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ПРЕДСКАЗАНИЕ ВОЛАТИЛЬНОСТИ
АКЦИЙ РОССИЙСКИХ КОМПАНИЙ
С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ ДАННЫХ 
СОЦИАЛЬНЫХ СЕТЕЙ

В научной литературе существует противоречие между растущей ролью соци-
альных медиа как источника информации для принятия инвестиционных решений 
и отсутствием формализованных методов количественной оценки их влияния на во-
латильность российских акций. Данное исследование направлено на преодоление этого 
разрыва путем создания модели, которая позволит преобразовать качественные 
данные из соцсетей в прогнозный фактор рыночной нестабильности. Цель работы — 
на основе данных социальных сетей методами машинного обучения построить модель 
с весами настроения и внимания инвесторов для оценки и прогнозирования волатиль-
ности акций некоторых российских компаний. В статье рассматриваются компании 
из разных отраслей экономики: Лукойл, Роснефть, Газпром, Новатэк, Сбербанк, Ян-
декс и МТС. Для оценки качества построены модели трех видов: 1) базовая модель: 
модель реализованной волатильности; 2) модель оценки состояния финансового рынка: 
модель с финансовыми весами; 3) модель настроения и внимания: модель с обработкой 
тональности новостей из Twitter (X). Исследуемые компании по-разному реагируют
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на настроения в социальных сетях. Для компании Яндекс информация о настроении
и внимании в социальных сетях имеет большую объяснительную силу: факторы вни-
мания и настроения улучшают качество прогноза в среднем по всем методам на 7% 
относительно модели с финансовыми весами. Для Сбербанка и МТС модель настроения 
улучшает качество прогноза на 3% в сравнении с моделью оценки состояния финан-
сового рынка. Компании, связанные с нефтедобычей и газодобычей, хуже реагируют 
на факторы социальных сетей, и при лучшем методе дают прирост качества про-
гноза в среднем на 2%. Результаты исследования позволяют расширить представле-
ния о возможностях машинного обучения для анализа влияния тональности сообще-
ний в социальных сетях на волатильность акций.

Ключевые слова: тональность новостей, реализованная волатильность, фон-

довый рынок, метрика SHAP, социальные сети.
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FORECASTING VOLATILITY OF RUSSIAN
COMPANIES’ STOCKS WITH SOCIAL MEDIA DATA

In academic literature, there is a contradiction between the growing role of social media 
as a source of information for investment decision-making and the lack of formalized methods 
for quantitatively assessing their impact on the volatility of Russian equities. This study aims 
to bridge this gap by developing a model that transforms qualitative data from social networks 
into a predictive factor for market instability. The purpose of the paper is to build a model 
based on social media data using machine learning methods with weights of investors’ sentiment 
and attention to assess and predict the volatility of shares of some Russian companies. The
article examines companies from different sectors of the economy: Lukoil, Rosneft, Gazprom,
Novatek, Sberbank, Yandex and MTS. Three types of models have been built to assess quality: 
1) Baseline Model: realized volatility model; 2) Financial Market State Evaluation Model:
financially weighted model; 3) Sentiment and Attention Model: model with social media tone
processing based on Twitter (X) data. Companies exhibit varying responsiveness to social 
media sentiments. For Yandex, information about sentiment and attention derived from social 
networks has substantial explanatory power, improving prediction quality by an average of 7% 
compared to the financially weighted model across all methods. In contrast, for Sberbank and 
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MTS, the sentiment-based model enhances forecast accuracy by approximately 3%, relative
to the financial market state evaluation model. Companies engaged in oil and gas extraction
demonstrate weaker reactions to social network factors, yielding only a modest improvement 
in forecast quality averaging at 2%. This study contributes to expanding our understanding 
of the way machine learning can be utilized to analyze the impact of social media message
tone on stock price volatility.

Keywords: news tone, realized volatility, stock market, SHAP metric, social networks.
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Введение
Концепции поведенческой экономики свидетельствуют о том, что 

«эмоциональные факторы» могут значимо влиять на принятие решений 

инвесторами (Obaidi et al., 2022). Например, в условиях экономической 

и политической неопределенности, которая может быть вызвана такими 

факторами, как изменения в налоговой политике, торговые войны между 

странами, санкции или нестабильная геополитическая ситуация, финан-

совые рынки могут столкнуться с повышенной турбулентностью. Такая 

турбулентность часто возникает вследствие панических настроений среди 

инвесторов, которые начинают массово продавать активы, опасаясь воз-

можных убытков. Эти действия, в свою очередь, приводят к резким колеба-

ниям цен на акции, облигации и другие финансовые инструменты, что уси-

ливает волатильность рынков и увеличивает риски для всех участников.

В связи с этим актуализируются следующие исследовательские во-

просы:

1) Коррелирует ли общественное настроение с финансовыми пока-

зателями или предсказывает их?

2) Улучшается ли качество моделей с финансовыми весами при до-

бавлении весов настроения и внимания инвесторов?

Всплеск активности в области извлечения мнений и анализа настро-

ений произошел как прямой ответ на всплеск интереса к новым систе-

мам оценивания и прогнозирования (Wankhade et al., 2022). В истории 

фондового рынка есть множество драматических событий, когда цены 

на акции менялись не только под воздействием финансовых факторов, 

но и под влиянием поведенческих: Великая депрессия (1929–1933 гг.), 

пузырь Dot-com (конец 1990-х — начало 2000-х гг.), ипотечный кризис

(2007 г.) и др. Например, одной из причин кризиса Dot-com являются вы-

сокие ожидания инвесторов от быстрорастущего интернета. Они полагали, 

что любая компания, связанная с онлайн-бизнесом, автоматически будет 

успешной. Это приводило к чрезмерным инвестициям в стартапы с со-

мнительными бизнес-моделями. В результате многие проекты оказались 
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финансово несостоятельными, что спровоцировало обрушение котиро-

вок и массовые банкротства.

Цель работы — на основе данных социальных сетей методами машин-

ного обучения построить модель с весами настроения и внимания инве-

сторов для оценки и прогнозирования волатильности акций некоторых 

российских компаний. Материалы работы представляют практическую 

ценность для банковских организаций и инвесторов, которые могут при-

менять предложенную методологию для прогнозирования будущей вола-

тильности акций. 

В работе рассматриваются данные по акциям семи российских ком-

паний: «Яндекс», «Сбербанк», МТС, «Лукойл», «Роснефть», «Газпром» 

и «Новатэк» (период исследования: 1 января 2020 г. — 28 февраля 2021 г.). 

В рамках исследования проверяется следующая гипотеза: «Настроения 

в социальных сетях способны влиять на волатильность акций компаний, 

а, следовательно, модель с добавленными весами настроения и внимания 

способна улучшить качество прогнозов волатильности акций российских 

компаний в краткосрочной перспективе».

В работе представлена следующая структура. Вначале проводится об-

зор литературы. Затем описываются данные для проведения исследования, 

рассматриваются три набора данных: 1) данные, оценивающие реализо-

ванную волатильность акций; 2) финансовые данные; 3) данные настро-

ения и внимания из социальной сети Twitter. После строятся модели трех 

типов: модель реализованной волатильности; модель оценки состояния 

финансового рынка; модель настроения и внимания. В итоговой части ста-

тьи описываются эмпирические результаты по каждой из моделей. В за-

ключении подводятся выводы и перспективы дальнейших исследований. 

Обзор литературы
Согласно гипотезе эффективного рынка (Fama, 1970), прогнозирование 

доходности акций не должно быть возможным, поскольку рыночные цены 

будут отражать всю доступную информацию. Более современная гипотеза 

смешанного распределения (The Mixture of Distribution Hypothesis, MDH) 

утверждает, что волатильность цен и объем торгов подчинены одной и той 

же скорости поступления информации. 

