost Monitoring», помічена номером 

«4» на рисунку 4.1, яка забезпечує трекінг витрат у розрізі використовуваних LLM 

API. Це дозволяє оцінювати економічну ефективність обраної конфігурації моделі у 

перерахунку на токени.  

Для забезпечення відтворюваності досліджень та ретроспективного аналізу в 

системі реалізована сторінка «History» (рисунок 4.4). 
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Рисунок 4.4 – Екран перегляду історії  

 

Доступ до нього здійснюється через навігаційне меню у верхній частині 

інтерфейсу. Функціонал вкладки історії включає:  

Пошук та фільтрацію – інструменти Search Analysis та Time Range дозволяють 

знаходити результати попередніх аналізів ринку за ключовими словами або датою;  

Картки аналізу – кожен запис містить метадані про проведену операцію, а саме 

торгову пару, глибину аналізу, використану модель, вартість та тривалість виконання; 

Управління результатами – доступні опції перегляду повного звіту, 

завантаження результатів або видалення запису з бази даних.  

Така організація інтерфейсу дозволяє ефективно керувати життєвим циклом 

аналітичного процесу – від параметризації вхідних даних до інтерпретації фінальних 

висновків, згенерованих мультиагентною системою. 

 

4.3 Прикладне тестування програмної реалізації запропонованого методу 

 

Для проведення прикладного тестування розробленої інформаційної системи 

для агентно‑орієнтованого аналізу крипторинку з використанням великих мовних 

моделей було проведено чотири тестових випадків для перевірки правильності та 

точності аналізу та обґрунтування торгових рішень у вигляді рекомендацій щодо 

відкриття, утримання або закриття позицій на момент 5 грудня 2025 року. 
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Перше тестування у форматі тест-кейс спрямоване на перевірку коректності 

роботи методу в режимі роботи «Technical», тобто в режимі аналізу ринку 

криптовалют тільки на основі ринкових даних, зокрема в цілях генерації торгової 

поради (таблиця 4.4). 

 

Таблиця 4.4 – Тест-кейс АТ0001 

Тест-кейс ID: АТ0001 Пріоритет: 1 

Назва: Перевірка роботи методу в режимі «Technical» 

Вхідні дані: Market: Cryptocurrency, Target: BTC, LLM Provider: OpenAI, 

Model: gpt-4o, Depth: L1, Time Range: 24 hours, Scope: Technical 

Кроки Очікуваний результат 

1. Формування вхідного сценарію на 

основі вхідних параметрів. 

2. Подати на вхід сценарій аналізу на 

базі ринкових даних з мінімальною 

глибиною аналізу. 

3. Ініціалізувати процес аналізу. 

4. Дочекатися завершення циклу 

аналізу агентами. 

5. Отримати фінальну торгову 

рекомендацію на основі аналізу з 

мінімальною глибиною ринкових 

даних. 

6. Згенерувати фінальний звіт. 

 

Очікуваний результат:  

Система ініціює аналіз. 

Прогрес виконання: 100%.  

Статус: Analysis completed  

1. Система розпочинає взаємодію з 

LLM та розподіляє завдання між 

агентами. Статус процесу змінюється 

на активний. 

2. Всі агенти завершують виконання 

своїх завдань. Індикатори стану агентів 

підтверджують успішну обробку 

даних. 

3. Система повертає структурований 

звіт, що містить аналіз на основі 

ринкових даних за останні 24 години та 

сформовану торгову рекомендацію. 

4. В звіті відображені всі відповіді 

агентів в хронологічному порядку. 

Результат виконання тест-кейсу: Пройдено успішно 
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У процесі виконання сценарію успішно пройдено всі кроки та отриманий 

результат цілком збігається з очікуваним (рисунок 4.5).  

 

 

Рисунок 4.5 – Успішне виконання сценарію тест-кейсу АТ0001 

 

Торгова порада продати 95% активів виявилася дуже точною та своєчасною. 

Вона дозволила уникнути наслідків значного падіння ціни, яке відбулося пізніше того 

ж дня. Ринок знаходився у фазі невизначеності, але тримався вище рівня $92,000. 

Технічні індикатори вказували на «ведмежий» настрій, що повністю підтвердилося 

подальшими подіями. 

Аналіз правильно ідентифікував слабкість ринку попри те, що ціна на той 

момент ще трималася на відносно високих рівнях. Виконання цієї рекомендації 

зберегло капітал і дозволило б відкупити актив дешевше наступного дня. 

Друге тестування у форматі тест-кейс спрямоване на перевірку коректності 

роботи методу в режимі роботи «Sentiment», тобто в режимі аналізу ринку 

криптовалют тільки на основі постів в соціальних мережах та новин, зокрема в цілях 

генерації торгової поради (таблиця 4.5). 
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Таблиця 4.5 – Тест-кейс АТ0002 

Тест-кейс ID: АТ0002 Пріоритет: 1 

Назва: Перевірка роботи методу режимі «Sentiment» 

Вхідні дані: Market: Cryptocurrency, Target: BTC, LLM Provider: OpenAI, 

Model: gpt-4o, Depth: L1, Time Range: 24 hours, Scope: Sentiment 

Кроки Очікуваний результат 

1. Формування вхідного сценарію на 

основі вхідних параметрів. 

2. Подати на вхід сценарій аналізу 

ринку на базі постів соціальних мереж 

та новин з мінімальною глибиною 

аналізу. 

3. Ініціалізувати процес аналізу. 

4. Дочекатися завершення циклу 

аналізу агентами. 

5. Отримати фінальну торгову 

рекомендацію на основі аналізу з 

мінімальною глибиною постів 

соціальних мереж та новин. 

6. Згенерувати фінальний звіт. 

 

Очікуваний результат:  

Система ініціює аналіз. 

Прогрес виконання: 100%.  

Статус: Analysis completed  

1. Система розпочинає взаємодію з 

LLM та розподіляє завдання між 

агентами. Статус процесу змінюється 

на активний. 

2. Всі агенти завершують виконання 

своїх завдань. Індикатори стану агентів 

підтверджують успішну обробку 

даних. 

3. Система повертає структурований 

звіт, що містить аналіз на основі постів 

соціальних мереж та новин за останні 

24 години та сформовану торгову 

рекомендацію. 

4. В звіті відображені всі відповіді 

агентів в хронологічному порядку. 

Результат виконання тест-кейсу: Пройдено успішно 

 

У процесі виконання сценарію успішно пройдено всі кроки та отриманий 

результат цілком збігається з очікуваним (рисунок 4.6).  
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Рисунок 4.6 – Успішне виконання сценарію тест-кейсу АТ0002 

 

Порада продати 50% активів, очікуючи пробиття рівня підтримки та 

подальшого зниження виявилася дуже точною та своєчасною. Вона дозволила 

уникнути значного падіння ціни, яке відбулося пізніше того ж дня.  

