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РИНОК ФІНАНСОВИХ ПОСЛУГ

ПОБУДОВА ІНДЕКСУ ГНУЧКОСТІ  
СИСТЕМ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ  
НА КРИПТОВАЛЮТНОМУ РИНКУ

Вступ. Проблема оцінювання адаптивності інтелектуальних торгових систем в 
умовах екстремальної волатильності криптовалютного ринку набуває все більшої ак-
туальності. Традиційні фінансові метрики мають обмеження під час аудиту систем 
штучного інтелекту, оскільки вони є ретроспективними та не враховують здатність 
алгоритмів реагувати на структурні злами ринку. 

Мета – розробити методологічні засади та математичну модель індексу гнучкос-
ті систем штучного інтелекту для кількісного вимірювання здатності алгоритмів до 
саморегулювання. 

Результати. Обґрунтовано необхідність розділення індексу на три функціональні 
компоненти: коефіцієнт швидкості адаптації, коефіцієнт стійкості до волатильнос-
ті та коефіцієнт збереження капіталу в стресових умовах. Запропоновано матема-
тичний апарат нормалізації показників за допомогою сигмоїдальної функції, що дає 
змогу зводити різнорозмірні дані до єдиної шкали. Розроблено інформаційно-функціо-
нальну архітектуру розрахунку індексу в реальному часі, що складається з чотирьох 
послідовних етапів: агрегації даних, детекції аномалій, обчислення компонентів та 
виконання рішень. Концептуалізовано поняття “гнучкість ШІ” як здатність до авто-
номної ідентифікації змін ринкового режиму та динамічної зміни стратегій. 

Висновки. Впровадження індексу створює підґрунтя для підвищення якості ауди-
ту цифрових активів та превентивного ризик-менеджменту, даючи змогу інвесторам 
ідентифікувати “жорсткі” моделі, схильні до перенавчання. Подальші дослідження бу-
дуть спрямовані на емпіричну апробацію моделі на історичних даних криптобірж. 

Ключові слова: штучний інтелект, криптовалютний ринок, індекс гнучкості, фі-
нансові ризики, адаптивність, інвестиційний менеджмент, волатильність.
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CONSTRUCTION OF THE FLEXIBILITY INDEX FOR ARTIFICIAL INTELLI-
GENCE SYSTEMS IN THE CRYPTOCURRENCY MARKET

Introduction. The problem of assessing the adaptability of intelligent trading systems in 
conditions of extreme volatility of the cryptocurrency market is becoming increasingly relevant. 
Traditional financial metrics have limitations when auditing artificial intelligence systems, since 
they are retrospective and do not take into account the ability of algorithms to respond to struc-
tural market fractures.

The purpose of the article is to develop methodological principles and a mathematical 
model of the index of flexibility of artificial intelligence systems for quantitative measurement of 
the ability of algorithms to self-regulate. 

Results. The main result of the article is the division of the index into three functional com-
ponents: the coefficient of adaptation speed, the coefficient of resistance to volatility and the 
coefficient of capital preservation under stressful conditions. A mathematical apparatus for nor-
malizing indicators using a sigmoidal function is proposed, which allows reducing multidimen-
sional data to a single scale. An information-functional architecture for calculating the index in 
real time has been developed, consisting of four sequential stages: data aggregation, anomaly 
detection, component calculation, and decision execution. In the course of the study, the con-
cept of “AI flexibility” was conceptualized as the ability to autonomously identify changes in the 
market regime and dynamically change strategies.

Conclusions. The implementation of the index creates a basis for improving the quality 
of digital asset auditing and preventive risk management, allowing investors to identify “hard” 
models prone to overtraining. Further research will be aimed at empirically testing the model on 
historical crypto exchange data.

Keywords: artificial intelligence, cryptocurrency market, flexibility index, financial risks, ad-
aptability, investment management, volatility.

JEL Classіfіcatіon: C45, C58, G11, G17, O33.

