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ПIДХОДИ ЩОДО КЛАСТЕРИЗАЦIЇ КРИПТОВАЛЮТ

Криптовалюти еволюцiонували з цифрової новинки до технологiй на трильйон до-
ларiв, що можуть за кiлька рокiв викликати значний вплив на глобальну фiнансову
систему. Бiткоїн та сотнi iнших криптовалют стають все бiльш популярними як iнве-
стицiйний iнструмент, а також використовуються для оплати товарiв та послуг, вiд
програмного забезпечення до нерухомостi [1].

В межах даної наукової роботи проведено кластеризацiю криптовалют з викори-
станням рiзних методiв. Для проведення дослiдження використано реальнi данi iз
сервiсу CryptoCompare. На першому етапi набiр даних нормалiзовано та стандартизо-
вано. Далi проведено зменшення розмiрностi даних. На наступних етапах визначено
оптимальну кiлькiсть кластерiв та проведено подiл криптовалют на вiдповiднi кла-
стери. Для досягнення поставленої мети використано наступнi методи: EDA, PCA,
t-SNE, k-means, метод лiктя та силуетний метод.

Ключовi слова: кластеризацiя, ефективнiсть, ризик, аналiз даних, кореляцiя.

Список умовних позначень:
P2P — Peer-to-peer;
ЄЦБ — Європейський центральний банк;
PoW — proof-of-work;
PoS — proof-of-stak;
NFT — Non fungible token (незамiннi токени);
PCA — Principal component analysis (метод головних компонентiв);
t-SNE — t-distributed stochastic neighbor embedding (T-розподiлене вкладення
стохастичної близькостi);
EDA — дослiдницький аналiз даних;
K-means — метод 𝑘-середнiх.

1. Вступ. Завдяки прогресу в криптографiї з’явилась можливiсть безпечних
комунiкацiй та електронних платежiв через Iнтернет. Використання кредитних
карток є формою електронної готiвки, яка покладається на довiрену третю сто-
рону для запобiгання перевитратам або подвiйним витратам. Протокол бiткоїн
внiс значний внесок у створення чистої однорангової (P2P) децентралiзованої
валюти, усунувши потребу в довiрених третiх сторонах [3].

Нашi нацiональнi валюти покладаються на центральнi банки, якi мають пов-
новаження регулювати грошову масу. Цi центральнi органи влади не завжди
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є державними установами, як Федеральна резервна система. В останнє деся-
тилiття Європейський центральний банк (ЄЦБ) взяв пiд контроль нацiональнi
центральнi банки Європейського Союзу. ЄЦБ заявляє про свою незалежнiсть
вiд нацiональних урядiв, щоб визначати монетарну полiтику. На жаль, роль
ЄЦБ не є полiтично нейтральною, як це видно в нещодавнiй грецькiй кризi.
Обраний грецький уряд зазнав тиску з боку ЄЦБ, коли позбавив грецькi банки
лiквiдностi. Той, хто володiє ключем вiд друкарського верстата, має величезну
економiчну та полiтичну владу [2].

Прихильники криптовалюти бачать її як демократичний iнструмент, який
усуває контроль центральних банкiв та фiнансових установ над створенням та
регулюванням грошей. У свою чергу, критики стверджують, що нова техно-
логiя є нерегульованою i може дати можливiсть злочинним та терористичним
органiзацiям та неприйнятним режимам здiйснювати фiнансовi операцiї. Вони
також пiдкреслюють, що енергоємний майнiнг криптовалют негативно впливає
на навколишнє середовище [6].

Зараз фiнансовi регулятори реагують на швидкий розвиток криптовалют.
Норми щодо їх використання значно вiдрiзняються по всьому свiту: деякi уря-
ди вiтають криптовалюти, а iншi обмежують або забороняють їх використання.
У своєму бажаннi конкурувати з криптовалютними технологiями, центральнi
банки з усього свiту, включаючи Федеральну резервну систему США, розгля-
дають можливiсть створення власних цифрових валют.