Первые упоминания о практической возможности использования по-

веденческих факторов в исследованиях, посвященных анализу настроений 

инвесторов, встречаются в статьях начала 2000-х гг. Различные исследо-

ватели, среди которых (Daniel et al., 2002; Tseng, 2006; Revathy et al., 2022) 

сообщают о росте количества эмпирических данных, демонстрирующих, 

что фондовый рынок управляется психологией инвесторов. Следующим 

этапом в анализе психоэмоциональных факторов в экономике является 

более глубокая оценка тональности текста, а также критика отдельных 
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концепций поведенческой экономики, посвященных исследованию роли 

поведения инвесторов в волатильности цен на акции. Ряд авторов, среди 

которых (Antweiler, Frank, 2004; Oliveira et al. (2013), скептически отнес-

лись к возможностям социальных сетей предсказывать волатильность ак-

ций на основе данных поведения инвесторов. 

Некоторые исследования приходят к выводу, что настроения об-

щественности, полученные из социальных сетей, таких как Twitter4

или LiveJournal, могут быть использованы для прогнозирования движе-

ний фондового рынка. Например, (Da et al., 2011) показывают, что повы-

шенное внимание инвесторов предсказывает рост цен в краткосрочной 

перспективе. В статье (Andersen et al., 2001) авторы предполагают, что вну-

тридневная доходность может быть использована для построения оценок 

дневной волатильности доходности, которые являются более точными, 

чем те, которые строятся с использованием дневной доходности. Анало-

гичным образом (Aouadi et al., 2013; Dimpfl , Jank, 2015; Hamid, Heiden, 

2015) демонстрируют, что объем поисковых запросов можно использовать 

для прогнозирования волатильности фондового рынка.

Исследованием волатильности акций российских компаний с исполь-

зованием параметров настроения занимались, например, Теплова и др. 

(2022). Авторы используют данные социальной сети Telegram и обнару-

живают нелинейные эффекты влияния настроения инвесторов на бирже-

вые характеристики акций российского рынка. В текущей же работе при-

меняется социальная сеть Twitter и несколько инструментов построения

прогнозов: от классических до более современных. Выбор социальной 

сети Twitter преимущественно обусловлен простотой обработки твиттов 

(сообщений) для построения прогнозных моделей. 

Ряд авторов отдельное внимание уделяют инструментам моделирова-

ния, а также некоторым важным деталям функционирования фондового 

рынка. В исследовании Аганин (2017) проводится сравнение GARCH, 

ARFIMA и HAR-RV моделей по качеству одношагового прогноза реали-

зованной волатильности на один день вперед на российском фондовом 

рынке. Было выявлено, что HAR-RV обладает наиболее высокой про-

гнозной силой.

Важно отметить следующие характерные черты финансового рынка 

(Audrino et al., 2020; Corsi et al., 2012): 

1) «долгая память»: реализованная волатильность показывает значи-

мую автокорреляцию даже очень больших лагов. Чтобы учитывать 

эту особенность применяются разные временные шкалы (для кра-

ткосрочного влияния используется дневной лаг, для среднесроч-

ного — недельный, для долгосрочного — месячный); 

4 По состоянию на март 2023 г.
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2) «эффект рычага»: доходность отрицательно коррелирована с реа-

лизованной волатильностью; 

3) «скачки»: цены подвержены резким скачкам, которые вносят боль-

шой вклад в будущую волатильность. Оценка реализованной вола-

тильности используется потому, что она показала хорошую устой-

чивость к скачкам и «нулевой» доходности. 

Предыдущие исследования рассматривают ограниченный набор пере-

менных-предикторов и/или используют только ограниченный объем дан-

ных. Например, исследования (Caporin, Poli,2017; Mao et al., 2011) не учи-

тывают экономические и финансовые переменные. Таким образом, нельзя 

достоверно утверждать, что настроения в социальных сетях и/или в ново-

стях обладают дополнительной прогностической силой. В статье Audrino 

et al. (2020) используется методология, позволяющая оценить влияние 

различных новостей на реализованную волатильность ряда американских 

компаний. В настоящей работе данная методология была адаптирована 

для исследования акций российских компаний. Определенным измене-

ниям подверглась и методика проведения исследования: были добавлены 

новые факторы, некоторые показатели были упрощены. Для построения 

более качественных моделей, с относительно высокой прогнозной силой, 

были использованы методы c нейронными сетями. 

Данные для эмпирического исследования
В работе рассмотрены акции семи российских компаний: «Яндекс», 

«Сбербанк», МТС, «Лукойл», «Роснефть», «Газпром» и «Новатэк». Вы-

борка включает компании, представляющие три ключевых сектора россий-

ской экономики: нефтегазовый, банковский и информационно-коммуни-

кационный/IT-сектор. Такой подход полностью согласуется с задачами 

исследования, поскольку полученные выводы носят обобщенный характер 

и могут быть распространены на широкий круг аналогичных компаний 

независимо от отраслевой принадлежности. Выбранные компании зани-

мают ведущие позиции на российском рынке и оказывают значительное 

влияние на динамику фондовых индексов. Доминирование представите-

лей нефтегазового сектора объясняется ведущей ролью добывающей про-

мышленности в структуре российской экономики.

Выбранные компании характеризуются высокими показателями «ме-

дийности», что подтверждается их значительным присутствием в средствах 

массовой информации и социальных сетях. Это выражается в частоте упо-

минаний в новостных публикациях, аналитических обзорах и социаль-

ных медиа, а также в объеме и разнообразии контента, связанного с их 

деятельностью. В приложении А представлен медиарейтинг исследуемых 

компаний за 2020–2024 гг. Как можно заметить, все исследуемые ком-

пании на протяжении периода с 2020 по 2024 г. ежегодно входят в число 
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50 наиболее упоминаемых в средствах массовой информации, что сви-

детельствует об их высокой медийной активности и значимости в обще-

ственном дискурсе.

Все компании котируются на Московской фондовой бирже. Выбор этих 

компаний также мотивирован тем, что переменные настроения и внима-

ния могут по-разному влиять на будущую реализованную волатильность 

в зависимости от типа рассматриваемой акции. Перспективным направ-

лением для дальнейших изысканий является углубленный анализ компа-

ний внутри конкретных секторов экономики (например, банковского), 

способный выявить новые аспекты проблемы, значимые как для научного 

сообщества, так и для практиков. Кроме того, будущие исследования мо-

гут быть сфокусированы на организациях из иных отраслей с целью де-

тального изучения отраслевой специфики. В рамках настоящего исследо-

вания объектом анализа выступили крупнейшие российские компании, 

поскольку эффект влияния социальных сетей на их деятельность может 

существенно отличаться от воздействия на средний и малый бизнес.

В качестве исследуемого периода был выбран период с 1 января 2020 г. 

по 28 февраля 2021 г. Подобный выбор обусловлен тем, что степень вли-

яния факторов различна по всему временному горизонту, и обучаться 

на многолетнем периоде – плохая идея, так как влияние более давних 

периодов сильно ухудшает прогнозы в поздних периодах. Таким обра-

зом, модель получала избыточные данные и переобучалась. Отметим, 

что из-за экономических и политических событий результаты исследо-

вания могут несколько различаться в зависимости от того, на каких про-

межутках времени проводится исследование. В последующих исследова-

ниях необходимо проверить результаты на других временных промежутках.

Модели обучаются на периоде пандемии коронавируса в 2020 г., а вне 

выборки прогноз производится на январь-март 2021 г. Выбор данного пе-

риода обусловлен рядом причин. Если бы использовались данные за 2021 г. 