Постановка проблеми. Цифровізація 
суттєво змінила глобальну фінансову сис-
тему, спричинивши появу та динамічний 
розвиток ринку віртуальних активів. Ринок 
криптовалют наразі є унікальним майдан-
чиком для тестування високотехнологіч-
них рішень через його загальний високий 
рівень волатильності, ступінь асиметрії 
інформації, доступної учасникам ринку, та 
швидкість, з якою відбуваються зміни рин-
кових умов. Як наслідок, традиційні підхо-
ди до фінансового аналізу є недостатньо 

ефективними для аналізу цього сегмента 
ринку, оскільки відбувається широке впро-
вадження технології штучного інтелекту 
(ШІ) для автоматизації інвестиційних про-
цесів, включаючи прогнозування цінових 
трендів. Попри суттєвий прогрес у ство-
ренні складних нейромережевих моделей, 
практичний досвід свідчить про наявність 
у більшості ШІ-систем істотного недоліку – 
так званої функціональної інерційності. Ал-
горитми, що демонструють високу точність 
на відносно стабільних історичних даних, 
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часто виявляються неспроможними опера-
тивно реагувати на раптові структурні зла-
ми ринку (“чорні лебеді”), що призводить 
до значних фінансових втрат і підвищення 
системних ризиків. Унаслідок цього форму-
ється розрив між потенційними можливос-
тями штучного інтелекту та його фактичною 
надійністю в умовах високої турбулентності 
ринку цифрових активів.

Зазначена проблема безпосередньо 
пов’язана з актуальними науковими за-
вданнями, оскільки виникає потреба у 
створенні такого методичного інструмента-
рію, який давав би змогу би оцінювати не 
лише точність прогнозування, а й рівень 
адаптивності ШІ в умовах змінного ринко-
вого середовища. Практичне значення ви-
рішення цього завдання полягає у підви-
щенні ефективності аудиту й управління 
ризиками цифрових активів, що є критично 
важливим для забезпечення стабільності 
фінансової системи та захисту інтересів 
інвесторів. Відтак, розроблення кількісного 
індикатора адаптивності ШІ-систем у ви-
гляді спеціалізованого індексу є актуаль-
ним науково-прикладним завданням, що 
відповідає сучасним тенденціям розвитку 
цифрової економіки та управління фінан-
совими інноваціями.

Аналіз останніх досліджень і пу-
блікацій. Проблематику інтеграції систем 
штучного інтелекту у фінансовий сектор, 
зокрема на криптовалютний ринок, глибоко 
досліджують у сучасній науковій літературі. 
Базові теоретичні засади переходу від кла-
сичних статистичних методів до машинного 
навчання у фінансах закладено у фунда-
ментальних працях M. F. Dixon, I. Halperin та 
P. Bilokon [1]. З розвитком цифрової економі-
ки цей інструментарій почав активно адапту-
ватися для середовища віртуальних активів. 
С. Міщенко, С. Науменкова та Є. Тіщенко [2] 
наголошують на синергетичному ефекті від 
поєднання ШІ та блокчейну для трансфор-

мації фінансового сектору, а процеси безпо-
середньої інтеграції інтелектуальних систем 
у ринок криптовалют аналізують О. Мандич, 
Т. Ставерська, О. Малій [3]. 

Значний масив досліджень зосередже-
ний на предиктивних можливостях алгорит-
мів. В. Москаленко, Н. Фонда, А. Гаврилен-
ко, О. Безчастний [4] досліджують підходи 
до прогнозування трендів крипторинку, тоді 
як O.  Бабич [5] пропонує поєднувати мо-
делі машинного навчання з інструментами 
технічного аналізу та циклічними теоріями. 
Ефективність нейромереж для прогнозу-
вання цін (зокрема моделей FNN) та аналі-
зу валютних пар емпірично доведена у роз-
відках М. Б. Чижевської та ін. [6], а також 
Б. О. Коби й Л. П. Половенка [7]. Здатність 
ШІ обробляти надвеликі масиви інформа-
ції підтверджується і в суміжних макроеко-
номічних сферах, таких як прогнозування 
зовнішньоторговельних потоків у праці 
Л. Ванькович та ін. [8]. 