Аналіз вірно визначив слабкість покупців біля рівня $91,000 і ризики, 

пов’язані з питаннями регулювання та волатильністю. Рекомендація продати та 

"почекати осторонь" була найкращою стратегією для цього періоду. 

Третє тестування у форматі тест-кейс спрямоване на перевірку коректності 

роботи методу в комбінованому режимі роботи, тобто в режимі аналізу ринку 

криптовалют на основі всіх доступних даних, зокрема в цілях генерації торгової 

поради (таблиця 4.6). 
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Таблиця 4.6 – Тест-кейс АТ0003 

Тест-кейс ID: АТ0003 Пріоритет: 1 

Назва: Перевірка роботи методу в комбінованому режимі  

Вхідні дані: Market: Cryptocurrency, Target: BTC, LLM Provider: OpenAI, 

Model: gpt-4o, Depth: L1, Time Range: 24 hours, Scope: Sentiment, Technical 

Кроки Очікуваний результат 

1. Формування вхідного сценарію на 

основі вхідних параметрів. 

2. Подати на вхід сценарій аналізу 

ринку на базі ринкових даних, постів 

соціальних мереж та новин з 

мінімальною глибиною аналізу. 

3. Ініціалізувати процес аналізу. 

4. Дочекатися завершення циклу 

аналізу агентами. 

5. Отримати фінальну торгову 

рекомендацію на основі аналізу з 

мінімальною глибиною ринкових 

даних, постів соціальних мереж та 

новин. 

6. Згенерувати фінальний звіт. 

 

Очікуваний результат:  

Система ініціює аналіз. 

Прогрес виконання: 100%.  

Статус: Analysis completed  

1. Система розпочинає взаємодію з 

LLM та розподіляє завдання між 

агентами. Статус процесу змінюється 

на активний. 

2. Всі агенти завершують виконання 

своїх завдань. Індикатори стану агентів 

підтверджують успішну обробку 

даних. 

3. Система повертає структурований 

звіт, що містить аналіз на основі 

ринкових даних, постів соціальних 

мереж та новин за останні 24 години та 

сформовану торгову рекомендацію. 

4. В звіті відображені всі відповіді 

агентів в хронологічному порядку. 

Результат виконання тест-кейсу: Пройдено успішно 

 

У процесі виконання сценарію успішно пройдено всі кроки та отриманий 

результат цілком збігається з очікуваним (рисунок 4.7).  
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Рисунок 4.7 – Успішне виконання сценарію тест-кейсу АТ0003 

 

Порада продати 90% активів виявилася дуже вчасною і точною щодо напрямку 

ринку. Вона дозволила б уникнути значних збитків, оскільки ринок дійсно пішов униз 

одразу після генерації сигналу. Хоча стратегія "перезаходу" була трохи передчасною, 

загальний результат для користувача був би позитивним порівняно зі стратегією 

B&H. 

Торгова порада правильно визначила ведмежий настрій. Згадка про 

регуляторні ризики та волатильність була влучною – ринок відреагував саме на 

макроекономічні новини та ліквідації позицій. Рівень впевненості 7\10 був 

виправданий тому що ринок був нестабільним, і консервативна стратегія виявилася 

найкращим рішенням. 

Четверте тестування у форматі тест-кейс спрямоване на перевірку коректності 

роботи методу в комбінованому режимі роботи та з максимальною глибиною аналізу, 

зокрема в цілях генерації торгової поради (таблиця 4.7). 
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Таблиця 4.7 – Тест-кейс АТ0004 

Тест-кейс ID: АТ0004 Пріоритет: 1 

Назва: Перевірка роботи методу при максимальному рівні глибини аналізу  

Вхідні дані: Market: Cryptocurrency, Target: BTC, LLM Provider: OpenAI, 

Model: gpt-4o, Depth: L5, Time Range: 24 hours, Scope: Sentiment, Technical 

Кроки Очікуваний результат 

1. Формування вхідного сценарію на 

основі вхідних параметрів. 

2. Подати на вхід сценарій аналізу 

ринку на базі ринкових даних, постів 

соціальних мереж та новин з 

максимальною глибиною аналізу. 

3. Ініціалізувати процес аналізу. 

4. Дочекатися завершення циклу 

аналізу агентами. 

5. Отримати фінальну торгову 

рекомендацію на основі аналізу з 

максимальною глибиною ринкових 

даних, постів соціальних мереж та 

новин. 

6. Згенерувати фінальний звіт. 

 

Очікуваний результат:  

Система ініціює аналіз. 

Прогрес виконання: 100%.  

Статус: Analysis completed  

1. Система розпочинає взаємодію з 

LLM та розподіляє завдання між 

агентами. Статус процесу змінюється 

на активний. 

2. Всі агенти завершують виконання 

своїх завдань. Індикатори стану агентів 

підтверджують успішну обробку 

даних. 

3. Система повертає структурований 

звіт, що містить аналіз на основі 

ринкових даних, постів соціальних 

мереж та новин за останні 24 години та 

сформовану торгову рекомендацію. 

4. В звіті відображені всі відповіді 

агентів в хронологічному порядку. 

Результат виконання тест-кейсу: Пройдено успішно 

 

У процесі виконання сценарію успішно пройдено всі кроки та отриманий 

результат цілком збігається з очікуваним (рисунок 4.8).  
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Рисунок 4.8 – Успішне виконання сценарію тест-кейсу АТ0004 

 

Порада виявилася неефективною у короткостроковій перспективі 24-36 годин. 

Ринковий рух пішов проти прогнозу "утримання" та пробив ключові рівні підтримки. 

Аналіз правильно ідентифікував ведмежі сигнали, але все одно надав рекомендацію 

утримувати актив. В умовах, коли технічні індикатори вказують на падіння, а ціна 

знаходиться близько до підтримки, безпечнішою стратегією було б очікування або 

продаж якщо пробито локальні рівні, а не утримання падаючого активу.  

Рівень довіри 6/10 був виправдано низьким, що вказувало на невизначеність 

моделі. Однак, порада спиралася на фундаментальний фактор "institutional interest", 

який у короткостроковому періоді не зміг переважити технічний тиск продавців.  

Торгова порада виявилася неефективною для у короткостроковій перспективі 

та призвела до миттєвого просідання депозиту. Ведмежий сценарій реалізувався, і 

позиція пішла по сценарію спрацювання stop-loss обмеження.  
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Отже, проведене прикладне тестування програмної реалізації методу 

агентно‑орієнтованого аналізу крипторинку з використанням великих мовних 

моделей у вигляді веб застосунку доводить, що використання розробленого 

програмного застосунку дозволяє за вхідними ринковими даними та інформаційними 

сигналами аналізувати та отримувати обґрунтовані торгові рішення у вигляді 

рекомендацій щодо відкриття, утримання або закриття позицій на основі 

багатоагентного аналізу з подальшим детальним текстовим поясненням логіки 

ухваленого рішення. 

