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В этом исследовании, рассматривается фондовый рынок, как игро-
вое поле с большим количеством игроков. Мнение трейдера может 
меняться, когда он узнает, например, что компания выпустила новую 
линейку продуктов или когда компания меняет свою бизнес-стратегию, 
которая увеличивает прибыль. Новости является решающим источни-
ком такой информации, и добавление новой информации является 
основным фактором в мотивации движений на рынке. В работе иссле-
дуется возможность использования для анализа новостей и степени 
влияния на фондовые рынки сентимент-анализа с построением байе-
совского классификатора с корректировкой результатов по анализу 
таблицы сопряженности, также известной как матрица ошибок или 
случайностей. Использование предлагаемого метода анализа ленты 
новостей для выработки стратегии трейдера на реальном массиве 
показал работоспособность предлагаемого метода. 

ВВЕДЕНИЕ 
В этом исследовании рассматривается фондовый рынок 

как игровое поле с большим количеством игроков. Это мо-
дель рынка как аукциона, где игроки продают и делают пред-
ложения по некоторым активам. Стоимость актива в значи-
тельной степени определяется его текущими финансами и 
его потенциалом роста, но, к сожалению, информация такого 
рода не предоставляется по запросу. Чем больше информа-
ции есть у игроков, тем лучше они могут судить о возможно-
стях актива и определить его текущее значение и потенциал 
для будущего роста этого показателя. Мнение трейдера мо-
жет меняться, когда он узнает, например, что компания выпу-
стила новую линейку продуктов или когда компания меняет 
свою бизнес-стратегию, которая увеличивает прибыль. Ново-
сти является решающим источником такой информации, и 
добавление новой информации является основным факто-
ром в мотивации движений на рынке. Поэтому вопрос, в какой 
степени могут новостные данные влиять на рынки, является 
актуальной задачей. 

В работе исследуется возможность использования для ана-
лиза новостей и степени влияния на фондовые рынки сенти-
мент-анализа с построением байесовского классификатора с 
корректировкой результатов по анализу таблицы сопряженно-
сти, также известной как матрица ошибок или случайностей. 
Использование предлагаемого метода анализа ленты ново-
стей для выработки стратегии трейдера на реальном массиве 
показал работоспособность предлагаемого метода. 

Вопросы исследования 

В работе исследуется технология и преобладающие 
методы анализа новостной ленты, в котором каче-
ственные, текстовые новостные данные превращается 
в количественные показатели настроения участников 
рынка. В связи с волатильностью на фондовом рынке 
колебания цен на основе настроений и репортажи яв-
ляются общими. 

Трейдеры опираются на самую разнообразную пуб-
лично – доступную информацию для формирования 
своих решений. В рамках этой работы, анализируются 
публично доступные новости с использованием ком-

пьютеров для выработки рекомендаций для трейдеров 
для торговли на фондовых рынках. 

Трейдеры могут использовать мощные компьютеры 
для скоростного чтения новостей, редакционных ста-
тей, веб-сайтов компаний, блогов и даже сообщений 
Twitter, а затем позволять делать машинные выводы 
относительно того, что все это означает для рынка. 

В работе исследуется возможность применения для 
анализа новостей байесовского классификатора. 

Методы исследования 

Используются методы машинного обучения для об-
работки текстового ввода новостей, чтобы определить 
количественные оценки настроений – сентиментов. 
Рассматриваются различные типы доступных ново-
стей и то, как они обрабатываются для формирования 
вклада в финансовые модели. Рассматриваются при-
ложения использующие новости, для прогнозирования 
аномальных возвратов (доходов), для торговых стра-
тегий, для диагностических целей, а также использо-
вание новостей для управления рисками.  

По мере роста вычислительной мощности появляют-
ся технологии, которые позволяют эффективно извле-
кать, агрегировать и классифицировать большие объ-
емы новостей. Такая технология может быть примене-
на для количественного построения модели, как для 
высокочастотной, так и низкочастотной торговли на 
фондовых рынках. 