Водночас криптовалютний ринок має 
специфічну архітектуру, що характеризуєть-
ся екстремальною турбулентністю. У своєму 
масштабному огляді F. Fang [9] та співавто-
ри розкривають комплексну та високоризи-
кову природу криптоторгівлі, а дослідження 
E. Bouri [10] підтверджують наявність силь-
них ефектів “переливу” волатильності під 
час різких змін ринкових фаз (бичачих та 
ведмежих циклів). У таких стресових умовах 
статичні моделі втрачають свою ефектив-
ність. О. В. Єрмошкіна [11] слушно зауважує, 
що некритичне використання алгоритмів в 
умовах невизначеності може призводити до 
формування когнітивних упереджень на фі-
нансовому ринку. 

Відтак, на перший план виходить по-
треба не просто у високій точності, а в 
адаптивності алгоритмів. В.  М.  Панасюк 
[12] акцентує увагу на потенціалі штуч-
ного інтелекту в аудиторській практиці, 
зокрема в автоматизації процедур, вияв-
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ленні аномалій та прогнозуванні ризиків, 
що є важливим для оцінювання надійнос-
ті інтелектуальних фінансових систем, а 
X. Zhong [13] зі співавторами досліджують 
механізми динамічної зміни стратегій на 
основі алгоритмів глибокого навчання з 
підкріпленням.

Щодо метрик оцінювання якості таких 
систем, світова наука вже робить кроки на-
зустріч стандартизації. Так, S. Hallensleben 
[14] пропонує індекс якості ШІ-рішень 
(ASQI) як надійну основу для їхнього без-
печного розгортання. Математичний апарат 
розрахунку композитних “індексів гнучкості” 
активно застосовується у складних техніч-
них системах: M. Wedemeyer [15] розробив 
керований даними умовний індекс гнучкос-
ті, а S.-W. Park [16] використовує механізми 
забезпечення гнучкості для підтримки ста-
більності систем розподілу. 

Попри наявність ґрунтовної теоретич-
ної бази, проведений аналіз виявляє по-
мітну прогалину в наукових дослідженнях. 
Хоча вчені активно застосовують штуч-
ний інтелект для прогнозування та розро-
бляють узагальнені показники надійності 
систем, цілісна методика кількісного ви-
мірювання динамічної адаптивності торго-
вих алгоритмів саме до аномальних умов 
криптовалютного ринку досі відсутня. Брак 
спеціалізованого інтегрального індикатора, 
який поєднував би швидкість перенавчан-
ня моделі, її стійкість до волатильності та 
здатність зберігати капітал у періоди струк-
турних зламів, ускладнює об’єктивну оцінку 
ШІ-систем інвесторами та обумовлює акту-
альність нашого дослідження.

Метою статті є розроблення методич-
ного підходу та математичної моделі ін-
дексу гнучкості систем штучного інтелекту, 
призначеного для кількісної оцінки здат-
ності торгових алгоритмів адаптуватися до 
екстремальної волатильності та структур-
них зрушень на криптовалютному ринку.

Виклад основного матеріалу до-
слідження. Оцінювання результативнос-
ті інвестиційних стратегій і алгоритмічних 
торгових систем традиційно ґрунтується 
на класичних показниках ризику та при-
бутковості, сформованих у межах сучасної 
портфельної теорії. Найпоширенішими се-
ред них є коефіцієнти Шарпа, Сортіно та 
індикатор максимального просідання. Вод-
ночас активне використання систем штуч-
ного інтелекту у високочастотній торгівлі 
цифровими активами виявило їхні суттєві 
обмеження, що не дає змоги застосовува-
ти ці метрики як достатній інструмент для 
комплексного аудиту й ефективного управ-
ління ризиками [1].

Перше суттєве обмеження зумовлене 
математичною основою класичних бета-
коефіцієнтів, які спираються на припущен-
ня про нормальний розподіл дохідностей. 
Водночас емпіричні дослідження динаміки 
криптовалют свідчать про виражену аси-
метрію розподілів і підвищену мінливість 
ринку. У періоди різких переходів від фаз 
зростання до спадів спостерігаються значні 
ефекти перетікання волатильності між різ-
ними класами активів. У таких умовах стан-
дартне відхилення, яке використовується в 
коефіцієнті Шарпа як міра ризику, критично 
занижує ймовірність настання екстремаль-
них подій [9]. 

