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ВСТУП  

 

Актуальність дослідження. У сучасному світі фінансові ринки дедалі 

більше інтегруються з інформаційними технологіями, що дає змогу аналітикам і 

інвесторам оперативно реагувати на ринкові зміни та приймати обґрунтовані 

рішення. Одним із головних чинників, що впливає на поведінку ринку, є настрій 

інвесторів, сформований під впливом новин, соціальних медіа та інших 

інформаційних джерел. Зростання обсягів даних потребує нових методів 

обробки та аналізу для ефективного прогнозування цінових коливань, що 

особливо важливо для товарних ринків, зокрема нафтового, який залишається 

критично важливим для світової економіки. 

Новітні досягнення у сфері машинного навчання та обробки природної мови 

відкривають нові можливості для аналізу настроїв та прогнозування ринкової 

динаміки. Зокрема, моделі глибокого навчання, такі як FinBERT, забезпечують 

ефективний інструмент для аналізу настроїв текстів, що стосуються фінансових 

новин та соціальних медіа, дозволяючи інвесторам отримувати своєчасну 

інформацію про зміни настроїв і приймати рішення на основі об’єктивного 

аналізу великих масивів текстових даних. 

Своєчасне прогнозування змін нафтового індексу на основі аналізу настроїв 

інвесторів та макроекономічних показників стає надзвичайно важливим, 

оскільки нафтова галузь безпосередньо впливає на стан багатьох секторів 

економіки та ринок капіталів у цілому. Це дослідження може допомогти в 

оптимізації інвестиційних стратегій і зниженні ризиків за допомогою 

вдосконалених аналітичних підходів, що поєднують обробку великих даних і 

технології штучного інтелекту. 

Об’єкт дослідження — методи аналізу настроїв новин для прогнозування 

динаміки нафтового індексу. 
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Предмет дослідження — прогнозування змін нафтового індексу на основі 

аналізу настроїв інвесторів за допомогою моделей машинного навчання. 

Мета дослідження — розробити модель прогнозування динаміки 

нафтового індексу на основі аналізу настроїв інвесторів та макроекономічних 

показників. 

Завдання: 

1. Провести огляд літератури щодо методів аналізу настроїв для 

фінансових ринків. 

2. Дослідити сучасні підходи до аналізу фінансових текстів для оцінки 

настроїв. 

3. Розробити методологію збору та обробки даних про настрої 

інвесторів і макроекономічні показники. 

4. Побудувати модель для прогнозування динаміки нафтового індексу. 

5. Провести експериментальну оцінку розробленої моделі та 

проаналізувати її точність. 

Методи дослідження. Основними методами, використаними у роботі, є 

машинне навчання та обробка природної мови, зокрема моделі глибокого 

навчання для аналізу настроїв текстів, такі як FinBERT, а також лінійна регресія 

та рекурентні нейронні мережі для прогнозування фінансових показників. 

Апробація. 

Апробацію роботи було проведено на 11-й Міжнародній конференції 

Monitoring, Modeling, and Management of Emergent Economy (M3E2) у 2024 році, 

за результатами якої підготовлено статтю до збірника матеріалів конференції. 

Структура роботи. Дослідження складається зі вступу, трьох розділів, 

висновків та списку використаних джерел. У першому розділі аналізуються 

хмарні сервіси та їх роль у обробці великих даних. У другому розглядаються 

моделі та підходи для аналізу настроїв новин. Третій розділ присвячений 

розробці та тестуванню моделі для прогнозування нафтового індексу. 
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РОЗДІЛ 1 

МОДЕЛІ ХМАРНИХ СЕРВІСІВ ТА ЇХ РОЛЬ В ОБРОБЦІ ВЕЛИКИХ ДАНИХ 

1.1. Основні положення 

Хмарні сервіси – це модель, що дозволяє отримати доступ до спільного пулу 

обчислювальних ресурсів через інтернет. Користувачі можуть за потреби 

використовувати мережеві ресурси, сервери, сховища даних, програми та інші 

сервіси. Всі ці ресурси можна налаштувати під конкретні завдання і отримати в 

оренду чи звільнити їх з мінімальними зусиллями та без складного управління 

або частих запитів до провайдера. 