Автоматизированный анализ новостей может стать 
ключевым компонентом движущим алгоритмическими 
торговыми подразделениями для создания стратегии и 
выполнения планов. Трейдеры, которые используют 
эту технологию, смогут сократить время, необходимое 
для реагирования на последние или экстренные ново-
сти (т.е. снизить время задержки в несколько раз). 
Технология новостной аналитики (NA) также может 
быть использована для оказания помощи в работе 
обычных менеджеров количественного фонда для мо-
ниторинга рыночных настроений в конкретных компа-
ниях, брендах и секторах. 

Результаты исследований 
Основной идеей технологий NA является автоматиза-

ция человеческого мышления и рассуждения. Трейдеры, 
спекулянты и частные инвесторы выделяют свои ожида-
ния относительно доходности активов, а также размера 
позиций и уровня неопределенности (волатильности), 
перед принятием инвестиционного решения. Они внима-
тельно штудируют недавние экономические и финансо-
вые новости, чтобы получить наиболее четкую картину 
текущей ситуации. Используя свои знания о том, как 
рынки вели себя в прошлом в различных ситуациях, лю-
ди будут косвенно сопоставлять текущую ситуацию с 
прошлыми, наиболее похожими на нынешнюю. 

Новостная аналитика стремится ввести технологии 
для автоматизации или полуавтоматизации этого под-
хода. Благодаря автоматизации процесса суждения, 
человеческое звено принимающее решение, может 
действовать на больших, следовательно, более ди-
версифицированных наборах активов. Эти решения 
также принимаются более оперативно (снижение ла-
тентности). Автоматизация или полуавтоматизация 
процесса суждения человека расширяет пределы ин-
вестиционного процесса [3] обозначает этот процесс, 
как интеллектуальная амплификация (IA).  
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Как показано на рис. 1, новостные данные являются 
дополнительным источником информации, которая 
может использоваться для улучшения (традиционного) 
инвестиционного анализа. Тем не менее, важно пом-
нить, что NA в области финансов является многопро-

фильным полем, которое опирается на финансовую 
экономику, финансовый инжиниринг, поведенческую 
структуру финансов и искусственный интеллект (в 
частности, обработки естественного языка).  

Основные новости

Пре-новости

Веб и соц. медиа

Пре-анализ (классификация и пр.)

Снетимент анализ: 

распознавание;

релевантность;

новизна события;.

сентимент оценка

Слияние новостей и числовых 

данных финансового рынка в 

хранилище

Числовые данные 

финансового рынка

Предсказание поведения рынка и 

торговые решения

 

Рис. 1. Информационные потоки и  
архитектура моделирования  

Сравнение точности байесовской модели в сравне-
нии с обычным счетчиком новостей показало, что точ-
ность увеличилась на 9% (табл. 1). 

Таблица 1 

СРАВНИТЕЛЬНАЯ ТОЧНОСТЬ 
КЛАССИФИКАТОРОВ 

% 

Классификатор Точность 

Счетчик слов 61,99 

Наивная байесовская модель 70,63 

Здесь под точностью подразумевается пропорция 
случаев в тестовом наборе, которые были классифи-
цированы корректно. 

Состояние вопроса 

W.S. Chan [10] показал, что цены на акции с запаз-
дыванием реагируют на поступающую информацию, 
из чего можно предположить, что новости могут обес-
печить реальный способ для анализа финансовых 
рынков. Задача заключается в изучении взаимосвязи 
между данными фондового рынка и лингвистическими 
данных средств массовой информации, и проиллю-
стрировать, в какой степени они могут внести свой 
вклад в разработке инвестиционных стратегий. 

Так же Ryan Timmons и Kari Lee [22] утверждают, что 
финансовые статьи и новости играют важную роль в 
оказании влияния на движение цен на акции, и есть 
некоторое отставание между тем, когда новость полу-
чает освещение в СМИ, и тем, когда рынок получает 
колебание, чтобы отразить эту информацию. Они по-
строили систему классификации текстов для категори-
зации новостных статей, содержащих ссылки на спис-

ки компаний и предсказания воздействия новостей на 
котировки их акций. 

В последнее время появился растущий объем науч-
ной литературы, которая утверждает, что масс-медиа 
влияет на настроения инвесторов, следовательно, це-
ны на активы, и поэтому волатильность цен активов и 
риски напрямую от нее зависят [2, 8, 10, 12, 17, 22, 23]. 
Трейдеры и другие участники рынка усваивают и ана-
лизируют новости максимально быстро, пересматри-
вая и восстанавливая равновесие своих позиций и ак-
тивов соответственно. 