Мотивацiя творцiв бiткойн полягає у створеннi форми «електронного золо-
та», чия цiлiснiсть i не фальсифiкованiсть покладаються на математичнi вла-
стивостi, а не на фiзичнi властивостi золота або вiру в центральнi банки для
фiатних грошей [5]. Як це взагалi можливо, коли цифровий токен можна копi-
ювати точно, нескiнченно, безкоштовно? Це було б як мати можливiсть легко
виробляти золото, ставлячи пiд загрозу дефiцитнiсть i властивостi не фальси-
фiкацiї, якi роблять його цiнним [4]. Але з iншого боку, його електронна природа
робить його iдеальним для зберiгання та транспортування. Основна перешкода
полягає в тому, щоб запобiгти можливостi «подвiйних витрат», тобто одноча-
сного використання одного i того ж токена для рiзних платежiв. Спочатку «де-
централiзацiя» та «електроннiсть» здаються несумiсними цiлями. «Проблема
подвiйних витрат» є основною складнiстю створення децентралiзованих еле-
ктронних грошей.

2. Основний результат. У роботi пропонується процес пiдготовки набору
даних криптовалют на основi кластеризацiї. Кластеризацiя є одним iз найпо-
ширенiших методiв дослiдницького аналiзу даних, який використовується для
отримання iнформацiї щодо структури даних.

Для проведення дослiдження було використано набiр даних криптовалют
на основi фiнансових даних, який можна використовувати для машинного на-
вчання та експериментiв. Цi данi були зiбранi з CryptoCompare, сервiсу, що
вiдстежує вартiсть та обсяги торгiвлi рiзними криптовалютами на фiнансових
ринках. Розглядаються данi, якi складаються з шести атрибутiв (стовпцiв):
1) CoinName — назва монети (string).
2) Algorithm — тип алгоритму (string).
3) IsTrading — чи криптовалюта зараз торгується (boolean).
4) ProofType — тип доказу (string).

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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5) TotalCoinsMined — загальна кiлькiсть видобутих монет (int).
6) TotalCoinSupply — загальний запас монет (int).
У рамках даного дослiдження були проведенi операцiї з нормалiзацiї та стан-

дартизацiї набору даних. Для зменшення розмiру набору даних були викори-
станi методи головних компонент та t-SNE. Окремим етапом дослiдження є
визначення оптимальної кiлькостi кластерiв у наборi даних криптовалют за до-
помогою пiдходiв кластеризацiї.

Для досягнення мети використанi наступнi методи:
– EDA (англ. Exploratory Data Analysis) – це метод аналiзу даних, який до-
зволяє зрозумiти їх структуру та вiдповiднiсть загальним шаблонам. Цей
метод може допомогти у прийняттi рiшень про те, якi типи моделей можуть
бути прийнятними для подальшого моделювання даних.

– PCA (англ. Principal Component Analysis) є методом зменшення розмiрностi
набору даних з метою спрощення та полегшення їхнього розумiння.

– t-SNE (англ. t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) – використовує-
ться для вiзуалiзацiї високовимiрних наборiв даних у виглядi дво- або три-
вимiрних дiаграм розсiювання, якi легше iнтерпретувати, нiж традицiйнi
графiки. Це також корисно для вiзуалiзацiї кластерiв у бiльших наборах
даних, оскiльки дозволяє iдентифiкувати викиди, не втрачаючи з поля зо-
ру загальнi тенденцiї в наборi даних.

– K-means – це алгоритм машинного навчання для кластеризацiї даних, який
створює 𝑘 кластерiв, групуючи схожi елементи разом. Алгоритм працює на
основi розрахунку вiдстанi мiж кожним елементом та центроїдом кластера,
який визначається як середнє значення всiх елементiв у кластерi.