Поняття «хмара» часто асоціюють з інтернетом, який приховує всі технічні 

аспекти. Це означає, що користувач має доступ до програм, даних і сервісів через 

Інтернет, але йому не потрібно перейматися налаштуванням інфраструктури чи 

операційної системи, яка підтримує роботу цих сервісів. 

1.2. Класифікація хмарних сервісів 

Хмарні сервіси зазвичай поділяються на кілька основних типів, залежно від 

того, які саме можливості вони пропонують: 

1. Інфраструктура як сервіс (IaaS): це рішення, яке надає доступ до 

обчислювальних ресурсів та інфраструктури, як-от віртуальні машини, сховища 

та мережеві ресурси. Користувач може швидко розгорнути необхідні ресурси 

через Інтернет за запитом. 

2. Платформа як сервіс (PaaS): платформи для розробки додатків, що 

дозволяють працювати над створенням, тестуванням та запуском програм без 

необхідності налаштовувати інфраструктуру. Розробники можуть зосередитися 

саме на написанні коду. 

3. Програмне забезпечення як сервіс (SaaS): дає можливість 

користуватися готовими програмами онлайн без потреби в їх установці чи 



 

6 

обслуговуванні. Такі сервіси дозволяють отримувати оновлення автоматично та 

працювати з додатками через інтернет. 

4. Хмарні сховища: надають засоби для зберігання даних, їх резервного 

копіювання та синхронізації між різними пристроями. Це також зручно для 

обміну файлами між користувачами. 

5. Послуги обробки даних у хмарі: створені для аналізу та обробки 

великих обсягів даних, включаючи аналітичні та машинні обчислення, часто із 

застосуванням спеціалізованих інструментів. 

6. Хмарні інструменти для DevOps: рішення для розробників та ІТ-

спеціалістів, що автоматизують процеси розробки, тестування та розгортання, 

забезпечуючи ефективний контроль та моніторинг на всіх етапах створення 

програмного забезпечення. 

Ці категорії представлені у різних постачальників, таких як AWS, Microsoft 

Azure, Google Cloud Platform та інших, причому кожен з них має свої варіації та 

унікальні функції для кожної категорії. 

1.3. Моделі розгортання 

Хмарні рішення можуть бути розгорнуті у різних форматах, залежно від 

призначення та особливостей використання. Ось основні з них: 

1. Приватна хмара: цей тип хмарної інфраструктури створений для 

потреб однієї організації та може обслуговувати різні підрозділи. Приватну 

хмару може адмініструвати як сама організація, так і сторонній провайдер, або 

вони можуть спільно відповідати за її функціонування. Розташування приватної 

хмари може бути як на території організації, так і за її межами. 

2. Публічна хмара: загальнодоступне хмарне середовище, яке будь-хто 

може використовувати за потребою. Публічні хмари зазвичай управляються 

комерційними компаніями, навчальними закладами чи державними 

організаціями. Всі ресурси публічної хмари знаходяться під управлінням 

постачальника послуг. 
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3. Гібридна хмара: поєднує приватні та публічні хмарні рішення в одну 

систему, дозволяючи користуватися перевагами обох підходів. Зазвичай це 

рішення вибирають, коли організації хочуть залишити частину інфраструктури 

приватною для підвищення безпеки, але при цьому мають потребу в додаткових 

ресурсах публічної хмари для масштабування. Гібридна хмара виглядає для 

користувача як єдине середовище з прозорим обміном даними між сегментами. 

4. Громадська хмара: ця інфраструктура розроблена для групи 

організацій із спільними інтересами чи вимогами, наприклад, у сфері безпеки або 

політик відповідності. Громадська хмара може бути спільною власністю та 

керуватись кількома організаціями або ж стороннім постачальником і може 

фізично знаходитися як у межах організацій, так і за їхньою юрисдикцією. 