Хотя актуальность использования новостей широко 
признана, вопрос о том, как включить их данные эф-
фективно, в количественные модели и в целом в про-
цесс принятия решений инвестиционного бизнеса, яв-
ляется открытым. При изучении того, каким образом но-
вости оказывают свое влияние на рынок, Бэмбер, 
Баррон и Стобер [8] установили, что объем торгов уве-
личивается в дни с информационными релизами.  

Источники новостных данных 

Рассмотрим различные источники новостных и ин-
формационных потоков, которые могут быть примене-
ны для обновлений (количественных) инвесторской 
базы убеждений и знаний. 

1. Новости 

Новости относится к массовой информации и вклю-
чают новости, изданные авторитетными источниками. 
Они транслируются через газеты, радио и телевидение. 
Они также предоставлены в распоряжение трейдеров 
сервисами ленты новостей. Электронные версии газет 
также постепенно растут в объеме и количестве. 

2. Предварительные новости 

Эти относится к исходным данным, которые иссле-
дуются журналистами, прежде чем они пишут статьи 
новостей. Они происходят от первичных источников 
информации, таких как комиссии по ценным бумагам и 
биржам, их отчеты и заявки, судебные документы и 
сведения из государственных учреждений. Она также 
включает в себя потоки запланированных объявлений, 
таких как макроэкономические новости, выпуски от-
раслевой статистики, доклады о доходах компании и 
других корпоративных новостей. 

3. Web и социальная медиа 

Финансовые новости можно разделить на группы по 
синхронности и регулярности, т.е. ожидаемые (по чет-
кому расписанию) и управляемые событиями асин-
хронные новости (незапланированные или неожидан-
ные новости). Основные новости, слухи или информа-
ция полученная из социальной медиа, как правило, 
поступает в асинхронной, неструктурированной тек-
стовой форме. Значительная часть предварительных 
новостей прибывает в заранее запланированное вре-
мя и в целом в структурированном виде. Календарные 
(новости) или новостные сводки чаще всего имеют 
четко определенный числовой и текстовый контент и 
могут быть классифицированы как структурированные 
данные. К ним относятся объявления макроэкономи-
ческие и о прибыли. Макроэкономические новости, в 
частности, экономические показатели крупнейших эко-
номических сфер, широко используется в автоматизи-
рованной торговле. Они имеет влияние на крупнейшие 
и наиболее ликвидные рынки, такие как валютные и 
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фьючерсные. Фирмы часто осваивают сложные и 
быстрые торговые стратегии. Поскольку эти новостные 
события, как правило, хорошо документированы, то 
тщательная обработка тестирования стратегий явля-
ется вполне возможной. 

Чтобы эффективно применять новости в сфере управ-
ления активами и торговых решений, необходимо уметь 
идентифицировать новости, которые являются реле-
вантными и актуальными. Это особенно важно для 
«внутридневных» приложений, где алгоритмы должны 
быстро реагировать на достоверную информацию. Зада-
ча состоит в том, чтобы идентифицировать информаци-
онное событие; т.е. различить статьи, которые ссылают-
ся на старые новости (ранее опубликованные), от под-
линно новых новостей. Как и следовало ожидать, P.C. 
Tetlock, M. Saar-Tsechansky и S. Macskassy [26] подтвер-
ждают, что рынок сильно реагируют именно на новые но-
вости. Они же провели исследование событий, которое 
иллюстрирует влияние новостей на кумулятивные ано-
мальные возвраты (CARs). 

Применение сентимент-анализа 

В последние годы появилось большое количество 
работ по сентимент-анализу [5, 7, 9, 13, 14, 15, 19, 20].  

В сентимент-анализе используются индикаторы 
настроений. Поэтому все работы можно сгруппировать 
в два направления: 
 определение способов порождения и отбора признаков, 

описывающих временной ряд; 

 включение отобранных признаков в модели финансовых 
временных рядов, по которым можно предсказывать их 
поведение. 