 

4.4 Експериментальне тестування та оцінювання ефективності методу 

 

Оцінка роботи методу агентно‑орієнтованого аналізу крипторинку з 

використанням великих мовних моделей за допомогою комплексного симуляційного 

бектестування, проведеного в часових рамках з 1 червня до 1 вересня 2025 року. 

Тестування охоплює 3 основних криптомонети, зокрема Bitcoin, Etherium та Solana.  

Бенчмаркінг проводився проти п’яти встановлених стратегій:  

1. Купівля та утримання (Buy and Hold) – інвестування рівних сум у всі обрані 

акції та їх утримання протягом усього періоду симуляції; 

2. MACD (Moving Average Convergence Divergence) – стратегія, що слідує за 

трендом і генерує сигнали купівлі/продажу на основі точок перетину лінії MACD та 

сигнальної лінії;  

3. KDJ та RSI (Relative Strength Index) – стратегія імпульсу, що комбінує KDJ 

та RSI для ідентифікації умов перекупленості та перепроданості для генерації 

торгових сигналів;  

4. ZMR (Zero Mean Reversion) – стратегія повернення до середнього, яка 

генерує сигнали на основі відхилень ціни від нульової лінії відліку та подальшого 

повернення до неї; 

5. SMA (Simple Moving Average) – стратегія слідування за трендом, що генерує 

торгові сигнали на основі перетинів між короткостроковими та довгостроковими 

ковзними середніми.  
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Основними показниками є cукупна дохідність (2.1), річна дохідність (2.2), 

коефіцієнт Шарпа (2.3) та максимальна просадка (2.4). 

Агенти приймають рішення, ґрунтуючись виключно на даних, доступних до 

кожного торгового дня, що гарантує, що не використовуються майбутні дані, Отже, 

усуваючи упередженість перегляду вперед. На основі проведеного аналізу, метод 

генерує торгові сигнали на купівлю (buy), продаж (sell) або утримання (hold) активів, 

які потім виконуються. Після цього розраховуються метрики аналізу, перш ніж 

система переходить до даних наступного дня.  

Для курсу Bitcoin, який був особливо складним випадком через ринкову 

волатильність протягом тестового періоду (рисунок 4.11), метод продемонстрував 

високу ефективність, досягнувши дохідності, що перевищує 26% протягом кількох 

місяців (рисунок 4.10), тоді як традиційні методи зазнали труднощів, оскільки їхні 

патерни не змогли узагальнитися до цієї ситуації (таблиця 4.9).  

 

Рисунок 4.10 – Порівняння ефективності методу з базовими підходами за метрикою 

кумулятивної прибутковості у торгівлі Bitcoin(BTC). 
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Таблиця 4.9 – Порівняння ефективності методів для Bitcoin. 

Категорії Стратегії BTC 

CR(%) ARR(%) SR(%) MDD(%) 

Market B&H –5,23 –5,09 –1,29 11,90 

Rule-base MACD –1,49 –1,48 –0,81 4,53 

KDJ+RSI 2,05 2,07 1,64 1,09 

ZMR 0,57 0,57 0,17 0,86 

SMA –3,20 –2,97 –1,72 3,67 

Custom Agents 26,62 30,05 8.21 0,91 

Покращення 25,57 28,43 6,57 – 

 

  

Рисунок 4.11 – Детальна історія транзакцій для Bitcoin(BTC). 

 

Для курсу Solana ситуація і результати схожі з попереднім тестом, навіть 

попри високу ринкову волатильність (рисунок 4.13), метод продемонстрував високу 

ефективність, досягнувши дохідності понад 27% протягом тестового періоду 

(рисунок 4.12).  
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Рисунок 4.12 – Порівняння ефективності методу з базовими підходами за метрикою 

кумулятивної прибутковості у торгівлі Solana(SOL). 

 

Таблиця 4.10 – Порівняння ефективності методів для Solana. 

Категорії Стратегії SOL 

CR(%) ARR(%) SR(%) MDD(%) 

Market B&H 7,78 8,09 1,35 13,04 

Rule-base MACD 6,20 6,26 2,31 1,22 

KDJ+RSI 0,40 0,40 0,02 1,58 

ZMR –0,58 0,58 2,12 2,34 

SMA 6,23 6,43 2,12 2,34 

Custom Agents 24,36 27,58 6,39 1,69 

Покращення 16,58 19,49 4,26 – 

 

Для курсу Ethereum ринкова ситуація виглядала інакше – актив показував 

активний ріст протягом тестового періоду (рисунок 4.15). 
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Рисунок 4.13 – Детальна історія транзакцій для Solana(SOL). 

 

Метод продемонстрував високу ефективність, досягнувши дохідності понад 

24% протягом тестового періоду (рисунок 4.14), але у цьому тесті базові стратегії 

B&H та SMA змогли показати достойні результати, хоч і не досягли такого ж рівня 

як спроєктований метод (таблиця 4.11). 

 

 

Рисунок 4.14 – Порівняння ефективності методу з базовими підходами за метрикою 

кумулятивної прибутковості у торгівлі Ethereum(ETH). 
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Таблиця 4.11 – Порівняння ефективності методів для Etherium. 

Категорії Стратегії ETH 

CR ARR SR MDD 

Market B&H 17,1 17,6 3,53 3,80 

Rule-base MACD – – – – 

KDJ+RSI -077 –0,76 –2,25 1,08 

ZMR –0,77 –0,77 –2,45 0,82 

SMA 11,01 11,6 2,22 3,97 

Custom Agents 23,21 24,90 5,60 2,11 

Покращення 6,10 7,30 2,07 – 

 

 

Рисунок 4.15 – Детальна історія транзакцій для Etherium(ETH). 

 

Метод досягає принаймні 23.21% сукупної дохідності та 24.90% річної 

дохідності на трьох основних криптомонетах, що були включені до вибірки, 

перевершуючи найкращі базові моделі з перевагою 6.1%.  

Сукупна та річна дохідність та супровідні графіки демонструють, що метод 

перевершує існуючі базові стратегії торгівлі, засновані на правилах, особливо за 

показниками прибутковості, виміряної дохідністю.  
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Продуктивність за Коефіцієнтом Шарпа підкреслює виняткову здатність 

методу забезпечувати найвищу дохідність, скориговану на ризик, перевершуючи всі 

базові моделі. Цей результат підтверджує ефективність методу у балансуванні 

дохідності та ризику – вирішального фактора для стійкого та передбачуваного 

інвестиційного зростання.  

Запропонований метод послідовно перевершує ринкові бенчмарки, такі як 

Buy-and-Hold, і стратегії, засновані на правилах, демонструючи свою адаптивність. 