5. Персональна хмара: створена для приватного користування однією 

особою, яка може зберігати, синхронізувати, поширювати й транслювати свій 

цифровий контент з будь-якого пристрою. Персональна хмара дозволяє 

обмінюватися файлами та доступом між різними платформами, забезпечуючи 

користувачу контроль над своїм особистим контентом. 

Ці варіанти дозволяють організаціям та користувачам вибрати хмарне 

середовище відповідно до їхніх потреб у зручності, масштабуванні та безпеці. 

1.4 Роль хмарних сервісів у обробці даних 

Для обробки великих даних існують три основні підходи: пакетний, 

інтерактивний і потоковий аналіз. У пакетному режимі дані опрацьовуються 

після того, як вони вже зібрані й збережені в сховищі, що підходить для 

створення звітів і агрегування інформації. 

Наприклад, у системі моніторингу різних соціальних мереж дані надходять 

з невеликим інтервалом від кожного підключеного джерела. Для підрахунку 

обсягу інформації за день необхідно скласти всі дані, зібрані з кожної соціальної 

мережі. Якщо потрібно створювати звіти (щоденні, щотижневі тощо), то 
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найбільш ефективно така система працюватиме з архітектурою, подібною до тієї, 

що показана на схемі "Архітектура системи обробки даних" (Рис. 1.1). 

 

Рис. 1.1 Архітектура системи обробки даних з аналогічних джерел, 

побудована на основі розділення нереляційного сховища даних та 

агрегованих даних 

 

Для зберігання даних можна використовувати табличні нереляційні 

сховища, такі як HBase, Cassandra або MongoDB, де кожен рядок буде містити 

часову мітку, ідентифікатор відправника та саме повідомлення. Потім, для 

періодичних звітів через BI-системи, як-от Power BI або Tableau, ці дані можуть 

бути збережені в реляційній базі, що робить запити простішими і швидшими. 

Розділення на NoSQL та SQL сховища необхідне, оскільки повідомлення від 

багатьох джерел з’являються часто і в великих обсягах, що може значно 

перевантажити реляційні бази. Наприклад, якщо є 100 джерел і кожне надсилає 

20 повідомлень на день, то за рік зберігається близько 200 мільйонів рядків 

даних, що ускладнює їхню обробку. 

Для агрегації даних пакетний підхід із використанням Hadoop MapReduce 

або Apache Spark дозволяє виконувати угруповання та підсумовування даних, 

зменшуючи розмір таблиць. Наприклад, якщо дані агрегуються щогодини, то в 

SQL-таблиці буде в 12 разів менше рядків порівняно з NoSQL, а якщо добово — 
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то в 288 разів. Це забезпечує високу продуктивність під час отримання даних без 

необхідності додаткового групування. 

Комбінація сховищ для сирих і агрегованих даних забезпечує гнучкість у 

системі, дозволяючи не лише зберігати та агрегувати інформацію, але й 

створювати прогнози, виявляти потенційні проблеми й знаходити "вузькі місця". 

Це дозволяє вийти на новий рівень інтелектуальної обробки даних, 

використовуючи сирі дані для глибинного аналізу, а агреговані — для звітності 

та інших завдань, які вимагають високої швидкості обробки. 

1.5 Огляд AWS сервісів для обробки даних 

1. Amazon ECS (Elastic Container Service) 

Amazon ECS — це керований сервіс оркестрації контейнерів, який дозволяє 

запускати та масштабувати контейнери на AWS. ECS є критично важливим 

компонентом для обробки даних у випадках, коли потрібно виконувати 

завдання, які вимагають високої обчислювальної потужності або паралельного 

виконання великих обсягів робіт. ECS ідеально підходить для 

контейнеризованих додатків, які можуть бути легко масштабовані на вимогу. 

Застосування для обробки даних: ECS використовується для розгортання 

контейнеризованих додатків, які можуть виконувати аналіз, трансформацію та 

обробку даних у великих обсягах. Зокрема, ECS може підтримувати 

інфраструктуру для обробки потоків даних або виконання пакетних завдань з 

обробки великих даних. 