– Метод лiктя – це метод оцiнки кiлькостi кластерiв у наборi даних, який
працює шляхом аналiзу вiдстаней мiж кожною точкою в кластерi та його
центроїдом – середньою точкою координат усiх його елементiв. Пiсля об-
числення цих вiдстаней для кожного елемента в кожному кластерi, метод
лiктя визначає, де бiльшiсть точок припадає на лiнiю мiж їхнiми центрої-
дами та середнiм значенням їхнього кластера (або середнiм, якщо є лише
один), що дозволяє визначити оптимальну кiлькiсть кластерiв для моделю-
вання.

– Метод силуету – це метод оцiнки якостi кластеризацiї, який враховує схо-
жiсть кожної точки з точками у своєму власному кластерi порiвняно з iн-
шими кластерами. Використовуючи метрики подiбностi, такi як взаємна
iнформацiя або коефiцiєнти кореляцiї, метод силуету визначає ступiнь схо-
жостi кожної точки з її кластером та iншими кластерами. Це дозволяє оцi-
нити якiсть кластеризацiї та вибрати найоптимальнiшу кiлькiсть кластерiв.
Пiсля проведення процесу очищення даних, наступним кроком є зменшення

їх розмiрностi. Для досягнення цiєї мети використанi два методи: метод аналiзу
головних компонент (PCA) та t-SNE.

Використання методу аналiзу головних компонент дозволило виявити, що
за умови використання 74 головних компонент, ми можемо зберегти бiльше
90% iнформацiї, яка була присутня в оригiнальному наборi даних. Це вказує на
високу ефективнiсть методу PCA при зменшеннi розмiрностi даних.

Крiм того, було використано метод t-SNE для подальшого зменшення роз-
мiрностi даних до двох. Цей метод є потужним iнструментом, що дозволяє вiзу-
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алiзувати високорозмiрнi данi у виглядi двовимiрної картинки, зберiгаючи при
цьому iнформацiю про структуру та взаємозв’язки даних (рис. 1).

Аналiз матрицi кореляцiї показав, що метод PCA продовжує використовува-
ти значну кiлькiсть ознак (74), що змушує показувати значення кореляцiї для
всiх змiнних та їхнiх скоригованих оцiнок. Недолiком такого пiдходу є те, що
надмiрна кiлькiсть ознак може спричинити шум та ускладнити обробку даних.
Для полiпшення роботи алгоритмiв з даними, можливо застосувати додатковi
методи зменшення розмiрностi, якi дозволяють зменшити кiлькiсть ознак та
зосередитися на найбiльш значущих змiнних.

Рис. 1. Побудова результатiв методу t-SNE.

Пiсля успiшного застосування методiв зменшення розмiрностi, доцiльно пе-
рейти до визначення оптимальної кiлькостi кластерiв за допомогою методу лi-
ктя. На графiку (рис. 2) можна спостерiгати точку (чiтке лiктя), яка вiдокрем-
лює область, де iнерцiя змiнюється помiтно вiд iншої. У цьому випадку можли-
вий подiл криптовалют на 7 або 8 кластерiв. Однак, для точнiшого визначення
кiлькостi кластерiв, необхiдно використовувати iншi методи, такi як силуетна
оцiнка, який дозволяє знайти оптимальну кiлькiсть кластерiв на основi даних,
що допоможе у побудовi бiльш точної класифiкацiї криптовалют.

Рис. 2. Створення кривої лiктя.

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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У цьому дослiдженнi застосовано метод аналiзу силуетiв для визначення
оптимальної кiлькостi кластерiв у кластеризацiї за допомогою методу 𝑘-середнiх
(рис. 3). З використанням оцiнки Silhouette були проаналiзованi кластери зi зна-
ченнями𝐾 = 2,𝐾 = 3,𝐾 = 4 та𝐾 = 6. Пiсля ретельного вивчення результатiв,
було прийнято рiшення використовувати 𝐾 = 6 в подальшому аналiзi даних.

Рис. 3. Аналiз силуетiв для кластеризацiї 𝑘-середнiх на вибiркових даних з
n_clusters = 6.