и была бы осуществлена попытка спрогнозировать начало 2022 г., то можно 

было бы столкнуться с большой ошибкой прогноза (в феврале 2022 г. 

был шок, который не поддается прогнозу). По этой причине было при-

нято решение спрогнозировать относительно спокойный 2021 г. на дан-

ных 2020 г. Последний подход применялся с целью вычерпнуть эмоцио-

нально ярко окрашенные данные для построения более чувствительных 

прогнозов: инвесторы реагируют более эмоционально на плохие ново-

сти из-за боязни значительных потерь. Анализ динамики индексов на-

строений инвесторов позволяет выделять важные периоды пессимизма 

на фондовом рынке.

В рамках дальнейших исследований планируется задействование более 

свежих массивов данных с целью разработки альтернативных подходов 

к построению прогностических моделей. Предварительный анализ ука-

занных данных свидетельствует о необходимости внедрения специфиче-
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ских методов обработки, включая нормализацию, экстраполяцию и ин-

терполяцию, ввиду наличия особенностей структуры и динамики, отли-

чающихся от ранее использованных наборов данных.

Реализованная волатильность акций компаний. Для анали за была вы-

брана оценка реализованной волатильности: использовались переменные, 

учитывающие кратко-, средне- и долгосрочное поведение динамики ак-

ций. Все признаки реализованной волатильности и целевая переменная 

были прологарифмированы, так как имели скошенное распределение. 

Это было сделано с целью использовать в качестве функции потерь сред-

неквадратичное отклонения (MSE) для всех методов машинного обучения. 

В приложении Б представлено распределение реализованной вола-

тильности для каждой компании, в приложении В — гистограммы рас-

пределения логарифма дневной реализованной волатильности. Последние 

похожи на нормальное распределение, правые хвосты немного «тяжело-

ваты» для всех компаний, наиболее часто встречаемые значения нахо-

дятся в пределах от –9 до –8. Для базовой модели предобработка данных 

не осуществлялась, за исключением того, что все признаки (в том числе 

целевая переменная) были прологарифмированы. 

В табл. 1 продемонстрированы обозначения для признаков реализо-

ванной волатильности. Идея гетерогенной авторегрессии реализованной 

волатильности состоит в вычислении оценок волатильности с использо-

ванием высокочастотных данных. Дневная реализованная волатильность 

оценивается на основе внутридневной 5-минутной доходности с исполь-

зованием оценки медианной реализованной волатильности (MedRV). 

Таблица 1

Обозначения для признаков реализованной волатильности

Наименование фактора Обозначение

1. Реализованная волатильность в день t RV d_

2. Лагированная волатильность за предыдущую неделю RV w_

3. Лагированная волатильность за предыдущий месяц RV m_

4. Логарифм реализованной волатильности log_rv

5. Логарифм реализованной волатильности за предыдущий день log_rv_d

6. Логарифм реализованной волатильности за предыдущую неделю log_rv_w

7. Логарифм реализованной волатильности за предыдущую месяц log_rv_m

Источник: составлено авторами.

Финансовые факторы. Далее производится анализ финансовых показа-

телей. В итоговый набор факторов были включены 9 переменных (табл. 2). 

Полный перечень протестированных переменных представлен в приложе-

нии Г. Ряд переменных были исключены из последующего анализа по раз-
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ным причинам: 1) наличие пропущенных данных; 2) проблема мульти-

коллинеарности; 3) незначимое влияние на зависимую переменную. В по-

следующих работах можно подробнее изучить перечисленные факторы.

Все данные представляют собой временные ряды акций россий-

ских компаний, они были скачаны из сайта Investing.com и обработаны. 

В приложении Д представлена схема корреляций финансовых показате-

лей для компании «Яндекс». Графики позволяют проверить переменные 

на мультиколлинеарность. Аналогичная работа была проделана и с дру-

гими компаниями. 4 из 9 показателя имеют корреляцию больше 0,3 по аб-

солютному значению для всех 7 компаний, другие 5 из 9 факторов обладают 

меньшей корреляцией. Предобработка данных заключалась в стандарти-

зации масштабов данных (приведения признаков к одному масштабу). 

Стандартизация приводит все признаки к распределению с нулевым ма-

тожиданием и единичной дисперсией:
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Для модели оценки состояния финансового рынка использовалась ре-

грессия Lasso, так как такая модель:

а) автоматически отбирает значимые признаки; 

б) позволяет налагать штрафы на очень маленькие веса.

Таблица 2 
Финансовые показатели для исследования

Название переменной Обозначение

Индекс IMOEX IMOEX

Индекс MSCI Russia MSCI

Доходность облигации России 10-летние (годовая ставка), % Bond_LR

Доходность облигации Россия годовые (годовая ставка), % Bond_SR

Курс доллара к рублю, руб. USD_RUB

Доходность акции, % yield

Объем торгов, руб. volume_brand

Объем торгов индекса МосБиржи volume_MOEX

Индекс потребительских цен CPI

Источник: составлено авторами.
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Отдельного внимания заслуживают показатели доходности 10-летних 

и годовых облигаций. Несмотря на несомненную научную ценность ана-

лиза облигаций с иными сроками погашения, цель данной модели заклю-

чалась в построении модели оценки финансового рынка, выявляющей 

взаимосвязь между информационными потоками и рынком облигаций 

в широком временном диапазоне. Учет прочих факторов, включенных 

в модель, обусловил выбор двух крайних временных горизонтов — од-

ного года и десяти лет. Такой подход на основе контрастных сроков по-

гашения обеспечил сбалансированную оценку взаимодействия долгового 

и информационного рынков.

Факторы внимания и настроения инвесторов. Для анализа реагирования

новостей и сообщений в социальных сетях на волатильность фондового 

рынка была выбрана социальная сеть Twitter (Х). Выбор Twitter в качестве 

основного источника текстовых данных определяется совокупностью фак-

торов, соответствующих поставленным задачам исследования. Во-первых, 

высокая технологическая доступность Twitter обусловлена наличием от-

крытых программных интерфейсов (API), что позволяет легко интегри-

ровать данную социальную платформу в исследовательские процессы 

и обеспечить автоматизированный сбор значительных объемов необходи-

мой информации. Во-вторых, особенности формата публикаций в Twitter 

(краткая структура записей, короткий временной интервал их появления 

и наличие встроенных метаданных) делают данный ресурс оптимальным 

для автоматизации процесса анализа эмоциональной составляющей и то-

нальности высказываний, минимизируя трудности выделения значимой 

информации о поведении пользователей.

Принимая во внимание тот факт, что аудитория русскоязычных поль-

зователей Twitter сравнительно мала (относительно, например, Telegram 

и VK), важно отметить, что сама природа сообщества данной социальной 

сети предполагает присутствие активного сегмента профессиональных 

экономистов, трейдеров и инвесторов, чье мнение может оказывать су-

щественное воздействие на поведение участников российского фондо-

вого рынка. Именно такая целевая направленность площадки форми-

рует особую значимость ее использования в рамках проводимого ис-

следования. 

Парсинг данных осуществлялся с помощью библиотеки Snscrape. Ис-

точники данных делятся на две группы: 

1) новостные страницы — выгружались все посты; 

2) пользовательские посты — отбирались посты по ключевым словам

(табл. 3). 

Среди каналов получения информации есть как многомиллионные 

(Forbes и Ria), так и каналы с немногочисленной аудиторией. Данный 

шаг позволяет учитывать большую вариативность настроений аудитории. 