2. AWS Lambda 

AWS Lambda — це сервіс безсерверних обчислень, який дозволяє запускати 

код у відповідь на події та автоматично управляє обчислювальними ресурсами. 

Lambda дозволяє зменшити витрати, оскільки ви платите лише за фактичний час 

виконання функцій, а не за зарезервовану інфраструктуру. 

Застосування для обробки даних: Lambda часто використовується для 

запуску тригерів, таких як обробка повідомлень або подій, переданих через SQS 
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або SNS. Функції Lambda можуть обробляти великі обсяги даних, виконуючи 

паралельні обчислення або виконуючи ETL-процеси, що дозволяє ефективно 

працювати з потоками даних у реальному часі. 

3. Amazon DynamoDB 

Amazon DynamoDB — це високопродуктивна, масштабована NoSQL база 

даних, яка забезпечує низьку затримку для додатків, які вимагають швидкого 

доступу до великих обсягів даних. DynamoDB має вбудовану підтримку 

горизонтального масштабування, що дозволяє зберігати й обробляти будь-які 

обсяги даних. 

Застосування для обробки даних: DynamoDB часто використовується для 

зберігання результатів обробки даних у структурованому вигляді. База даних 

підходить для зберігання даних у реальному часі, таких як журнали подій або 

результати потокової обробки. Також DynamoDB активно використовується у 

сценаріях, де потрібно зберігати стан задач обробки даних або індексувати 

великі масиви інформації. 

4. Amazon SQS (Simple Queue Service) 

Amazon SQS — це надійна і масштабована черга повідомлень, яка дозволяє 

розподіляти повідомлення між різними компонентами додатків. Використання 

черг дозволяє розділяти частини обробки даних на окремі незалежні етапи, що 

підвищує стійкість системи та спрощує управління великими обсягами 

інформації. 

Застосування для обробки даних: SQS використовується для передачі даних 

між сервісами, організації черг обробки, а також для побудови розподілених 

обчислювальних систем. Це дозволяє ефективно управляти навантаженням і 

масштабувати обробку великих даних. 

5. Amazon SNS (Simple Notification Service) 

Amazon SNS — це сервіс повідомлень, який дозволяє відправляти 

повідомлення до різних кінцевих точок, таких як SQS, Lambda, електронна 
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пошта або SMS. SNS забезпечує публікацію і підписку на події в реальному часі, 

що дозволяє будувати складні системи сповіщень та тригерів. 

Застосування для обробки даних: SNS може бути використаний для 

інформування систем або користувачів про завершення обробки даних, зміни 

стану завдань або інші критично важливі події. У поєднанні з іншими сервісами, 

такими як Lambda або SQS, SNS забезпечує реактивну обробку даних, що 

дозволяє швидко масштабувати та обробляти великі обсяги інформації. 
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РОЗДІЛ 2 

ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ У ГАЛУЗІ АНАЛІЗУ НАСТРОЇВ ІНВЕСТОРІВ ДЛЯ 

ПРОГНОЗУВАННЯ ДИНАМІКИ ФІНАНСОВОГО РИНКУ 

2.1 Вплив аналізу настроїв інвесторів на фінансові ринки 

Фінансові ринки дуже чутливі до інформації, і настрій, виражений у 

новинах, може істотно впливати на поведінку інвесторів, що призводить до змін 

у цінах акцій. Настрій новин є важливим фактором, оскільки він може не тільки 

відображати поточні ринкові настрої, але й формувати майбутні очікування 

інвесторів. Цей огляд літератури фокусується на методах аналізу настроїв, 

виявленні закономірностей між настроєм новин та динамікою цін на акції, а 

також на обговоренні обмежень та майбутніх напрямків досліджень. 

Аналіз настроїв (Sentiment Analysis) є методом обробки природної мови, 

який використовується для визначення емоційної забарвленості тексту. У 

фінансових ринках цей метод використовується для аналізу новинних статей, 

звітів аналітиків і соціальних медіа для того, щоб зрозуміти, як настрої можуть 

вплинути на рішення інвесторів. 