1. Определение признаков в виде 
положительных и отрицательных слов  

Эти методы помогают для разделения событий на по-
ложительные и отрицательные для выбора портфеля, и 
выделения тех событий, которые имеют хорошие кор-
реляции (с поправкой на риск) избыточные прибыли.  

Самым общим методом сентимент-анализа является 
общий датчик информации. Он описывает подход к 
анализу настроений, который представляет каждую 
новость в виде двух чисел: количества положительных 
и количества отрицательных слов, упоминаемых в ней. 
Эти слова выбираются из словаря «General Iquirer» [3, 
18], в котором перечислены 1915 положительных слов 
и 2291 негативных. Все слова, которых нет в этих 
списках, игнорируются. В своих работах P.C. Tetlock, 
M. Saar-Tsechansky и S. Macskassy [26] указывают на 
высокую корреляцию пропорций количества негатив-
ных и позитивных слов в статье с доходностью акций. 

Pablo Daniel Azar [21] рассмотрел ряд статей и при 
помощи специально созданного словаря вел подсчет в 
них позитивных и негативных слов (рис. 2). 

Каждая точка на рис. 2 представляет собой новость. 
Ось х ‒ нормированная доля негативных слов (пере-
менная neg), ось у ‒ нормированная доля положи-
тельных слов (переменная pos). Круглые точки демон-
стрируют очень высокую, аномальную прибыль. Пря-
моугольные точки имеют очень низкий, аномальный 
доход. Аномальной доходностью тут называем только 
отклонения, связанные с новостными данными, в сущ-
ности, только то значение, которое не зависит от рис-
ков в рыночных движениях и другой информации, не 
связанной с пресс мероприятиями. Это значение еже-
дневной доходности акций, которое не может быть 

объяснено с помощью традиционных методов. Судя 
по этому графику, трудно придумать хорошее правило, 
чтобы отделить круглые точки от прямоугольных. 

В работе Романенко А.А. [2] для прогнозирования 
поведения целевого ряда используется разметка вре-
менных рядов. Предлагается алгоритм порождения 
признаков из размеченных временных рядов и генети-
ческий алгоритм отбора признаков на размеченных 
временных рядах. 

Аналогичный подход предлагается Кононенко Д.С. 
[1]. Алгоритм основан на разметке временного ряда на 
сегменты роста и падения и построения классификатора 
с помощью логистической регрессии. Отбор лучшей мо-
дели также производился генетическим методом. 

2. Построение модели поведения 
временного ряда с помощью новостей 

Использования индикаторов настроений в финансовых 
новостях в основном строится на подсчете количества 
положительных и отрицательных слов. Но, как следует 
из рис. 2, такая мера индикаторов настроений не обеспе-
чивает объяснение большей части дисперсии в ано-
мальных отклонениях от доходности акций. 

Метод подсчета положительных и отрицательных 
слов ограничен, потому что он отражает сложность 
новостей с использованием только двух атрибутов: 
числа положительных слов и числа отрицательных 
слов в тексте. 

 

Рис. 2. Переменные pos и neg для  
различных статей  

Постановка проблемы 

Таким образом, рассматривая различные представ-
ления текстов, необходимо получить лучшее правило 
для классификации положительных и негативных но-
востей. В данной работе исследуется возможность пе-
рейти к разделению положительных и негативных но-
востей с помощью метода «наивный байесовский 
классификатор». 

Для краткости описываем, как алгоритм принимает 
вход (x1, ..., хп) и выводит классификации у. Для реа-

лизации алгоритмов использовалось программное 
обеспечение с открытым исходным кодом Weka 3.5.8 
[6, 16]. Наивная байесовская модель, как и многие дру-
гие вероятностные модели, рассматривают атрибуты и 
классификацию экземпляра как случайные величины. 
Эта модель мира предполагает, что переменные свя-
заны друг с другом, но только вероятностным образом. 
Если в тексте упоминается слово «катастрофа», суще-
ствует высокая вероятность того, что общее настрое-
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ние будет фиксировано как негативное. Но есть также 
небольшая вероятность того, что фон, в данном слу-
чае контекст, позитивен («катастрофа была предот-
вращена»). Что еще более важно, наличие или отсут-
ствие данных слов позволяет нам обновить наши 
представления о настроениях текста. Пусть имеется 
пять атрибутов x1, ..., x5, соответствующих наличию или 
отсутствию пяти различных слов. Обозначим соответ-
ствующую классификацию буквой С. Вероятностные 

методы имеют три ключевых компонента. 
Предварительное убеждение о классификации тек-

ста. Оно представлено посредством распределения 
вероятностей Р(С). 