Переменные делятся на две группы: переменные внимания и перемен-
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ные настроения, а также по принципу интегрируемости факторов: общие 

и специфичные. Под настроением инвесторов понимается отношение 

пользователей социальной сети к фондовому рынку в целом и к опреде-

ленным компаниям; под вниманием инвесторов — общая заинтересован-

ность инвестора к фондовому рынку и к тому или иному проекту (схожая 

логика используется в статье (Aouadi et al., 2013)). Общие факторы — фак-

торы, одинаковые для всех компаний; специфичные факторы — фак-

торы, характерные для определенной компании. Поиск специфичных 

для компаний постов осуществлялся по следующим словам (в соответ-

ствии с компанией, для которой строится модель): «новатэк», «мтс», «газ-

пром», «лукойл», «роснефть», «яндекс», «сбербанк», «сбер». Все данные 

ежедневные. Переменные 3–6, 8–9 из табл. 4 сглаживались следующим 

образом (формула (1)):

x x x xt t t t= + +− −0 7 0 2 0 1
1 2

, , , . (1)

Исследование сфокусировано на анализе русскоязычных текстов, 

что обусловлено ключевой задачей работы — выявлением специфики 

эмоциональной окраски сообщений на русском языке.

Англоязычные элементы, в частности тикеры5, не подвергались обра-

ботке в рамках данного этапа, поскольку основной целью являлся анализ 

эмоциональной составляющей, а не извлечение конкретных финансовых 

данных и их характеристик. При этом необходимо признать, что тикеры 

и иные элементы текстов могут содержать релевантную информацию, 

учет которой предусматривается в рамках перспективных исследований 

при обработке текстовых данных.

Таким образом, учитывалось настроение не только за текущий день, 

но и за один и два дня до текущего дня. Для оценки переменных на-

строения строился классификатор тональности текста, который имеет 

два класса настроения: положительное и отрицательное. Для всех пере-

менных настроения использовались метки классов, а не вероятностные 

значения: любому посту сопоставляется число из дискретного набора 

{0,1}.

5 Тикер (тикерный символ) — это стандартизированный буквенный код, присваива-

емый эмитенту или финансовому инструменту для их однозначной идентификации в тор-

говых и информационных системах фондового рынка (например, «SBER» для обозначения 

«Сбербанка»). В лингвистике и компьютерной лингвистике тикеры могут рассматриваться 

как особый класс именованных сущностей, релевантных для задач информационного по-

иска, классификации финансовых текстов и анализа тональности.
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678910111213Таблица 3 
Источники данных по постам Twitter

Источники Тип источника Тематика Данные Аудитория, чел.

Новостные страницы

Общий
Финансы

и инвестиции

InvestingRu6 7,7 тыс.

Finam7 12,5 тыс.

Finam signals8 6,8 тыс.

RBC invest9 31 тыс.

Общий Новости и события

Meduza10 1,3 млн

RBC11 363 тыс.

Forbes12 16,6 млн

Ria13 2,7 млн

Пользовательские

посты

Общий
Посты, содержащие ключевые слова

«московская биржа», «мосбиржа»

Специфичный Посты, содержащие ключевые слова по компаниям

Примечание: численность аудитории представлена по состоянию на март 2022 г. 

Источник: составлено авторами.

6 Х (Twitter). Investing.com [@investingru]. Retrieved December 11, 2021, from https://

twitter.com/investingru
7 Х (Twitter). Finam Blog [@fi nam_blog]. Retrieved December 11, 2021, from https://twitter.

com/fi nam_blog
8 Х (Twitter). Finam Alert [@fi namalert]. Retrieved December 11, 2021, from https://twitter.

com/fi namalert
9 Х (Twitter). РБК Quote [@rbc_quote]. Retrieved December 11, 2021, from https://twitter.

com/rbc_quote
10 Х (Twitter). Meduza Project [@meduzaproject]. Retrieved December 11, 2021, from https://

twitter.com/meduzaproject
11 Х (Twitter). РБК [@ru_rbc]. Retrieved December 11, 2021, from https://twitter.com/ru_

rbc
12 Х (Twitter). Forbes [@forbes]. Retrieved December 11, 2021, from https://twitter.com/

forbes

13 Х (Twitter). РИА Новости [@rianru]. Retrieved December 11, 2021, from https://twitter.

com/rianru
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Таблица 4 

Переменные настроения и внимания

Общий / 
специфичный

Внимание /
настроение № п/п Наименование фактора Обозначение

Общий Внимание 1 Прирост логарифма количества

постов

att_invest

2 Логарифм количества постов att_moex

Настроение 3 Среднее настроение, 

сглаженное

sent_invest

4 Стандартное отклонение 

настроения, сглаженное

std_invest

5 Среднее настроение, 

сглаженное

sent_general

6 Стандартное отклонение 

настроения, сглаженное

std_general

Специфичный Внимание 7 Прирост логарифма количества

постов

att_brand

Настроение 8 Среднее настроение, 

сглаженное

sent_brand

9 Стандартное отклонение 

настроения, сглаженное

std_brand

Источник: составлено авторами.

В приложении Е представлены схемы корреляции показателей внима-

ния и настроения для компании «Яндекс». В среднем для всех компаний 

2 из 9 признаков внимания и настроения имеют значимую корреляцию 

с целевой переменной (более 0,3). Стоит отметить, что переменная att_

moex (логарифм количества постов, содержащих упоминание «Мосбиржи») 

имеет корреляцию с целевой переменной больше 0,3 для 6 из 7 компаний. 

Все показатели внимания и настроения численные.

Модель для тестирования

Обучение моделей и прогнозирование. В анализе используются: базовая 

модель (бенчмарк), модель оценки состояния финансового рынка и мо-

дель настроения и внимания. Базовая модель включает в себя только пер-

вые лаги кратко-, средне- и долгосрочной реализованной волатильности. 

Модель оценки состояния финансового рынка является обобщением ба-

зовой и включает также финансовые признаки. Итоговая модель настро-

ения включает вышеупомянутые признаки, а также признаки, построен-

ные на данных социальной сети Twitter. 
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Для базовой модели была построена линейная регрессия без использо-

вания регуляризации. Для модели оценки состояния финансового рынка 

и модели настроения были построены Lasso регрессия с регуляризацией 

L1, случайный лес, экстремальный градиентный бустинг (XGBoost) и рас-

ширенный градиентный бустинг (Light GBM). 

Базовая модель. Базовая модель строится на сумме трех AR(1) процес-

сов: реализованная волатильность в день t, средняя недельная реализован-

ная волатильность со дня t−4 по день t и средняя месячная реализованная t
волатильность со дня t−21 по день t. Все три признака важны, поэтому 

для базовой модели построена обычная линейная регрессия (без регуля-

ризации), чтобы избежать обнуления. Математически данная логика вы-

глядит следующим образом (формула (2)): 

log log log logRV c RV RV RVt

d d

t

d w

t

w m

t

m

+
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )= + + + +

1
β β β εεt+ =1

= +( )′ + +c RVt RV tlog
,

β ε
1

 (2)

где logRVt

d( )
 — оценка реализованной волатильности в день t  методом 

MedRV;

εt+1
 — ошибка предсказания;

logRVt( )′  — матрица признаков волатильности размера n×3;

n  — количество наблюдений;

βRV  — вектор размерности 3×1.

Модель оценки состояния финансового рынка. В этой модели происхо-

дит обобщение базовой модели, к ней добавляются финансовые показа-

тели (формула (3)):

logRV c RV Et

d

t RV t eco t+
( )

+= +( )′ + +′
1 1

log ,β γ ε  (3)

где Et
′ — матрица размера n×9, в которой каждый вектор-столбец — 

финансовый фактор;

γ eco — вектор размерности 9×1 весов для финансовых признаков.