Найвищий коефіцієнт Шарпа перевищує очікуваний емпіричний діапазон. Це 

було зафіксовано, оскільки протягом цього періоду було мало просідань. Хоча базові 

моделі, засновані на правилах, продемонстрували кращу ефективність у контролі 

ризику, що відображено у їхніх показниках максимального просідання, вони не 

змогли забезпечити високу дохідність. Цей компроміс між ризиком та винагородою 

підкреслює ефективність методу як збалансованого підходу. 

Основний недолік сучасних методів глибокого навчання для торгівлі полягає 

у їхніх щільних, складних архітектурах, які часто роблять рішення торгових агентів 

незрозумілими. Ця проблема інтерпретованості ШІ є критичною для торгових агентів, 

які працюють на реальних фінансових ринках, де неправильні рішення можуть 

спричинити серйозні втрати. На противагу цьому, мультиагентна архітектура на 

основі LLM пропонує трансформаційну перевагу – її рішення комунікуються 

природною мовою, що підвищує інтерпретованість.  

Результати показують, що інтеграція кількох спеціалізованих LLM-агентів та 

заохочення агентних дебатів значно підвищує торгову продуктивність. Метод з такою 

архітектурою ефективно аналізує різноманітні джерела даних та генерує експертні 

аналізи, дозволяючи трейдер-агентам приймати обґрунтовані рішення, адаптовані до 

конкретних профілів ризику. Включення рефлексивного агента та спеціалізованої 

команди управління ризиками є ключовим у вдосконаленні стратегій та зменшенні 

ризиків. В результаті, метод досягає виняткового захоплення дохідності, 

підтримуючи при цьому високі показники управління ризиками, встановлюючи 

оптимальний баланс між максимізацією винагород та мінімізацією ризиків. Крім 

того, операції багатоагентного LLM-фреймворку, засновані на природній мові, 
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забезпечують високу інтерпретованість, надаючи очевидну перевагу над 

традиційними підходами та методами глибокого навчання. 

 

Висновки до розділу 4 

 

Отже, було реалізовано прикладне застосування методу агентно-

орієнтованого аналізу ринку криптовалют з використанням великих мовних моделей 

у вигляді веб-застосунку. Використовуючи розроблений прототип, користувачі 

мають змогу налаштовувати параметри аналізу, спостерігати за процесом міркувань 

агентів у реальному часі та отримувати фінальні звіти з інвестиційними 

рекомендаціями. Результати роботи методу представляються у вигляді 

структурованого звіту, що містить оцінку ризиків, план виконання торгових операцій 

та кількісний показник рівня впевненості системи. 

У програмному застосунку реалізовано складний процес мультиагентної 

взаємодії, де ролі розподілено між спеціалізованими. Для цього реалізовано механізм 

автоматизованих дебатів, який дозволяє агентам аналізувати вхідні дані та формувати 

збалансоване рішення. Система здатна адаптуватися до контексту, використовуючи 

історичний досвід з векторної пам’яті, та фільтрувати помилкові сигнали через 

перехресну перевірку аргументів.  

Також, було проведено комплексне функціональне тестування, яке 

підтвердило коректність роботи логічного ядра в різних режимах: технічному, 

сентиментальному та комбінованому. Крім цього, використовуючи реалізований 

програмний засіб, було проведено історичне моделювання на реальних ринкових 

даних за період з 01.06.2025 по 01.09.2025.  

За результатами дослідження встановлено, що запропонований метод суттєво 

перевершує еталонні стратегії. Кумулятивна дохідність для BTC склала 26,62% проти 

–5,23% у стратегії B&H, при цьому максимальне просідання склало лише 0,91%, а 

коефіцієнт Шарпа досяг значення 8,21. Отже, спроєктований метод здатен ефективно 

генерувати прибуток та управляти ризиками в умовах реального ринку. 
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Загальні висновки 

Кваліфікаційна робота магістра вирішує науково-технічну задачу 

автоматизації аналізу ринку криптовалют та прийняття торгових рішень за 

допомогою методу агентно-орієнтованого аналізу ринку криптовалют з 

використанням великих мовних моделей. Результатом роботи є спроєктований метод 

агентно-орієнтованого аналізу ринку криптовалют з використанням великих мовних 

моделей, що дозволяє за вхідними ринковими даними та інформаційними сигналами 

отримувати обґрунтовані торгові рішення у вигляді рекомендацій щодо відкриття, 

утримання або закриття позицій на основі агентно-орієнтованого аналізу, де 

спеціалізовані AI-агенти на базі великих мовних моделей виконують різні ролі для 

оцінки, валідації, проведення дебатів і колективного прийняття рішень з подальшим 

детальним текстовим поясненням логіки ухваленого рішення.  

Для дослідження ефективності роботи даного методу та його прикладного 

використання було проведено бектестування на основі історичного моделювання за 

період з 1 червня 2025 року по 1 вересня 2025 року. Цей часовий проміжок 

характеризувався складною ринковою кон’юнктурою, що включала як фази 

зростання, так і глибокі корекції, що робить його репрезентативним для оцінки 

ефективності методу. Тестування охоплювало три ліквідні криптоактиви: Bitcoin, 

Ethereum та Solana. Порівняння проводилося з п’ятьма бенчмарками: B&H, MACD, 

SMA, KDJ&RSI, ZMR. Отримані результати свідчать про беззаперечну перевагу 

спроєктованого методу над еталонними стратегіями за всіма ключовими показниками 

ефективності. 

Встановлено, що інтеграція великих мовних моделей у багатоагентну 

архітектуру зі структурованими дебатами дозволяє якісно підвищити ефективність 

трейдингу. Експериментально доведено, що розроблена система перевершує 

стратегію Buy & Hold за прибутковістю більш ніж у 5 разів на прикладі BTC та 

забезпечує в десятки разів менше просідання капіталу. Отриманий коефіцієнт Шарпа 

свідчить про виняткову ефективність методу з точки зору співвідношення ризику та 

винагороди.  
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Отже, результати дослідження підтверджують гіпотезу, що інтеграція великих 

мовних моделей у мультиагентну систему зі структурованими дебатами дозволяє 

суттєво підвищити якість аналізу ринку криптовалют та прийняття торгових рішень, 

забезпечуючи стабільний приріст капіталу при контрольованому рівні ризику. 

Отримані результати підтверджують гіпотезу про те, що майбутнє алгоритмічної 

торгівлі лежить у площині створення автономних інтелектуальних агентів, здатних 

до логічного мислення та адаптації, а не простого слідування математичним 

індикаторам. Спроєктований метод є готовим до практичного застосування та має 

значний потенціал для подальшого розвитку. 

Наукова новизна одержаних результатів полягає в розробці методу агентно-

орієнтованого аналізу ринку криптовалют з використанням великих мовних моделей, 

що дозволяє здійснювати колективне прийняття торгових рішень на основі 

багатовимірного аналізу ринкової інформації через систему спеціалізованих AI-

агентів, які інтегрують класичні підходи трейдингу з інноваційними підходами 

sentiment-based аналізу та забезпечують детальне текстове пояснення логіки 

прийнятих рішень. 