Модель, которая сообщает нам вероятность наблюде-
ния случая X1 = x1, X2 = x2, …, Xn = xn ; учитывая, что класс 
С = с. Эта модель выражается в виде распределения 
условной вероятности P(X1 = x1, X2 = x2, …, Xn = xn| C = c).  

Можно использовать правило Байеса для обновле-
ния наших представлений, о классификации текстово-
го сообщения используя слова, которые оно содержит: 

)X,...,X,X(P

)C(P)C|X,...,X,X(P
)X,....,X,X|C(P

n21

n21

n21
 . 

Прогнозируемый класс С – это класс с наибольшей 

вероятностью возникновения приведенных атрибутов. 
Наивный Байес зарекомендовал себя как очень по-

лезный алгоритм даже в ситуациях, когда предполо-
жение о независимости на определенных условиях не 
полностью оправдывается. Текстовая категоризация 
является одной из таких ситуаций. 

Сравним точность байесовской модели в сравнении 
с обычным счетчиком новостей. Под точностью мы бу-
дем подразумевать пропорцию случаев в тестовом 
наборе, которые были классифицированы корректно. 
Так, например, если в тестовой выборке 100 случаев, 
76 из которых были верно распределены по категори-
ям, то его точность составит 76%. 

Проблема указанной выше структуры в том, что нам 
необходимо абсурдно большое количество параметров, 
если мы не накладывают никаких других условий. Если 
атрибуты X1, ..., X5 являются бинарными, у нас есть:  

2 в 5-ой степени = 32 возможных вариаций.  
Каждый случай x1, ..., x5 соответствует двум парамет-

рами структуры модели. 
Первый задающий: 

)0C|xX,...,xX,xX(P
nn2211

 . 

Второй задающий вероятности: 

)1C|xX,...,xX,xX(P
nn2211

 . 

Число примеров, которым мы должны обучить эти 
переменные растет, по крайней мере, линейно с уве-
личением числа параметров. Таким образом, если бы 
мы имели 266 переменных, нам бы потребовалось 
больше примеров, чем атомов во Вселенной, чтобы 
узнать параметры. Это невозможно. Нам нужны пред-
положения, которые упростят модель. Предположение 
Байеса состоит в том, что все атрибуты являются не-
зависимыми в данной классификации. Таким образом, 
мы можем расписать: 

)1C|xX,...,xX,xX(P
nn2211

  

как  

).1C|xX(P...,*

)*,...1C|xX(P*)1C|xX(P

nn

2211




 

Используя это предположение, можем утверждать, 
что число параметров линейно по числу переменных 
n. Для переменной Xi нам необходимо знать значения: 

P (Xi=xi| C=c),  

где xi,c   {0,1}.  
Так как xi и c принимают только бинарные значения, 

то необходимо знать только четыре параметра. 
В общей сложности это дает 20 параметров. Если бы 

мы имели 266 переменных, мы должны были бы знать 
266 * 4 = 1 064 параметров. Это намного меньше, чем 10 
в степени 80 параметров, которые мы бы имели, не сде-
лай мы байесовское предположение.  

Наивный Байес зарекомендовал себя как очень по-
лезный алгоритм даже в ситуациях, когда предполо-
жение о независимости на определенных условиях не 
полностью оправдывается. Текстовая категоризация 
является одной из таких ситуаций. 

Следует отметить, что, когда мы используем термин 
«слово», мы имеем в виду корень слова. Таким обра-
зом, слова negative («отрицательный») и negation 
(«отрицание») сводятся к стволовой neg. Аналогично и 
с другими словами. 

В модели, которая используется далее, – обычный 
наивный байесовский метод был дополнен так назы-
ваемой таблицей сопряженности, также известной как 
матрица ошибок или случайностей. Она часто исполь-
зуется в методах классификации и представляет со-
бой матрицу, в которой каждый столбец описывает 
предсказанный класс, а каждая строка – фактический. 