Добавляется регуляризация, и задача сводится к следующей оптими-

зационной задаче (формула (4)):

, , log min,
,

L X RV W RV c W X Wlasso t t

d

t

d

t
c W

+
( )

+
( )( )= − − ′( ) + →

1 1

2

1
λ   (4)

где X t  — матрица признаков размером n×12 (3 признака вола-

тильности + 9 финансовых признаков);

W  — вектор-столбец весов размера 12;
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λ  — коэффициент регуляризации (гиперпараметр);

W w
j

m

j1
1

=
=
∑ | |  — норма весов.

Модель настроения и внимания. Чтобы измерить факторы настрое-

ния, была обучена модель для прогнозирования тональностей ULMFiT. 

В качестве предобученной модели использовалась готовая модель Russian 

AWD-LSTM language model14, которая обучалась на корпусе Taiga. В кор-

пусе Taiga содержится порядка 5 млрд слов. Для обучения модели была 

взята выборка текстов, источниками которых являются: Arzamas, Fontanka, 

Interfax, KP, Lenta и NPlus1. Обучение модели классификатора проводи-

лось на размеченных данных из предыдущего пункта на корпусе корот-

ких текстов Рубцовой (2012). Выборка была разделена на тестовую — 20%, 

 обучающую — 64% (0,8·0,8) и валидационную — 16% (0,8·0,2). Подвыборки 

были разделены случайным образом, при этом соблюдалась балансировка 

классов. Для того чтобы сравнить, какой прирост в качестве прогноза 

дают факторы внимания и настроения, была построена регрессия Lasso. 

Таким образом, появляется возможность улучшить итоговую модель на-

строения, применив другие подходы машинного обучения: случайный 

лес, XGBoost и Light GBM. Модель настроения описывается следующим 

образом (формула (5)): 

log log ,RV c RV E St

d

t RV t eco t sent t+
( )

+= +( )′ + + +′ ′
1 1

β γ θ ε  (5)

где St
′ — матрица размера n×9, в которой каждый вектор-столбец — фак-

тор внимания или настроения;

θsent  — вектор размерности 9×1 весов для признаков внимания и на-

строения.

При добавлении регуляризации задача сводится к следующей оптими-

зационной задаче (формула (6)):

, , log
,

L X RV W RV c W X Wlasso t t

d

t

d

t
c W

+
( )

+
( )( )= − −( ) + →′

1 1

2

1
λ min,, (6)

где X t  — матрица признаков размером n×21 (3 признака вола-

тильности + 9 финансовых признаков + 9 признаков 

настроения и внимания);

 W — вектор-столбец весов размера 21;W
λ  — коэффициент регуляризации (гиперпараметр);

W w
j

m

j1
1

=
=
∑ | | — норма весов.

14 GitHub. Russian AWD-LSTM language model. Retrieved December 11, 2021, from https://

github.com/noise-fi eld/Russian-ULMFit. 
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Далее для проверки построенных моделей был проведен сравнитель-

ный анализ моделей и анализ влияния факторов на реализованную во-

латильность:

1. Сравнение базовой модели, модели оценки состояния финансо-

вого рынка и модели настроения и внимания методом регрессии. 

Это помогает исследовать, дает ли добавление финансовых по-

казателей в базовую модель прирост в качестве прогноза, а также 

позволяет пронаблюдать, как добавление признаков настроения 

и внимания улучшат качество прогноза по сравнению с базовой 

моделью и моделью оценки состояния финансового рынка.

2. Сравнение модели оценки состояния финансового рынка и моде-

лей настроения и внимания всеми четырьмя методами между со-

бой и друг с другом, что позволяет: 

а) выявить оптимальный метод машинного обучения для модели 

оценки состояния финансового рынка и модели настроения 

и внимания для каждой компании; 

б) проанализировать, в каких методах и для каких компаний мо-

дель настроения и внимания дает прирост в качестве прогноза 

в сравнении с моделью оценки состояния финансового рынка; 

в) выбрать наилучший метод машинного обучения в пределах 

одной модели и сравнить лучшую модель оценки состояния 

финансового рынка и лучшую модель настроения и внимания 

для каждой отдельной компании.

В качестве функции потерь взята среднеквадратичная ошибка для всех 

моделей, так как целевая переменная имеет симметричное распределение. 

Далее рассмотрим каждый шаг подробнее.

1. Поиск по сетке (Grid Search). Для поиска оптимального значения та-

ких параметров используется поиск по сетке. В табл. 5 приведены все ги-

перпараметры15, которые были подобраны для моделей, а также сетка 

для их поиска: использовались методы поиска по сетке для подбора ги-

перпараметров в Lasso регрессии и в случайном лесе, а также метод бай-

есовской оптимизации в экстремальном градиентном бустинге и в рас-

ширенном градиентном бустинге. 

2. Байесовский оптимизатор (Bayesian Optimization). В отличие от по-

иска по сетке этот метод полагается на информацию, полученную моделью 

во время предыдущих оптимизаций с целью найти наиболее оптимизиро-

ванный список параметров. Также, метод требует меньшего количества 

выборок для получения наилучших значений.

3. Кросс-валидация (Cross Validation). Для поиска гиперпараметров 

обучающая выборка должна разделяться еще на две: обучающую и вали-

15 Гиперпараметр модели — это параметр, который устанавливается не во время обуче-

ния, а задается извне.
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дационную. Далее осуществляется одинаковая процедура для всех мето-

дов, где подбор гиперпараметра происходит через поиск по сетке, произ-

водится разделение обучающей выборки методом кросс-валидации. Учи-

тывая особенности исследования (временные ряды), нет возможности 

использовать обычную перекрестную кросс-валидацию. 

Таблица 5
Сетка гиперпараметров

Гиперпараметр Название Интервал

Регрессия Lasso

Коэффициент регуляризации alpha [0,01, 10], шаг 0.5

Случайный лес (Random Forest Regressor)

Минимальное количество объектов, 

необходимое для разделения внутреннего 

узла

min_samples_split [2, 5], шаг 1

Минимальное количество объектов, 

необходимое в листе

min_samples_leaf [1, 3], шаг 1

Количество признаков, которые следует 

учитывать при поиске лучшего разделения

max_features
d d

d
, log , ,

2 3

⎡

⎣
⎢
⎢

⎤

⎦
⎥
⎥

d  – количество

факторов

XGBoost (XGB Regressor)

Количество деревьев с градиентным 

бустингом

n_estimators [200, 500]

Максимальная глубина деревьев max_depth [3, 15]

Скорость обучения learning_rate [0,01, 1], ‘log-uniform’

Отношение размера подвыборки к размеру 

выборки

subsample [0,2, 1], ‘uniform’

Минимальное снижение потерь, 

необходимое для дальнейшего разбиения 

на листовом узле дерева

gamma [1e-9, 0,5], ‘log-

uniform’

Отношение столбцов подвыборки 

при построении каждого дерева

colsample_bytree [0,5, 1], ‘uniform’

Light GBM

Количество деревьев с градиентным 

бустингом

n_estimators [200, 500]

Максимальная глубина деревьев max_depth [3, 15]

Скорость обучения learning_rate [0,01, 1], ‘log-uniform’

Отношение размера подвыборки к размеру 

выборки

subsample [0,2, 1], ‘uniform’
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Окончание табл. 5

Гиперпараметр Название Интервал

Отношение столбцов подвыборки 

при построении каждого дерева.

colsample_bytree [0,5, 1], ‘uniform’

Максимальное количество ячеек, в которые 

помещены значения признаков

max_bin [100, 1000]

Максимальное количество листьев на одном

дереве

num_leaves [2, 100]

Источник: составлено авторами.

Для временных рядов такой способ деления не подходит, так как нельзя 

использовать будущую информацию для прогноза в прошлом. Поэтому не-

обходимо брать в обучающую выборку только те данные, которые известны 

до той даты, на которую делается прогноз. Выборка с 1 января 2021 г.