За темою кваліфікаційної роботи автором виконана наукова публікація на 

науково-практичній конференції – ХVII Всеукраїнська науково-практична 

конференція “Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2024”, м. 

Хмельницький, ХНУ, 14–15 листопада 2025 р. 
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Додаток А 

Розгорнута структура відповідей агентів 
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Додаток Б 

Розгорнута структура звітів ProtfolioManager агента  

 

Рисунок Б.1 – Структура звіту для тест-кейса АТ0003 
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Рисунок Б.2 – Структура звіту для тест-кейса АТ0002 
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Рисунок Б.3 – Структура звіту для тест-кейса АТ0001 
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Рисунок Б.4 – Структура звіту для тест-кейса АТ0004 
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Додаток В 

Лістинг промптів 
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Додаток Г 

Програмний код 

 

Програмний код створеного вебзастосунку доступний у репозиторії GitHub:  

git clone https://github.com/ImirTsitsvira/CryptoTradeAgentsKRM 

На рисунку г.1 подано знімок екрана репозиторію на GitHub. 

 

 

Рисунок Г.1 – Світлина з екрана головної сторінки на репозиторії GitHub 

 

Репозиторій містить такі основні компоненти (рисунок Г.2): 

− тека core містить серверну частину вебзастосунку; 

− тека web включає базові файли, необхідні для запуску клієнтської частини 

вебзастосунку, а також компоненти інтерфейсу користувача; 

− тека core/agents містить реалізацію основної логіки роботи LLM агентів, 

написаної мовою програмування Python; 

− файл docker-compose.yaml визначає конфігурацію контейнеризації, 

забезпечуючи узгоджену роботу всіх сервісів вебзастосунку; 

− файл core/graph/whentrade-graph.py – містить логіку оркестрації агентів. 
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Рисунок Г.2 – Структура репозитарію 
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Додаток Д 

Світлини наукових публікацій за результатами кваліфікаційної роботи 

магістра 
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Презентаційний матеріал  
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ilpororcoJl aHaJlisy sniry noAi6socri uayrcoBuM r<epinnurcon'l

3assrslo, uo ,, o3HafioMgBcfl (-nacr) g flosnprM 3BiToM nori6no crt, nrcufi,6yn sreHepoBaHHfi Cr'tc'rer"roro

Br.rflBJIeHns i sano6iranns nlariary uloAo po6orut:

Anrop : IrraiP IIfUbBIPA

Cninanrop:

Hassa: KBAJII@IKAIIIfrHA POEOTA Ha reMy MeroA areHrHo-opieHronaHoro analisy pHHKy

KplrnToBaJIloT 3 B?IKOpHCTaHHflM B9JIHKHX MOBHHX VroAenefi

Hayrconuit r<epinHun: llasno PAAIOK' 'AoK' Sitt'' AoI{eHr racpeapn KH

Ili4posnil: KaSeApa KoMn' rorepHnx HayK

Koe{iuicur noAi6Hocri lzl .8oh

KoeQiuiesr noAi6Hocri 2:0.4oh

Mircponpo6ilu: 0

3arvriHa 6yxn: 6

IHrepna;rn: 0

Eiri:Haxu: 1

Aara crBopeHHn rniry : 2025-12-16 10:3 I : 14'0

Ilic.rrfl aHatiry 3niry nod6nocri rconcTaTylo HacTyIIHe:

E 3urro3rrareHHfl, Br{rrBJreui n pooori e 3anognr.rnru i He € nnariaroM. PiseHb rloAi6socri ue

rrepeBurrly€ AorycrrrMoi uexi. Tarcnru qrIHoM podora He3aJre)KHa i npnfiNraerbcfl'

f 3arro3rrrreHrrrr He € nrariaroM, aJre nepeB'rrleHo rpaH'rrHe 3Harre'Hn pinun noAi6Hocrefr'

Tanuu qHHON{ pO$Ora [OBepTa€TbCR Ha AOOITPaUTOSaHHfl'

I BrouireHo 3ano3rtrengq i nnariar a6o HaBMr{cHi rerccrosi cnorsopeHus (iwaHiuynrqit)o nn

nepeg6auynagi cnpoou yKprrrrfl nnariary, nxi po6lnrr podory nesiAnoeiIHoto BI{MoraM

3ar(oHoAaBcrBa (Cr,32. 3y flpo nnuy ocniry, rryHKr 3.1, Ct. 42.3y flpo ocniry) ra BI'IilIor

HA3flBO (Kpur:epift 5), a raKox KoAeKcy erHKtr i npoqegypa$I. Tannu qnH0M pooora rte

npnfruaerbcfl.

O6rpyHryBaHHt:

2025-12-16

,[ama eKcnepr ftuygrcr'*- P'P {r



rIIIIEHH.fl EKCfrEpHoi Hovrrcri maorApll KoMfI' IoTEPHTIX HAyK
rrpo AOIIyCK KBAJIIoIKAUTfrHoI POEOTII AO SAxIICTv

lli4rnep4xyeMo ognaftouJreHH.rr 3 pe3ynbraroM sniry no.qi6nocri uloAo po6oru,

reHepoBauoro crrcreMoro Bpr.nBJreHHs reKcroBnx g6irin |ireuruqHocti/cxoxocri:
ft[ssea; Memod aeeumuo-opieumoeauozo auaniry) puurcy rcpunmoeanrcm 3

eurcopucmauunu eenurcLffi aoguux Jilodeneit

ABrop: cmydeHm epynu RHM-24-L 4i4b6ipa JMip Orezo?utt

Cneqiansuicrs: 122 RoMn'romepui uayrcu

Ocsirug rporpilMa: oceimuuo-npofreciitua -
Hayronnfi rcepinnwx: dorc. &in., doueum rcadtedpu RH Padnrc If.M.

Ilidmeepdcrceuun:
Buneneui merccmoei s6ieu e po6omi luipa QIQbBIPI.I ue e nnqziamou, ocrcinurcu

Mqtomb Qpazueumapuuit xapaKmep, cmocytombcfl BuKJttottHo oznndoeol' qacmttHtt,

3ozolbHo7ytcu7oHot mepuiuonozit ma cmiitKux MoBHux KoHcmpyrcqiu, a meKoJtc He cmocytombctt

fiesnocepeduao osmopcbKux p%yrbmamie, u4o odeprcaui B pesynumami +uKoHQHIttt

rceaniQircaqiiluol po 6 omu.

O6cne 3onosuqeHb, t4o eusuaqeuuu

id e umurau o c mi/cxo trc o cmi, crcnad ae :

- so cucmervton Anti-Plagiarism: 8.0ok;

cucmeJwalilu 6un6neHHn s6ieis/

- 30 cucme^4orc StrikePlagiarism: KIf I - 1.8%, Kn 2 - 0.4%.