Используя матрицу неточностей, можно отметить, 
откуда происходит большая часть ошибок прогнозиро-
вания: классификация положительных статей как от-
рицательных или негативных статей как позитивных. 
Это является общей проблемой обработки естествен-
ного языка. Для преодоления этой проблемы в алго-
ритме разработана система, которая при нахождении 
слова N из нашего лексикона будет проверять, есть ли 
любое из сохраненных в кэше слов-отрицаний вблизи 
N. Если оно будет найдено, алгоритм увеличивает 

значение. 

Практическая реализация  
предлагаемого метода 

Практическая реализация вышеизложенных методов 
производилась на примере бесплатного сервиса ATH 
Sentiment Index [17]. Значения рассчитываются на он-
лайн сервисе, в который автоматически подгружаются 
новостные статьи известных источников. 

Индекс ATH Sentiment предназначен для измерения те-
кущего глобального сентимента. Индекс представляет 
собой отношение номинально положительных новостных 
статей в общем количестве опубликованных новостных 
артиклей, оцененных как положительно, так и отрица-
тельно в пределах временного окна рассмотрения. 
Нейтральные статьи оцениваются, как ни положитель-
ные, ни отрицательные и не являются частью индекса. 

Выбор, какую именно информацию использовать для 
анализа, является важным шагом любой задачи текстово-
го анализа, которая требует глубокого понимания предме-
та. Мы сканируем ленту новостей из наиболее важных 
международных источников финансовых новостей, балан-
сируя между необходимостью не упустить каких-либо се-
рьезных событий и в то же время, избегая многой неакту-
альной информации. Каждый день сотни новостных ста-
тей из Европы, Китая, Индии, Японии и США анали-
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зируются и вносятся в историческую базу. Фрагмент ленты 
новостей из сайта http://www.banki.ru/news ниже: 
 21 ноября 2013 г. 15:09. Греция будет принимать бюджет-

2014 без одобрения кредиторов (лента новостей); 

 20 ноября 2013 г. 15:15. Фонды США сделали многомил-
лиардную ставку на акции банков еврозоны (мониторинг 
банковской прессы); 

 10:49. Бернанке обещает сохранять мягкую политику так 
долго, как потребуется (мониторинг банковской прессы); 

 08:10. Бернанке: ФРС остается приверженной стимулиро-
ванию экономики (лента новостей); 

 18 ноября 2013 г. 17:18. Европейский регулятор недоволен 
слишком малым числом ликвидированных банков (лента но-
востей); 

 12:29. Алексей Улюкаев: «Ничто больше не упадет с неба, за 
все нужно будет бороться» (мониторинг банковской прессы); 

 09:12. Результаты стресс-тестов банков еврозоны будут 
готовы осенью 2014 г. (лента новостей), и т.д. 

Каждая новость сначала разбивается на отдельные 
слова и комбинации слов, например глагол + предлог 
или прилагательное + существительное. Исходя из 
содержания каждой статьи, наш алгоритм для автома-
тической маркировки вычисляет вероятности для 
оценки статьи как положительной и отрицательной со-
ответственно. Если обе эти вероятности ниже опреде-
ленного экспериментально порога, новость считается 
нейтральной. Наиболее релевантные слова для сен-
тимент-анализа были взяты из работы [21]. 

 

Рис. 3. График индекса ATH 

 

Рис. 4. График нормализованных значений сенти-
мент-индекса АТН и индекса OMX30 

Когда настроения в виде индекса ATH превышает 

верхний предел в первый раз, это считается сигналом 
к продаже. Когда настроения падает ниже нижнего 
предела – это сигнал к покупке (рис. 3). 

Для того чтобы оценки правильности работы алго-
ритма, график колебаний индекса АТН сопоставлялся 
графику индекса OMX Stockholm30 (рис. 4). На графи-
ке рядом 1 обозначены преобразованные данные 
нашей новостной ленты, а рядом 2 – значения индекса 
OMX Stockholm30. 

В табл. 2 приведен фрагмент использования предла-
гаемого метода для анализа ленты новостей для вы-
работки стратегии трейдера на реальном массиве. 