по 28 февраля 2021 г. отложена для теста: при обучении модель не видит 

ее. Выборка с 01.01.2020 по 31.12.2020 (250 рабочих дней) будет разделена 

на 12 фолдов (частей данных) для кросс-валидации, чтобы подобрать оп-

тимальные гиперпараметры для модели. Кросс-валидация происходит 

следующим образом: модель обучается на 9 первых фолдах, валидация 

проводится на фолде 10. Необходимо двигаться по скользящему окну,

каждый раз имея одинаковую по размеру обучающую выборку в 9 фол-

дов (рис. 1). Подвыборки были разделены случайно, при этом соблюда-

лась балансировка классов (таким же образом, как в предыдущем пункте). 

Размеры выборок приведены в табл. 6.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Обучающая Валид.

Обучающая Валид.

Обучающая Валид.

Тестовая выборка

Рис. 1. Деление на обучающую и тестовую (отложенную) выборку

Источник: составлено авторами.

Таблица 6
Размеры обучающей, валидационной и тестовой выборки

Обучающая выборка Валидационная выборка Тестовая выборка

0 90926 0 22731 0 18186

1 92490 1 23123 1 18498

Примечание: 0 — метка «твит негативный», 1 — метка «твит позитивный».

Источник: составлено авторами.
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Чтобы оценить качество классификатора использовалась отложенная 

тестовая выборка. Матрица ошибок (Confusion matrix) приведена на рис.

2: по строкам расположены реальные данные, по столбцам – прогнозные. 

Точность классификатора равна 75%. 

В табл. 7 приведены другие метрики качества: точность, полнота, F1 

score. Точность — это доля объектов, принадлежащих классу, относи-

тельно всех объектов, отнесенных классификатором к данному классу. 

Полнота — это доля объектов, отнесенная к данному классу классифи-

катором, относительно всех объектов класса. В классификаторе точность 

и полнота примерно одинаковы, что является признаком того, что клас-

сификатор работает хорошо. С одной стороны, классификатор умеет пра-

вильно классифицировать в 79% случаев для обоих классов. С другой сто-

роны, классификатор может выявить примерно 79% объектов каждого 

класса. Все три метрики приблизительно равны. F1 score учитывает сразу 

точность и полноту и рассчитывается следующим образом (формула (7)): 

Точность  Полнота
1 2

Точность + Полнота
F

⋅
= ⋅ . (7)

Матрица ошибок

Предсказанные

0 1

Текущие
0 14081 4105

1 3688 14810

Рис. 2. Матрица ошибок классификатора для данных из тестовой выборки

Источник: составлено авторами.

Таблица 7 
Метрики качества: точность, полнота, F1 score для каждого класса по от-

дельности и их среднее значение

Точность Полнота F1 – score

Негативный 0,79245 0,77428 0,78326

Позитивный 0,78298 0,80063 0,79170

Среднее 0,78771 0,78745 0,78748

Примечание: F1 также показывает неплохое качество классификатора.

Источник: составлено авторами.

Поскольку все данные были стандартизированы, имеет смысл сравни-

вать важность признаков по значениям их весов. Для оценки значимости 

признаков в методах, основанных на решающих деревьях, использовалась 

метрика SHAP (Shapley Additive Explanations). Этот метод считается лучше 
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традиционных методов sckit-learn (обычно тем важнее признак, чем боль-

шее количество раз он входит в углы деревьев). 

Результаты тестирования модели
Базовая модель. Для всех семи компаний краткосрочная и среднесроч-

ная реализованные волатильности значимы на 1%-м уровне значимости. 

Средняя месячная реализованная волатильность – незначимый фактор 

ни для одной компании (даже на 10-м% уровне значимости). Коэффи-

циенты и значения MSE для базовой модели приведены в табл. 8. Сред-

няя реализованная волатильность за месяц вносит значительно меньший 

вклад по сравнению с другими признаками. При этом наблюдается поло-

жительная корреляция между реализованной волатильностью за преды-

дущий день и предыдущую неделю с целевой переменной. 

Краткосрочная и среднесрочная волатильности являются важными 

факторами, влияющими на целевую переменную, что может быть связано 

с повышенной чувствительностью инвесторов и трейдеров к краткосроч-

ным изменениям на рынке. Отсутствие значимости средней месячной 

волатильности может быть обусловлено ее меньшей чувствительностью 

к краткосрочным колебаниям, что делает ее менее полезной для прогно-

зирования. Положительная корреляция между реализованной волатиль-

ностью за предыдущий день и предыдущую неделю с целевой перемен-

ной указывает на инерцию рынка, когда текущие тенденции продолжают 

влиять на будущие движения. Данные результаты будут считаться бенч-

марком (табл. 8, базовая модель).

Модель оценки состояния финансового рынка. В регрессии Lasso в сред-

нем для всех компаний обнулился только один коэффициент. Некоторые 

признаки имеют вес, близкий к нулю, и, как правило, это переменные, 

имеющие слабую корреляцию с целевой переменной. Регуляризация обну-

лила веса следующих факторов для каждой компаний: 1) «Яндекс»: MSCI, 

CPI; 2) «Сбербанк»: yield; 3) МТС: CPI; 4) «Газпром»: yield. Обнуление ко-

эффициентов для переменных MSCI, CPI и yield указывает на то, что эти 

факторы не оказывают значительного влияния на целевую переменную, 

что может быть связано с тем, что они не коррелируют с динамикой фи-

нансового рынка или их влияние слишком слабое.

Зачастую наиболее важные признаки для модели оценки состояния 

финансового рынка (на основе результатов метода решающих деревьев) – 

это признаки реализованной волатильности, индекс МосБиржи, объем 

торгов, объем торгов индекса МосБиржи, курс доллара к рублю. В неко-

торых случаях в топе появляются доходности кратко- или долгосрочных 

облигаций, которые могут отражать ожидания рынка относительно бу-

дущей инфляции и экономической стабильности. Включение этих по-

казателей в модель позволяет учитывать макроэкономические факторы, 

что улучшает точность прогнозов.
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В табл. 8 (модель оценки состояния финансового рынка) приведены 

результаты прогноза модели на тестовой выборке. Как можно заметить, 

ошибка в среднем стала меньше с добавлением финансовых показателей.

Таблица 8 
Значения среднеквадратичной ошибки MSE для базовой 

и модели оценки состояния финансового рынка на тестовой выборке 
для каждой отдельной компании

Базовая модель Модель оценки состояния 
финансового рынка

Компания MSE intercept log_rv_d log_rv_w log_rv_m Lasso RF XGB LGBM

«Яндекс» 0,326 -1,469 0,472 0,300 0,043 0,160 0,123 0,144 0,132

«Сбербанк» 0,220 -1,585 0,376 0,510 -0,070 0,213 0,207 0,202 0,189

МТС 0,187 -1,058 0,354 0,563 -0,037 0,255 0,233 0,261 0,283

«Лукойл» 0,208 -1,135 0,496 0,408 -0,041 0,193 0,213 0,192 0,200

«Роснефть» 0,196 -1,121 0,395 0,469 0,002 0,234 0,186 0,183 0,214

«Газпром» 0,254 -1,352 0,446 0,380 0,016 0,233 0,231 0,219 0,223

«Новатэк» 0,247 -0,993 0,436 0,435 0,004 0,263 0,223 0,238 0,250

Примечание: серым цветом выделен наилучший метод для каждой компании в модели 

оценки состояния финансового рынка. 

Источник: составлено авторами.

Модель настроения и внимания. Стоит отметить, что в сравнении с ана-

логичной моделью оценки состояния финансового рынка, большее ко-

личество признаков было обнулено регуляризацией (в среднем по всем 

компаниям регрессия Lasso отобрало четыре финансовых показателя). 