Omcrce, suaildeui sanoswteHH.r e donycmuJwtuvtu ma siduoc.flmbcfl do onucoHux euu4e i
adpecyombcfl do nepwodcrcepen, u4o, 3 ypaxynoHHfll/t uaeedeuux o6tpyumynctHb, ceidqumb Ha

Kopucmb rce aniQircaqiuuo[ po 6 omu.

KepinHux po6oru

fapanr OII

3asi.qyBa.r ra$eapu KH

[Iaeno PAtrnK

Pycnau EA\PII4

Onerccandp EAPMAK

llicrs aHarisy ssr uo.uiOsocri s EHO TAKIII BLICHOBOK:

Ilb BncnosoK IIosHa.rKa rpo
silnoeiAnicrr

I 3anosr.rennx, enf,sreHi B po6ori, e 3aKoHHIIMI,I i ne e nlariarou. Po6ora

npnfiuaerbct Ao 3axl{cry.
eidnoeidae

2 Bursreui 3a[o3r{qeHHs He e nlariaroM, po3Miluesi n pos4inax, flKi He oflI4cytorb

6esnocepeAHbo aBTopcbKe AocniAxesns, ane rinrricrr IrI{Tar nepeBl4lqye o6clr,
Br,rnpaBAanuft uocraBJreHoro Meroro po6otu Pobora npnfrtuaerbct Ao 3axllcry, aJIe

rraae 6yrra ni4ropuroBaHa. Bi4xopuroeaHr.Ifi aapianr uae6yrunol:asuit Ha rcaQeapy aa

2 gttti Ao 3axucry, pa3oM is sareoro uloAo cauocrifiHocri s[xonaHHx nucrMoeol
po6oru ra iAeurnqsocri ApyKoBaHoi ra elexrpouuoi eepcii po6orn

J Bu.flsreHi 3ano3l,rqeHHf He e uariaroM, aJIe qacrKoBo po3Mlllleru B po3AlJlax, tKl
oru,rcyrorb 6esnocepeAHbo aBTopcbKe AocriAxeHHA, a xilrxicu uLITar [epeBl'Iuye

o6crr, Br4npaBAaHufi uocraBJreHoro Merorc po6orra. B sn'xsry s uI{M Mera po6oru ra

rocraBJreHi sasAaHun ne 6ynu AocrHeHi. Po6ora Mox(e 6yru Ao[yuleHa Ao 3axl'Icry

(Hacryunoro pory) uicnfl Toro .rrK 6y,ue eiaropuroBaHa ra AonpaqroBaHa i ycuiurro

npofiAe noBTopHy nepenipxy Ha aKaAeMiqnIafi nnariat.

4 Po6ora uicrurr HasrvrncHi rexcroei c[orBopeHrul, [epeA6auynaui cnpo6u yKpl4rrt

3a[o3r{rreHr a6o inrui uporBr4 aKaAeMiquoro urariary. Po6ora uicruru $a6purauiro
a6o 6anrcuftiriaqirc AaHVX. Po6ora He AonycKaerbcfl' Ao 3axl4cry.



XMEJIbHkIIIbKwtrtnXIIOHAStST6trIyHIBEPCIITET
MOH YKPAIHI,I

KaSeapa Koptutrorepnrrx HaYK

BIATYK HAYKOBOTO KEPIBHI,IKA

Ha KBa"rriQircaqifi Hy po6ory vraricrpa

cryAeHrxu ep. KHw-24-I Uiuuaipu Iuipa Oneeoeuqa

3a reMoro Memod azeHmuo-opiertmoearrceo auanisy pur'tK.v t<punmosanmm 3

euxopucmauu%a a eflurcux A4o euux Jilod ene;t

L. Arcryalruicrb reMrr

Ha cbo?odHi &iHaHcosi puHKu, soKpetvra puHoK Kpunmosanrcm, xapaKnlepusynntbctt

ma duuaairtuicmuae aqHuu ol6eH.b IH IUHO 'MV. UtO

moou mexHtLtHoeo aHafll KI .I,t06Hl

'LLM) de,tt nomeH o6 dauux.

nDom.e lx uKoDucmaHHfl nK s7laocmiiluux iucmpvlaeHmie oSMeuceHe npo6.nemaMLt

<zann\uuauiii> ma 1paKoa rcpumurtHo?o nauc,ileHHn. Tova.v aKmyaxbHu,\a saGdaHHn'M e cmqopeHHn

uemodie, nrci noeduyrcmu auanimuqui aoutnueocmi LLM is uynumuazeumHon aPximeKnxlpoto

Ltu c iitrt o i' iu e e c muuitiu ot rco aaU) u-]! e29.2 uis,l,tu

cneuianisauii' ma de6amie, Luo sa1esnequmu nidautaeuun moquocmi nPozHo3i6 ttxu demarwte

noncueHHn roeircu npuilHnmmn mopzoeux piu'teuu. -
2. BiluosiAgicrr po6orn upegnrernifi odlacri 122 Kovrn'rorepHi HayKI{ Ta

3araJrbHrrM BI,rMoraM HayKoBrrx po6ir
iduo do imot Yx neutQ-nbt70c 22 l{onn'nnt

\
onucoM npeoMemH si. 06 

"

,-M 6UBqeH ' ,\(amel4an'l

,nauiilui ma iairnauiit wodeni

mexuonozii' ompul4aHHn

emorc n t Dooomu

nguta. o0 e cucme.ivt I tB ma Met770

NAHH'I K',r. neDeoa a euxopttcmauun iurbttp.trutlil

rcmtteuocmi Hflmmfl n"lo tuteHb Hu

rcpurunoeantomuott)t puurcJt ,aepes npoercmv)eauufl aemod!, nKufi 3a63neqle iHmezpullito

pisuopiduux dauux ma rconercmursue npuiluammn piweuu cneryianiso(iaHul4tt (IZeHm(I'\'tIt

uilnvqHozo iunteneKmy ua 6asi eenurcux aosuux laodene;t. Mem, mu docst?Hvtno euacilidtttt

KODUCmAttH ntodie. cnoco1ie ma aJtzopltmw 3B'fl3at-tnfl meoDemuqHux i nputillq)-aJlI

sadart qUHUKArcmb v n auun ercasquoz.o aemod)). Oma
ianuruocmi 122 Koan'rcmeoui ua

.t.
K6AIUAIKALIIUHA

6 oma .mazicmpa noeHi cnxrc siAlxQq,IdgQln

qac 6Ll rceanihircauiituoi' cmvdeum Imin Iliuuei
3. IlpoQecifiui ra ocodr,rcriuri qKocri uaricrpaHTa

rcaanibirc rcueM mq ouc unniuoeau Hnxo..1. gLlQCll utiOilvloLlu

nocma6ile H ci Hn noutcnadH HO?O qeuHfl

. .\Ktnnqoc HHfl nofctl uoi'sanLtcrcu um vcniutHo 3qcg 016 rco nmeme.t ilnHoct?lt