Пiсля прогнозування кластерiв за допомогою методу 𝑘-середнiх при 𝑘 = 6,
отримано чiтко видiленi шiсть груп (рис. 4). Варто зазначити, що головнi ком-
поненти, якi створюються за методом головних компонент (PCA), розташовую-
ться в порядку кiлькостi варiацiй, якi вони охоплюють. Зокрема, перша головна
компонента (PC1) фiксує найбiльшу кiлькiсть варiацiй, друга головна компо-
нента (PC2) — другу за кiлькiстю, i так далi. Кожна головна компонента надає
певну iнформацiю про данi, i в методi головних компонент кiлькiсть компонент
визначається кiлькiстю характеристик у вихiдних даних.

Рис. 4. Прогнозування кластерiв при 𝑘 = 6.

3. Висновки та перспективи подальших дослiджень. Результати да-
ного дослiдження вказують на можливiсть подiлу криптовалют на шiсть кла-
стерiв. Для пiдтвердження зв’язку мiж результатами кластеризацiї та iншими
описовими властивостями криптовалют (загальна пропозицiя монет, загальна
кiлькiсть видобутих монет) було проведено рiзнi аналiзи в рамках профiлю-
вання ринку криптовалют. Цей аналiз дозволив визначити, чи пов’язанi пев-
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нi характеристики з конкретними фiнансовими показниками, встановленими за
допомогою алгоритмiв кластеризацiї. Крiм того, було виявлено сильний зв’язок
мiж технологiчними характеристиками та поведiнкою ринку, що вiдкрило новi
можливостi для майбутнiх дослiджень з метою уточнення їхнiх висновкiв.

Це дослiдження пiдтвердило, що данi мають фундаментальну структуру,
яка була пiдтверджена пiсля детального аналiзу даних протягом тривалого пе-
рiоду часу. Кожен алгоритм кластеризацiї зробив свiй внесок у вiдкриття рiзних
особливостей ринку криптовалют. Комбiнування результатiв кластеризацiї до-
зволило ефективно виявляти основнi закономiрностi на ринку бiткойнiв. Се-
гменти кластерiв, їх прототипи та опис надають зрозумiлу зведену iнформацiю
про загальнi фiнансовi умови на ринку. Оцiнюючи перетин кластерiв, можна
створити бiльш детальнi профiлi. Крiм того, дослiдники або iнвестори можуть
знайти окремi криптовалюти та встановити, до яких кластерiв вони належать.

Дослiдження, що здiйснено з використанням методiв кластеризацiї для кла-
сифiкацiї криптовалют, вiдкрило новi можливостi для аналiзу ринку цифрових
валют. Проте, наступнi етапи дослiдження повиннi вiдповiсти на багато важли-
вих питань.

Однiєю з перспектив може стати дослiдження взаємодiї мiж криптовалюта-
ми та традицiйними фiнансовими iнструментами. Крiм того, можна провести
дослiдження зв’язку мiж кластеризацiєю криптовалют та їх технологiчними ха-
рактеристиками, такими як швидкiсть обробки транзакцiй та розмiр блоку. Пiд
час таких дослiджень можна виявити спiльнi зв’язки та визначити новi тенден-
цiї на ринку криптовалют, що сприятиме подальшому розвитку цього сектору.
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Sabov D. P., Sharkadi M. M. Approaches to clusterization of cryptocurrencies.

Cryptocurrencies have evolved from being a novel digital concept to a trillion-dollar
technology that has the potential to significantly impact the global financial system in
the coming years. Bitcoin and hundreds of other cryptocurrencies are gaining popularity
as investment tools and are increasingly used to pay for goods and services ranging from
software to real estate.

Within the context of this scientific work, cryptocurrencies were clustered using various
methods. Real data from the CryptoCompare service was used for the study. At the first
stage, the data set is normalized and standardized. Data dimensionality reduction was
then performed. At the next stages, the optimal number of clusters was determined and
cryptocurrencies were divided into the corresponding clusters. To achieve the goal, the
following methods were used: EDA, PCA, t-SNE, k-means, the elbow method, and the

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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silhouette method.
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