Это может быть связано с тем, что факторы настроения и внимания менее 

стабильны и могут иметь более низкую корреляцию с целевой переменной.

Из факторов внимания и настроения регуляризация отобрала в сред-

нем два признака, зачастую это att_moex — логарифм количества постов, 

содержащих упоминание Мосбиржи и att_invest — прирост логарифма 

количества постов по инвестиционным страницам. Это указывает на то, 

что количество постов может быть важным индикатором настроения и ак-

тивности на рынке. 

Регуляризация отобрала следующие признаки настроения и внимания 

для каждой компании: 1) «Яндекс»: att_invest; 2) «Сбербанк»: att_invest, 

att_moex; 3) МТС: att_invest, att_moex; 4) «Лукойл»: att_brand, att_moex; 

5) «Роснефть»: att_invest, att_brand, att_moex; 6) «Газпром»: att_invest, att_

moex; 7) «Новатэк»: att_brand, att_moex.

Ни один из признаков, связанных с тональностью твитов, не был вы-

бран регрессией Lasso. Все отобранные признаки связаны с изменением 

внимания, т.е. изменением в количестве постов. Однако для моделей, ос-
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нованных на деревьях, важность признаков по тональности существен-

нее, чем для Lasso регрессии. Зачастую std_invest (стандартное отклоне-

ние в настроении по инвестиционным страницам) стоит в топе важности 

признаков для разных методов и компаний. В табл. 9 приведены резуль-

таты прогноза модели настроения на тестовой выборке. Лучшие резуль-

таты дали модели случайного леса и XGBoost. Добавление факторов на-

строения и внимания не дали явный и ощутимый прирост в улучшении 

прогноза, однако, большинство моделей уменьшило (хоть и в незначи-

тельной степени) ошибку на тесте.

Таблица 9 
Значения среднеквадратичной ошибки MSE для модели настроения

на тестовой выборке для каждой отдельной компании

Компания Lasso RF XGB LGBM MSE по базовой 
модели

MSE по экон. 
модели

«Яндекс» 0,158 0,121 0,118 0,123 0,326  0,123 (RF)

«Сбербанк» 0,206 0,200 0,183 0,208 0,220  0,189 (LGBM)

МТС 0,222 0,239 0,267 0,284 0,187  0,233 (RF)

«Лукойл» 0,212 0,184 0,186 0,195 0,208  0,192 (XGB)

«Роснефть» 0,218 0,182 0,192 0,185 0,196  0,183 (XGB)

«Газпром» 0,241 0,227 0,215 0,224 0,254  0,219 (XGB)

«Новатэк» 0,260 0,218 0,257 0,224 0,247  0,223 (RF)

Примечание: по столбцам слева направо — регрессия Lasso, случайный лес, экстремаль-

ный градиентный бустинг, расширенный градиентный бустинг. В последних двух столбцах 

для сравнения также представлены MSE по базовой модели и MSE по модели оценки со-

стояния финансового рынка. 

Источник: составлено авторами.

Сравнение базовой модели, модели оценки состояния финансового рынка 
и модели настроения и внимания. В табл. 10 продемонстрировано сравне-
ние базовой и моделей оценки состояния финансового рынка, модели 
настроения и базовой модели. В плохом смысле выделяется только ком-

пания МТС, для нее финансовые факторы не дали прироста в точности. 
Отметим, что отрицательные значения свидетельствуют о снижении точ-

ности прогноза. «Яндекс», «Сбербанк» и «Газпром» хорошо отреагировали 
на добавление финансовых факторов. «Лукойл», «Роснефть» и «Новатэк» 

дали неоднозначные результаты, хотя для 3 из 4 моделей добавление фи-

нансовых факторов оказало положительное влияние на качество про-
гноза. В среднем, если не брать в расчет МТС, модель оценки состояния 

финансового рынка дает прирост в 13% в качестве прогноза по сравнению 

с бенчмарком, а модель настроения — прирост в 15%.

Для более детального анализа следует сравнивать модель оценки состо-

яния финансового рынка и модель настроений. Из табл. 11 отметим компа-
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нию «Яндекс», где каждый алгоритм с добавлением признаков по данным 

социальных сетей улучшил точность прогноза. Для «Сбербанка», МТС, 

«Лукойла», «Роснефти», «Газпрома» и «Новатэка» добавление признаков 

внимания и настроения улучшили результат для 3 из 4 моделей.

Таблица 10
Уменьшение среднеквадратичной ошибки MSE на тестовой выборке
в модели оценки состояния финансового рынка и модели настроения 

относительно базовой модели, %

В модели оценки состояния 
финансового рынка В модели настроения

Компания Lasso RF XGB LGBM Lasso RF XGB LGBM

«Яндекс» 51 62 56 60 52 63 64 62

«Сбербанк» 3 6 8 14 6 9 17 5

МТС -36 -25 -40 -51 -19 -28 -43 -52

«Лукойл» 8 -2 8 4 -2 12 11 6

«Роснефть» -19 5 7 -9 -11 7 2 6

«Газпром» 8 9 14 12 5 11 15 12

«Новатэк» -6 10 4 -1 -5 12 -4 9

Примечание: по столбцам слева направо — регрессия Lasso, случайный лес, экстремаль-

ный градиентный бустинг, расширенный градиентный бустинг. 

Источник: составлено авторами.

Таблица 11
Уменьшение среднеквадратичной ошибки MSE

на тестовой выборке в модели настроения относительно модели 
оценки состояния финансового рынка, %

Компания Lasso RF XGB LGBM

«Яндекс» 1 2 18 7

«Сбербанк» 3 3 9 -10

МТС 13 -3 -2 0

«Лукойл» -10 14 3 3

«Роснефть» 7 2 -5 14

«Газпром» -3 2 2 0

«Новатэк» 1 2 -8 10

Примечание: по столбцам слева направо — регрессия Lasso, случайный лес, экстремаль-

ный градиентный бустинг, расширенный градиентный бустинг. 

Источник: составлено авторами.



110

В среднем для всех компаний добавление признаков настроения и вни-

мания к модели оценки состояния финансового рынка улучшают каче-

ство прогноза на 3%. Для дальнейшего сравнения были отобраны лучшая 

модель оценки состояния финансового рынка и лучшая модель настрое-

ния. Лучшие алгоритмы прогнозирования для модели оценки состояния 

финансового рынка и модели настроения, их ошибки на прогнозе и при-

рост в улучшении прогноза для модели настроения относительно модели 

оценки состояния финансового рынка приведены в табл. 12.

Включение весов настроения и внимания в целом положительно вли-

яет на точность прогноза. Уменьшение в MSE на тесте незначительное, 

но все-таки присутствует. Для компании «Яндекс» информация о настрое-

нии и внимании в социальных сетях имеет большую объяснительную силу: 

факторы внимания и настроения улучшают качество прогноза в среднем 

по всем методам на 7% относительно модели оценки состояния финан-

сового рынка. Далее следует «Сбербанк», для которого, при выборе опти-

мального метода модель настроения, улучшает качество прогноза на 3% 

в сравнении с моделью оценки состояния финансового рынка. Исследуе-

мые компании, связанные с нефтедобычей и газодобычей, хуже реагируют 

на факторы социальных сетей, и даже при лучшем методе дают прирост 

качества прогноза в 2% в среднем. 