Інше обмеження зумовлене специфі-
кою функціонування самого штучного інте-
лекту: сучасні моделі машинного навчання 
мають тенденцію до перенавчання на іс-
торичних даних. ШІ-модель може оптимі-
зувати свої параметри таким чином, щоб 
продемонструвати ідеальний коефіцієнт 
Шарпа або мінімальне просідання під час 
тестування на історії. Однак, стикаючись 
із так званим дрейфом концепцій у реаль-
ному часі, коли структура ринку раптово 
змінюється, така жорстко оптимізована мо-
дель часто зазнає катастрофічних збитків. 
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Отже, високі історичні показники ефектив-
ності формують у стейкхолдерів когнітивні 
упередження, створюючи ілюзію надійності 
алгоритму [13]. 

Показник максимального просідання 
має статичний і ретроспективний характер: 
він фіксує найгірший сценарій у минулому, 
однак не відображає здатності алгоритму 
швидко адаптуватися до таких умов і змі-
нювати свою торгову логіку. Для криптова-
лютного ринку, який функціонує безперерв-
но, визначальним чинником виживання є 
не стільки величина історичних втрат, скіль-
ки спроможність моделі оперативно пере-
будовувати стратегію відповідно до нових 
ринкових умов. 

Для наочного розуміння проблематики 
наведено порівняльний аналіз традицій-
них метрик оцінки торгових стратегій та 
виокремлено їхні специфічні недоліки при 
застосуванні до інтелектуальних систем на 
крипторинку (табл. 1).

Отже, використання лише традицій-
них фінансових показників для оцінюван-
ня інвестиційних систем на базі штучного 
інтелекту є обмеженим і пов’язане з при-
хованими ризиками. Сучасні ринкові умови 
вимагають переходу від аналізу минулої ре-
зультативності до кількісного вимірювання 

здатності алгоритмів оперативно реагувати 
на майбутні стресові ситуації, що зумовлює 
необхідність формування індексу гнучкості.

З метою подолання зазначених обме-
жень доцільно запровадити новий підхід 
до оцінювання алгоритмічних стратегій, які 
функціонують в умовах високої невизначе-
ності. У межах цього дослідження гнучкість 
системи штучного інтелекту розглядається 
як здатність інтелектуального торгового 
агента самостійно виявляти структурні зру-
шення на ринку та швидко перебудовувати 
власну торгову логіку для мінімізації втрат і 
переходу до відновлення прибутковості.

На відміну від статичної “надійності”, 
яка передбачає стійкість до дрібних рин-
кових шумів, гнучкість є активною характе-
ристикою. Для кількісного вимірювання цієї 
властивості ми пропонуємо інтегральний 
індекс гнучкості систем штучного інтелекту. 
Архітектура індексу базується на розділен-
ні загального поняття адаптивності на три 
фундаментальні параметри, кожен з яких 
відповідає за специфічну реакцію алгорит-
му на ринковий стрес (рис. 1).

1.	 Коефіцієнт швидкості адаптації 
(Кa) – показує час, який потрібен алгоритму, 
щоб змінити свою стратегію після різкого по-
вороту ринку. Чим швидше програма пере-

Таблиця 1
Порівняльний аналіз традиційних метрик оцінки торгових стратегій*

Фінансова 
метрика

Економічна сутність  
показника

Обмеження для традиційних 
фінансових ринків

Критичні недоліки для оцінки 
систем ШІ на крипторинку

Коефіцієнт 
Шарпа 

Відношення надлишкової 
дохідності портфеля до його 
загального ризику (стандарт-
ного відхилення).

Штрафує стратегії не лише за 
збиткову, а й за надмірну прибут-
кову волатильність. Базується на 
нормальному розподілі.

Ігнорує асиметрію крипторинку. 
ШІ-алгоритми легко маніпулюють 
показником через перенавчання 
на періодах стабільного флету.

Коефіцієнт 
Сортіно 

Модифікація коефіцієнта 
Шарпа, що використовує 
лише низхідну волатильність.