Таблица 2 

ФРАГМЕНТ ИСПОЛЬЗОВАНИЯ ПРЕДЛАГАЕМОГО 
МЕТОДА АНАЛИЗА ЛЕНТЫ НОВОСТЕЙ ДЛЯ 

ВЫРАБОТКИ СТРАТЕГИИ ТРЕЙДЕРА НА 
РЕАЛЬНОМ МАССИВЕ 

Дата  
входа 

Вход 
Дата 

выхода 
Значение 
на входе 

Значение 
на выхо-

де 

Резуль-
тат, % 

2014-05-06 Покупка 2014-05-13 1 358.25 1 368,25 0,7 

2014-04-03 Продажа 2014-05-06 1 352,5 1 357 -0,3 

2014-03-12 Покупка 2014-04-03 1 305 1 352,5 3,6 

2014-03-10 Продажа 2014-03-12 1 311,5 1 305 0,5 

2014-03-04 Покупка 2014-03-10 1 323 1 328 0,4 

2014-02-12 Продажа 2014-03-04 1 309 1 323 -1,1 % 

2014-02-04 Покупка 2014-02-12 1 249,5 1 309 4,8 

2014-01-29 Продажа 2014-02-04 1 314 1 267,5 3,6 

2014-01-07 Покупка 2014-01-29 1 319 1 314,5 -0,3 

2014-01-02 Продажа 2014-01-07 1 319,25 1 319 0 

2013-12-03 Покупка 2014-01-02 1 304,5 1 328,25 1,8% 

2013-10-21 Продажа 2013-12-03 1 288,75 1 303 -1,1 

Общий итог 8,8 

Анализ результатов использования предлагаемого ме-
тода анализа ленты новостей для выработки стратегии 
трейдера на реальном массиве (табл. 2) показал работо-
способность предлагаемого метода. Также стала ясна 
необходимости разработки собственного инструмента по 
классификации новостей с использованием русскоязыч-
ного словаря слов-индикаторов. 

ВЫВОДЫ 
Точность предложенных до сегодняшнего дня моделей по 

анализу новостей и их влиянию на финансовые рынки требу-
ет внедрения новых методик. 

В работе сделана попытка извлечения сентиментов, соответ-
ствующих финансовым изменениям из источников новостей, и 
использования общих настроений рынка в качестве рыночного 
предсказателя. В качестве оценки влияния новостей на поведе-
ние рынка был использован байесовский классификатор с кор-
ректировкой результатов по анализу таблицы сопряженности, 
также известной как матрица ошибок или случайностей. Исполь-
зование предлагаемого метода анализа ленты новостей для вы-
работки стратегии трейдера на реальном массиве показал рабо-
тоспособность предлагаемого метода. 
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РЕЦЕНЗИЯ 
Актуальность исследования. Новости является решающим источни-

ком изменения цен на рынках. Попытка ввести новостную аналитику в 
виде технологии для автоматизации или полуавтоматизации построе-
ния модели поведения цен на рынках может привести к большей опе-
ративности принятия решений трейдером. Поэтому вопрос, в какой 
степени могут новостные данные влиять на рынки, является актуаль-
ной задачей.  

Научная новизна и практическая значимость. В настоящее время 
работы по влиянию ленты новостей на поведение рынка можно сгруп-
пировать в два направления: 

 определение способов порождения и отбора наиболее значимых 
признаков, описывающих временной ряд;  

 включение отобранных признаков в модели финансовых времен-
ных рядов, по которым можно предсказывать их поведение.  

Рецензируемая работа принадлежит второму направлению. Но, в от-
личие от доминирующего подхода к получению модели в виде исполь-
зования индикаторов настроений в финансовых новостях с подсчетом 
количества положительных и отрицательных слов, авторы делают по-
пытку использования расчета индекс ATH Sentiment, предназначенного 
для измерения текущего глобального сентимента. 

Заключение: рецензируемая статья отвечает требованиям, предъ-
являемым к научным публикациям, и может быть рекомендована к 
публикации. 

Кирсанов А.П., д.т.н., профессор кафедры «Бизнес-аналитика» Нацио-
нального исследовательского университета «Высшая школа экономики» 
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