'ilbmomu uun, Iai toa ona ciilui HogltqKu ma KoivlnemeHmttocnti,

icmto eidnoeidercmb GLrKIHQH nnHbo-n t6HtI 6mUOt.HOt n

oceimu <I(azicmp> sa cneuiarbHictluo 122 ltoMn'rcmepHi tffiyKu. -
4. Cryninr cauocrifisocri niA qac BITKoHaHHfl nna"uiQircaqifiuoi po6oru

'rbmamu mu ma lxun mo6aHa qHa 3Haqvu,tic

ur)

aHt ma

HmoM oco6ucmo euacnidorc eurcouauun uu*t vct magileHux 3



5. HayrcoBa HoBn3Ha ra opnrina.rrrHicrb 3arrporroHoBaHrrx uiAxoAin
Pesvnumamu KPM ompul4aui euacnidorc sacmocveauun Hoeozo nidxody do'

aemouaamusat4it mopzoeux piuteuu ua ocuoei noeduauun eenurcux Moauux uodeneil ma

uynumuaeeumuoi apximercmltpu. 3anponouoeauuil luipoM Uiuueiporo Memod eidpisunemuca eid

uaneuux auanozie iumezpauiero Kracurtuux cmpamezi'tt mpeitdunz)) s auanisou couianuuux

uacmpoia ma eurcopucmauuaJvt yuircanuuoeo uexauisuy cmpyrcm))poeauux de6amie uitc
azeumauu. 4e piuteuun donoeurce uaneui cucmeuu anzopumJfli.tuozo mpeilduu4) ma sa6esne,+)e

eucorcuil pieeuu iumepnpemoeauocmi, uadarcrau demanaue merccmoee o1rpyum))aauun noeircu

npuituamma piueuu.
6. Cryniur onoroAinnq MeroAaMu Aoc.rriltr(enHs
Y npoueci npoercmyeouua ma npoewuuot peanisaqii' twemody aeeumHo-opieumoeaHozo

auanis:r puurcy rcpunmoeanpm s eurcopucmauutna eenurcux uoouux Jvtodene;t cmydeHm IJVip

Uiuueipa npodel4oucmplteaa eucorcuil pie euu rcouanemeumuocmeit, yuaiuu i uasuqorc

e urcopu c mou u n iu c mpyn e u m ap irc iu & opu aqiilu ux m e xu o n o z iit.

7. flosHora ra srcicrr po3Kprrrrq reMrr podoru
Te-ua po6omu posrcpuma, npome oznnd eidouux docnidtrceuu ma icu)tro,ttrx piu,teuu

nodercydu A4ae perbepamusuuil xaparcmep 6es znudorcozo rcpumuraHozo auanis:l. If ocmozileui

saedauun eurcouaui, ane meopemuque o1fpyumyeauua orcpeaux apximercmypuux piu,teuu aoeno

6Jtmu 6inuw demanisoeauul't. Pospo1neuuit ee6sacmoq)uox dnn erccnepuMeumanuHoeo

mecmvnaHHfl uad cnDoeKmogeHu 4. u.etnodoa 3azonow eidnoeidae mexuirtuuu GLtxto?(1"4'I

cneuianuuocmi I 22 Koun'totnepui uavrcu.

8. Jlori.uricrr, noc"niAonnicrn, apryMeHtonauicrr, lireparypua rpaMorHicrs

BrrKJraAeHHfl rvrarep ia.rry

Mamepian noacuneanuuoi' sanucrcu eurcnadeuo sazanou nocnidoauo, xoqa sG'nsorc uitrc
meopemuquuuu nonouceuunuu ma nparcmuquorc peanisaqieto uicqnuu npocmectcyemuctt

ueraimrco. Aozvlaeumaqin eu6op]) uemodie mq saco6ie e Qopuanuuorc. Terccm po6omu

eidnoeidae uopaau nimepamwuo[ uoeu, oduarc uicmumu orcpeui cmunicmu,rHi noxu6Ku ma

crcnadui rcoucmpyrcqii, u4o deulo ycrcnadune cnpuilunmmn uamepiaryt.

9. Moxnnnicrn npamTrrrrHoro 3acrocyBaHHq nnaniSinaqifinoi po6oru, oKpeMI,rx ii
TIACTIIH

3anponouoequuil laemod ma npozpauuuil npod))rcm naarcmu nomeuqian dnn

sacmocynaHHn, npome Ha daHotwy emoni

bHo20 6uKo iiluiil dinnuuocmi 6iuanco6ux eHanimurcia cucmeMa

nompe6)te cltmmeeoeo doonpat4rceauun, poswupeuun fryHrct4iouana ma npoeedeuun 1inuut

uaculma1uozo mecmyeauun ua peanuuux dauux.

10. BucuoBorc rrpo Mo)rsrrrBicrn AorrycKy rcnaniQixaqifiuoi podour Ao 3axrlcry s HA

nny oqiuKy 3acJryronye podora

3 oznnd)t ua docmamHiil pieeuu eurcouauHn ma sadesne'aeuun ecix Heo1xidtlux (Juuoz,

Bnaucoto, 4,to rceani&ircaqiilua po1oma aozicmpa laipa Uiqueipu uocrce 6ymu dory)u,leua do

saxucmy. PeKolaeHdosaHa oqiHKa - Kdo6po).

--17
Kepinuu * ?ffi dorc. Qin., doqeum rca&edpu RH Ilaeno PATI7K



XMEJTbHI4IIbKVTtrTHAIIIOHAJIbHVItrIyHIBEPCI{TET
MOH YKPAIHI4

KaQegpa KovtrtroTepnrlx HaYK

BrAfvK ofroHEHTA

Ha KBa"rriQircaqifiny po6ory uraricrpa

cryAeurxw zp. RHM'24-I Uiuaeipu Inipa Onezoauqa

3a reMoro; Memod azeumuo-opieHmoeauozo auanisy puurcy xpunmoeannnx s

eurcopucmauun*t e enurcux tto euux uo d eneil

L. Anryanrnicrr o6Panoi rePrn

PuHorc rcpunmoeanrcm e eucorcoduuaairtuulvt cepedoeuuleu, de mpaduuitiui' tvemodu

mexuiquoeo auanisy ,aacmo delaoucmplnoma odweuceuy ebercmueHicmb 'aeP% 6nnuq

,JilAUIUHUX . Burco uKux Mo6H eu ilLM
dnn o6po6rcu mexcmoeux dauux e nepcnercmueuuu uanpnuou, npome nomPe1le ?uPiMeHHfl