Більш об’єктивно оцінює ризик, 
але все ще залишається статич-
ним середнім показником за весь 
період тестування.

Не відображає реакцію нейроме-
режі на раптові структурні злами. 
Оцінює наслідки, а не швидкість 
адаптації до них.

Максимальне 
просідання

Максимальне зафіксоване 
зниження вартості портфеля 
від історичного максимуму до 
локального мінімуму.

Залежить від тривалості періоду 
тестування. Не враховує частоту 
дрібних збитків, які можуть висна-
жувати капітал.

Фіксує історичний “біль”, але не 
вимірює здатність ШІ розпізнати 
аномалію та своєчасно скоротити 
обсяг позиції.

* Складено автором.
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стане торгувати за старими правилами і під-
лаштується під нову ситуацію, тим меншими 
будуть збитки від помилкових прогнозів.

2.	 Коефіцієнт стійкості до волатильнос-
ті (Кv) – характеризує здатність системи ав-
томатично знижувати рівень ризику в умовах 
різких цінових коливань. У періоди ринкової 
напруги адаптивний алгоритм повинен опе-
ративно скорочувати обсяги операцій або 
зменшувати використання кредитного плеча 
з метою недопущення критичних втрат.

3.	 Коефіцієнт збереження капіталу 
(Кs) – відображає спроможність системи 
утримувати кошти під час значних спадів. 
Показник базується на порівнянні втрат 
алгоритму із загальним падінням ринку та 
демонструє ефективність переходу в за-
хисний режим і переміщення активів у без-
печні інструменти.

Разом ці три цифри дають повне розу-
міння: як швидко алгоритм оновлюється –  
Кa, наскільки обережно діє в небезпечні 
моменти – Кv і яку частину капіталу може 
зберегти при обвалі ринку – Кs.

Для об’єднання багатовимірних по-
казників у єдиний інтегральний індикатор 
необхідно застосувати відповідний мате-
матичний інструментарій. Просте підсумо-
вування чи усереднення їхніх абсолютних 
значень є некоректним, оскільки характерні 
для криптовалютного ринку екстремальні 
відхилення призводять до суттєвого спо-
творення підсумкового результату.

У розрахунках використано сигмоїдальну 
(S-подібну) функцію, яка виконує роль гнуч-
кої шкали оцінювання: за позитивних резуль-
татів значення поступово наближається до 1, 
тоді як за негативних – зменшується до 0.

Наприклад, для коефіцієнта швидкості 
адаптації формула виглядає так:

К����� � 1
1 � ���������������� 

     (1)

де: α – коефіцієнт масштабування чут-
ливості (визначає крутизну кривої норма-
лізації; налаштовується залежно від тай-
мфрейму торгівлі); 

Tmax — гранично допустимий час для 
перенавчання моделі, за межами якого сис-
тема вважається нежиттєздатною і починає 
генерувати критичні збитки;

Tadapt – це фактичний час, який пока-
зав штучний інтелект під час перевірки.

Якщо фактичний час адаптації (Tadapt) 
набагато менший за максимально допус-
тимий (Tmax), то показник  стає майже 
рівним 1. Так само, використовуючи поді-
бні формули та коефіцієнти чутливості (β 
і γ), нормують і показники Kv та Ks. Після 
приведення всіх трьох складових до єдиної 
шкали [0; 1] розраховується фінальне зна-
чення індексу гнучкості ШІ як їхня серед-
ньозважена величина:

������������������� � �� ∗ К�������� ∗ К����� � ��∗К�����  

������������������� � �� ∗ К�������� ∗ К����� � ��∗К�����         (2)

 

Індекс гнучкості систем штучного інтелекту 

Коефіцієнт швидкості 
адаптації Кa 

Коефіцієнт стійкості до 
волатильності Кv 

Коефіцієнт збереження 
капіталу в стресових 

умовах Кs 

Рис. 1 Складові коефіцієнта гнучкості систем штучного інтелекту*
* Побудовано автором.
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за умови обов›язкового дотримання балансу:

 

Використання вагових коефіцієнтів (ω1, 
ω2 ω3) є критично важливою інновацією цієї 
моделі, оскільки це дає змогу налаштувати 
індекс під конкретну інвестиційну стратегію. 
Залежно від цільової стратегії фонду чи при-
ватного інвестора, пріоритетність швидкості, 
контролю волатильності або захисту капіта-
лу може суттєво відрізнятися. У табл. 2 наве-
дено матрицю рекомендованих вагових кое-
фіцієнтів для різних інвестиційних профілів.