Таблица 12 
Лучшие алгоритмы прогнозирования для модели оценки 

состояния финансового рынка и модели настроения и внимания, 
сравнение качества моделей
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Компания MSE Метод MSE Метод MSE Уменьшение
MSE, %

Уменьшение 
MSE, %

«Яндекс» 0,326 RF 0,123 XGB 0,118 4 64

«Сбербанк» 0,220 LGBM 0,189 XGB 0,183 3 17

МТС 0,187 RF 0,233 Lasso 0,222 5 -19

«Лукойл» 0,208 XGB 0,191 RF 0,184 4 12

«Роснефть» 0,196 XGB 0,183 RF 0,182 1 7

«Газпром» 0,254 XGB 0,219 XGB 0,215 2 15

«Новатэк» 0,247 RF 0,223 RF 0,218 2 12

Источник: составлено авторами.
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В качестве примера, далее рассмотрим компанию «Яндекс» и проана-

лизируем важность признаков в моделях со случайным лесом и XGBoost 

при помощи метрики SHAP (рис. 3)16.

Случайный лес XGBoost

Рис. 3. Линейчатые диаграммы, отображающие важность признаков 

методом SHAP для модели настроения и внимания компании «Яндекс»

Источник: составлено авторами.

SHAP в моделях на основе дерева может давать двум одинаково важ-

ным характеристикам разные оценки в зависимости от того, какой уровень 

разделения был выполнен с использованием этих факторов. Признаки, 

которые первыми разделяют модель, могут иметь большее значение (Chan 

et al., 2023). SHAP вычисляет локальную важность признака для каждого 

наблюдения, обеспечивая единую основу для интерпретации предсказа-

ний модели и атрибуции признаков (Hickey et al., 2021).

Согласно результатам, больший вклад вносят признаки log_rv_d (ло-

гарифм реализованной дневной волатильности), log_rv_w (логарифм ре-

ализованной недельной волатильности) и volume_brand (объем торгов). 

Самые важные признаки по данным социальных сетей — sent_invest (то-

нальность твитов на инвестиционных страницах) и att_brand (изменение 

в количестве твитов, содержащих упоминание компании), причем они за-

нимают достаточно высокое место (5-е и 8-е соответственно). 

Высокая дневная волатильность может указывать на повышенную не-

определенность и риск на рынке, поэтому инвесторы могут восприни-

16 Аналогичная работа была проделана и с другими компаниями.
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мать высокую волатильность как сигнал о нестабильности, что, в свою 

очередь, может повлиять на их решения о покупке или продаже акций. 

Недельная волатильность обычно менее подвержена краткосрочным ко-

лебаниям и может лучше отражать долгосрочные тренды: инвесторы мо-

гут использовать этот показатель для оценки долгосрочной стабильности 

компании и ее акций. Объем торгов (volume_brand) показывает актив-

ность на рынке и может быть индикатором интереса к конкретным ак-

циям: высокий объем торгов может указывать на повышенный интерес 

к компании или сектору, что может привести к росту цен на акции, в то 

время как низкий объем может свидетельствовать о снижении интереса 

и потенциальном снижении цен.

Заключение
В работе измерялись сигналы настроения и внимания, связанные с от-

дельными акциями и индексом фондового рынка, использовались тек-

стовые данные из социальной сети Twitter; проверялась гипотеза о том, 

что модель настроения и внимания может улучшать качество прогноза 

реализованной волатильности российских компаний. 

Для проведения анализа рассматривались различные вариации реали-

зованной волатильности, которые характеризуют кратко-, средне- и дол-

госрочную память. В последующих работах также можно проверить по-

строенные модели на основе данных других социальных сетей: Telegram, 

VK, «Одноклассники» и др. Работа с данными из VK или «Одноклассни-

ков» обладает определенными сложностями, например, есть проблемы 

с выгрузкой данных, предобработкой, предобучением и т.д. Подробнее 

об обработке текстовых данных из социальной сети VK можно прочитать 

в статье (Shulyak, 2022).

Результаты проведенного исследования представляют особую ценность 

для широкого круга инвесторов, заинтересованных в объективной оценке 

риск-факторов, обусловленных изменениями информационного поля. Од-

нако, несмотря на продемонстрированную перспективность предложен-

ной модели, существует необходимость дальнейшего совершенствования 

ее прикладного аспекта. Реализация полной функциональности требует 

дополнительного раскрытия деталей построения комплексной системы, 

основанной на итогах исследования. Такой подход позволил бы обеспе-

чить полноценное понимание механизмов взаимодействия информацион-

ного окружения и динамических характеристик фондовых инструментов. 

Помимо расширения теоретико-методологического раздела, актуальным 

представляется дополнение работы описанием практических шагов, не-

обходимых для внедрения разработанной методологии в реальный ин-

вестиционный процесс. Это подразумевает создание четких инструкций 

по определению доминирующих настроений на рынке, формализации 
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критериев выбора инвестиционного инструмента и применению полу-

ченного знания для выработки оптимальных стратегических решений.
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Приложение А

Таблица А.1
Медиарейтинг исследуемых компаний за 2020–2024 гг.

Позиция 
в рейтинге 

Индекс 
заметности
компании

Упоминания 
в СМИ

Охват
аудитории

2024 г.

«Сбербанк» 2 89 207 904 572 324 481 262 578

«Газпром» 6 44 105 052 320 359 394 892 533

«Яндекс» 10 25 143 416 231 813 389 935 279

МТС 13 22 596 188 164 069 305 133 366

«Роснефть» 19 16 140 821 103 785 315 294 061

«Лукойл» 20 15 259 393 121 032 302 490 352

«Новатэк» 46 6 906 923 63 388 239 656 328

2023 г.

«Сбербанк» 2 92 106 808 563 822 480 348 507

«Газпром» 7 42 271 736 290 801 399 099 858

«Яндекс» 11 23 583 756 210 535 370 738 675

МТС 13 20 104 246 139 001 296 304 416

«Роснефть» 17 17 203 984 105 561 344 740 792

«Лукойл» 25 13 188 673 96 888 273 799 105

«Новатэк» 36 9 571 476 63 251 284 081 643

2022 г.

«Сбербанк» 2 93 699 920 642 380 453 951 591

«Газпром» 1 109 303 952 639 764 444 475 048

«Яндекс» 10 27 180 652 300 777 417 899 891

МТС 16 15 596 154 120 650 201 454 986

«Роснефть» 14 20 008 940 122 186 341 888 142

«Лукойл» 15 17 080 980 103 644 352 064 181

«Новатэк» 29 10 438 297 60 107 259 483 250

2021 г.

«Сбербанк» 1 120 087 776 - 477 911 179

«Газпром» 3 104 114 816 - 451 133 519
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Окончание табл. А.1

Позиция 
в рейтинге 

Индекс 
заметности
компании

Упоминания
в СМИ

Охват
аудитории

«Яндекс» 6 38 286 756 - 395 512 967

МТС 29 14 454 590 - 271 728 315

«Роснефть» 16 25 057 750 - 340 343 496

«Лукойл» 23 16 567 838 - 289 404 905

«Новатэк» 17 11 477 023 - 336 605 354

2020 г.

«Сбербанк» 2 127 970 864 - -

«Газпром» 3 73 697 632 - -

«Яндекс» 5 52 043 492 - -

МТС 24 14 031 774 - -

«Роснефть» 10 29 843 492 - -

«Лукойл» 21 16 165 449 - -

«Новатэк» 36 9 149 078 - -

Источник: составлено авторами на основе данных сайта Интерфакс.
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Приложение Б

Рис. Б.2. Распределение оценки реализованной волатильности для каждой компании

Источник: составлено авторами.
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Приложение В

Рис. В.3. Распределение логарифмированной оценки реализованной волатильности 

для каждой компании

Источник: составлено авторами.
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Приложение Д

Рис. Д.5. Схема корреляций финансовых показателей для компании «Яндекс»

Источник: составлено авторами.



Приложение Е

Рис. Е.6. Схема корреляций показателей модели внимания и настроения

для компании «Яндекс»

Источник: составлено авторами.