npo6neu eepu&ircauit saeuepoeauoeo rcoumeum]) ma ])cyueuua "eanrcuuHov4iil". flPoeKmlsaHHn

noed u60cmI 'nbmua?e aDxlmeKm ,nn nidsutueHHn

ogo-

2. Biluoni,qnicrr po6oru upe4ruerniff

3araJrbHlrM BrrMoBaM Ao HayKoBrrx po6ir
o6.rracri L22 Koprn'rorepHi HayKrr ra

Reani&ircaqiilua po1oma eidnoeidae cryaudapmy cner4ianuuocmi I22 Kolwn'rcmePHi

uavrcu. Y po6omi sacmocoeauo uemodu cucmeauoeo auanisy. npoercmlsaHHn nPo?PaMHux

cucmea ma tamltrtuozo iumenercm]). CmpyrcmJ)pa ma suicm noncutoeanuuot sanucKU sazailoM

eid 'MOmU6HUX Hmt6 KU IVA?tCm

3. lfosHora po3KprlTTtr Merrl Ta san.ailHb AocJrlA?KeHHfl

Memy po1omu docnzuymo, nocmaeneui saedauun pose'ffiauo. Aemop npoaia auanis
/o0racml noB'. n4emoo azeHmHo-

auani KOHOB UO?O n I 6?03ACWOCVHKV.

Erccnepuueumanuua vacmuua nidmeepdcrc))e npaqesdamuicmu sanponouoeauozo nidxod!.

4. }Jasr,nicrr HayKoBoi nonlrsHu

Havtrcoea uoeusua nonneae ]) edocrcouaneuui aemody auaniq) puurcy rcpunmoaanrcm qepes

noeduauun mexuirtuux iudurcamopie ma ceumuueum-auaniey e ue:)rcax MlnbmuozeHmHol'

cucmenu ua 6asi LLM. 3anponouoeauo uexauisu cmpyrcmypoeouux dedamie uiuc o?eumaMu,

uto cnpuae nideuu4euun o6'ercmueuocmi npuiluamma pirueuu ma sa1esneqye

iH m epnp em o e au i c mu p e synam ami e .

5. 3uicr KoxcHoro porgi.rry po6orn

3Micm posdinie eidnoeidae meai, npome uae neeq) uepieuonipuicma y eurcnadeuHi. V

nepruouJt posdini uaeedeuo oznnd nimepamypu, oduarc auanis rcourcypeumHux aPximeKmlP

MVIbmUO ux cucmeM mu demanuui 'zuil oosdin KMVBAHHfl

ur 6uc6l uo. noome o -Hfl 6UOO o20 cmeKo

mexuonoeiil e uedocmamuuo enu6orcuu, Vemeepmuil posdin Jwicmumu pesynumamu mecmlgaHrffi,

qqe cmamucmuraua o6po6rca ompulaauux dauux npedcmaaneua e cnpou4euouy euenfldi.

6. CryniHr porrcprrrrfl TeMrI po6orn
i

TeMa HCm 'ivilHHfl

H.flM

uemody, ane Mameuamuquuil onuc esaeuodii' aeeumis nodauo dewo cxeuamu'auo. Tpemiil

HUUm cucmeM

t6Hl.

LL KDE]VTQ nexauisuu



doezocmporcoeoi nau'nmi azeumie peanisoeaui ua doeoni arcicuorq) pieui. Ifpome n\mqffiL

posrcpumi noeepxueeo.

adanmauii KUX 3JvtlH DUH I KOH IOHKM "rtoqHr,rx ne6edia"

7 . flrcicrr o {opMJreHHfl rcn a.rri$iraqifi noi p o 6orH

i ueo1xidui nK om KODOqeHb. 6C

umie ma neDenl

Kocrceu posdin noeuicmrc eurcou])e ceoe &J)urcuiouanaue npusua,aeHua i aae qimKuit 3Micm.

BurcopucmaHi ducepena uaneacuo npoqumoeaui il ercnrcqeui do cnucrcy eurcopucrytauQi'

nimepamypu, eidnoeiduo do uayrcoeux cmaudapmie uumyaauun.

8. Heao.uinu o Q opnr.rreHHs rcn a.rriQircaqifi noi p o6 orn
neeui uedoni ux mncm

ceimnuu iumep&eilcy ma epa&ircie y posdini 4\ e uedocmamuaorc dnn ,aimrcoao cnPuitHnmmtt

i. Roiu mozo. e He3Haltui pos6icrcuocmi e cmuni oboouaneuua nidnucie do pucyurcie m

9. Hego.rrircu rcna.ui{inaqifi noi po6oru
V po6omi npucltmui neeui o1ueaceuun, nrci eapmo eidsnaqumu. If epiod

neDuMeHman cmvqaHHfl doui. -.,no 0 30lJt ombu,t KoMnn

Po6oma aidnoeidae euuozau uav)rcoqoJnexuitauoeo cmunn uanucauun, uae qtmrcy

mqoruab.

nidme mtuKocmt u 6 vMogax Dt 3 DUHKOSOZO oDtBH.ftrbHuu

,nbmQml eid sicmaqile 3 043060 meziero Buv &

u3lH CHUJWU CTJI HUMU JilC nourcnad. LSTM infbrcement

crcnadoeol, goKpeu4a G mautuH mi morceuia LLM ma

mexui.tuux sampulaorc API. Ifpome sasuarteui sayeaJrceuun ue npuueHLLtytomb sazarbHoi'

t4inuocmi docnidtrceuun. Po1oma Mae 6esneperauuil uayrcoeu?i nomeuuian, a sanPonoHo7aHuii

uemod eidsuaqaemucn nparcmuquoto suaqyu4icmrc dna nodanuu'tozo PBGUwK! cucmeM

aemouamusoe aHo eo au onisy puurcie.

L0. 3ara.rrruufi BrrcHoBoK (gonycxa€Tbcfl .II,I He AorlycKa€Tbctr Ao raxucry), Ta

oqinna Ha flKy 3acJryroBye KBa"rriQircauifina podora

Iteanibircqqiilua po1oma uazicmpa e uinicuuu ma saaepweHuu docnidaceuHnna,

oBaHuM HA 6U n aKmvarrbHozo HQ mexuiquoeo sasdawt ma 3azaJloM

icmo>. i uotrce 6 eudoeaua do sax 'nndv Ha qucnoeteui

KCne0uMeHman ma noznu1neunn e tqHoeo aHailt

Learningt Tarcotrc 6atrcauuu 6)tno 6 npoeedeuua demanuuiu,tozo auaniq) ercououi'auol'

eidnoeidae ruMozata, u4o euq)earcmacn do rceanibircaqifaHux po6im ocaimuuozo cmlneHu

Ouoseur (npisnuilIo, iM'.fl, no 6armosi, nocaAa, vicqe po6orn)

u"/6 > /,2 2025 p.

"War4
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