Можна зазначити, що підсумкове зна-
чення індексу гнучкості може стати орієнти-
ром капіталовкладень для інвестора:

−− діапазон [0,80; 1,00] – програма чудово 
адаптується до будь-яких ринкових криз. 
Вона працює стабільно та безпечно, тому 
такому алгоритму можна сміливо довіря-
ти реальні кошти і використовувати його 
для управління великими інвестиціями;

−− діапазон [0,50; 0,79] – програма може 
впоратися зі звичайними стрибками цін, 
але залишати її без нагляду не варто. 
Використовувати такий алгоритм мож-
на лише за умови, що ви налаштували 
надійні запобіжники, які автоматично 
зупинять торги, якщо щось піде не так;

−− діапазон < 0,50 – свідчить про критич-
ну неадаптивність алгоритму. В цьому 
випадку висока історична дохідність є 
наслідком перенавчання, що може зро-
бити використання системи в реально-
му часі доволі ризикованим. 
Для практичного використання індексу 

гнучкості ШІ в інвестиціях необхідно побу-
дувати нормальну систему збору й оброб-
ки даних. Оскільки крипторинок працює без 
перерв, дані треба збирати й рахувати по-
казники не “після факту” (раз на день чи мі-
сяць), а прямо під час торгів – у реальному 
часі, використовуючи максимально деталь-
ні дані про кожну угоду.

Система, яка оцінює нейромережеву 
модель через запропонований індекс, під-
ключається прямо до торгового терміналу 
або середовища для тестування страте-
гій і працює як процес послідовних етапів 
(рис.  2). Отже, алгоритм роботи системи 
ґрунтується на безперервному зборі та ін-
теграції ринкових і алгоритмічних даних. 
У режимі реального часу система отримує 
біржову інформацію (ціни, обсяги, вола-
тильність, стан ордербуку) та паралельно 
відстежує внутрішні параметри торгового 
алгоритму, зокрема його поточні рішення, 
ризикові характеристики та динаміку онов-
лення моделі.

Таблиця 2
Матриця вагових коефіцієнтів індексу гнучкості систем штучного інтелекту  

залежно від інвестиційної стратегії*
Інвестиційна  

стратегія ω1 ω2 ω3 Економічне обґрунтування пріоритетів

Агресивний (HFT/ 
скальпінг) 0,60 0,20 0,20 Для високочастотної торгівлі швидкість оновлення ваг ШІ є критичною. Алго-

ритм заробляє на мікротрендах, тому Ka має найбільшу вагу.

Збалансований 
(Криптофонди широ-
кого профілю)

0,30 0,30 0,40 Універсальний підхід. Рівномірний розподіл уваги між оперативністю та управ-
лінням ризиками з незначним акцентом на захисті загального депозиту.

Консервативний 
(Інституційне утри-
мання активів)

0,10 0,40 0,50
Для великого капіталу головна мета – уникнення ліквідацій під час “чорних 
лебедів”. Фокус алгоритму зміщується на бездоганний ризик-менеджмент (Kv) 
та мінімізацію просідань (Ks).

* Складено автором.
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У разі виникнення суттєвих ринкових 
змін система ідентифікує аномальні ситу-
ації або структурні злами ринку. Такі події 
виступають тригером для запуску процеду-
ри оцінювання, оскільки саме в умовах під-
вищеної волатильності найбільш коректно 
проявляється адаптивність алгоритму.

Після виконання перевірки індексу 
гнучкості отримуємо його оцінку у трьох 
вимірах: швидкість адаптації нейронної ме-
режі до нових умов; величина коригування 
позиції, здійсненої системою у відповідь на 
зміну ризику; поведінка капіталу відносно 
ринкового бенчмарку (включаючи відносну 
величину просідання).

Останній крок – нормалізація всіх показ-
ників та їхнє об'єднання в один загальний 

бал гнучкості, щоб отримати інтегральний 
показник гнучкості. Це значення надсила-
ється до модуля управління ризиками, і на 
основі цього показника гнучкості ухвалюють 
інвестиційні рішення: продовження роботи 
алгоритму, коригування його параметрів або 
тимчасове вимкнення алгоритму, якщо від-
бувається різке зниження стабільності алго-
ритмів. Така система робить індекс гнучкості 
практичним інструментом, який допомагає 
інвесторам ухвалювати інвестиційні рішен-
ня. Інвестори можуть використовувати цей 
індекс гнучкості для оцінки та спостережен-
ня за своїми системами штучного інтелекту 
під час їх розробки та тестування, а також 
для постійного моніторингу їхньої ефектив-
ності в режимі реального часу. 

  Об’єднання ринкових даних і даних алгоритму 

Виявлення незвичних ситуацій на ринку 

Оновлення показників гнучкості в реальному 
часі 

Аналіз 
нейромережі 

(Ka) 

Аналіз 
позиції Kv 

Аналіз 
балансу (Ks) 

Генерація фінального показника індексу гнучкості ШІ 

Виконання рішень 

Рис. 2. Інформаційно-функціональна схема розрахунку індексу гнучкості системи ШІ*
* Побудовано автором.
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Висновки. Результати проведеного до-
слідження обґрунтовують доцільність від-
мови від застосування виключно статичних 
фінансових метрик на користь динамічних 
інструментів оцінювання, які враховують 
адаптивний характер систем штучного ін-
телекту в умовах високої волатильності 
криптовалютного ринку. Встановлено, що 
традиційні індикатори не забезпечують на-
лежної оцінки здатності алгоритмів реагу-
вати на структурні шоки, що призводить до 
викривленого сприйняття надійності торго-
вельних стратегій.

Запропонована концептуальна модель 
індексу гнучкості систем штучного інтелекту 
забезпечує можливість кількісної верифікації 
рівня адаптивності торгових агентів. Гнуч-
кість систем штучного інтелекту визначено 
як інтегральну характеристику, що охоплює 
три ключові вектори: швидкість адаптації, зу-
мовлену оперативністю оновлення алгорит-
мічної логіки; стійкість до волатильності, що 
відображає динамічність управління ризика-
ми; а також збереження капіталу в стресових 
ринкових ситуаціях, що демонструє ефектив-
ність реалізованих захисних стратегій.

Математичне забезпечення моделі пе-
редбачає застосування апарату нормаліза-
ції на основі сигмоїдальної функції, що дає 
змогу трансформувати різнорідні параме-
три у стандартизовану безрозмірну шкалу. 
Такий підхід мінімізує ризики статистичних 
викривлень, спричинених аномальними 
коливаннями дохідності та волатильності, 
притаманними ринку віртуальних активів.

Запропонована структура обчислен-
ня індексу гнучкості в режимі реального 
часу забезпечує повний цикл алгоритму: 
від збирання та акумулювання потокових 
даних та визначення аномалій до безпо-
середнього формування інтегрованого по-
казника. Така структура створює технічне 
підґрунтя для безпосередньої інтеграції 
запропонованого підходу в сучасні систе-

ми алгоритмічного трейдингу й інституцій-
ного ризик-менеджменту. 

Обґрунтовано доцільність застосуван-
ня індексу гнучкості як ключового стратегіч-
ного інструменту аудиту моделей штучного 
інтелекту. Розроблена шкала інтерпретації 
результатів забезпечує ефективну класифі-
кацію інтелектуальних систем за рівнем їх-
ньої живучості, що сприяє підвищенню про-
зорості та безпеки інвестиційної діяльності 
в умовах цифрової економіки.

Подальші наукові дослідження доціль-
но спрямувати на практичну апробацію 
запропонованого індексу на розширених 
масивах історичних даних провідних крип-
товалютних бірж, охоплюючи різні фази 
ринкових циклів. Це дасть змогу верифіку-
вати стабільність моделі в умовах змінної 
структурної волатильності та високого рів-
ня невизначеності.
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