Одним із перших досліджень, яке досліджувало вплив настрою на фондовий 

ринок, було проведено в 2007 році. Було виявлено, що позитивний настрій у 

новинах призводить до зростання цін на акції, тоді як негативний настрій 

викликає зниження [9]. Цей метод продовжує вдосконалюватися завдяки 

розвиткові машинного навчання та обробці великих даних. 

Серед методів аналізу настроїв можна виділити прості лексиконні підходи 

та складні моделі машинного навчання. Лексиконні підходи базуються на 

використанні словників із попередньо визначеними категоріями слів: позитивні, 

негативні та нейтральні. Одним із таких словників є список Лофрана-

МакДональда, розроблений для фінансових текстів. 

З іншого боку, моделі машинного навчання, такі як BERT або GPT, здатні 

враховувати контекст тексту, що дозволяє краще інтерпретувати складні вирази. 
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Наприклад, модель GPT-3 здатна вловлювати тонкі відтінки настрою, навіть 

якщо вони не виражені явно [10]. 

Позитивний настрій у новинах, як правило, призводить до зростання 

прибутковості акцій, тоді як негативний настрій – до падіння. Дослідження 

показують, що цей ефект найбільш помітний для акцій з невисокою ліквідністю, 

де новини можуть мати сильніший вплив. 

У високочастотній торгівлі новини аналізуються у реальному часі, і навіть 

незначна зміна настрою може вплинути на рішення трейдерів. Наприклад, 

дослідження, проведене у 2018 році, показало, що у випадку позитивних новин 

ціни на акції зростають на 1-2% протягом кількох годин після їх публікації [10]. 

Незважаючи на розвиток аналізу настроїв, існує кілька обмежень. По-

перше, складно інтерпретувати сарказм або двозначність у текстах. По-друге, 

більшість досліджень орієнтовані на короткострокові зміни цін, тоді як 

довгостроковий вплив новин залишається недостатньо дослідженим. 

Майбутні дослідження повинні зосередитися на підвищенні точності 

моделей аналізу настроїв і на вивченні довгострокових ефектів новинного 

настрою. Крім того, варто дослідити вплив новин на інші класи активів, такі як 

облігації та криптовалюти. 

Інформаційний каскад — це феномен, коли інвестори спираються на 

зовнішню інформацію, таку як новини або поведінка інших трейдерів, при 

ухваленні рішень. Як правило, цей процес відбувається в ситуаціях, коли 

вартість активів є невизначеною, а інвестори не мають достатньо власної 

інформації для прогнозування подальшого руху ринку. Новини про компанію 

або загальні ринкові тенденції можуть викликати лавиноподібну реакцію. 

Наприклад, позитивна новина про нову розробку продукту може 

спричинити зростання цін акцій не тільки цієї компанії, але й пов’язаних із нею 

секторів. Дослідження показують, що цей ефект може бути особливо вираженим 

на малорозвинених ринках, де інвестори більш схильні до інформаційних 

каскадів [11]. 
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Соціальні медіа стали важливим джерелом даних для аналізу настроїв, 

оскільки інвестори часто обговорюють ринкові події в реальному часі. Twitter, 

зокрема, є популярною платформою для обміну думками про акції та інші 

фінансові активи. Дослідження показують, що існує сильна кореляція між 

настроєм твітів і короткостроковими змінами цін на акції [12]. 

Інструменти аналізу соціальних медіа дозволяють трейдерам вивчати 

емоційні реакції громадськості на новини про компанії. У цьому контексті великі 

корпорації часто намагаються контролювати свою присутність у соціальних 

мережах, оскільки негативні відгуки можуть швидко призвести до втрати 

капіталізації ринку. Високий обсяг негативних твітів, пов'язаних із компанією, 

може бути передвісником подальшого падіння її акцій. 

Одним із найцікавіших кейсів останнього часу є пандемія COVID-19, яка 

викликала глобальні зміни на ринках. Новини, пов’язані з поширенням вірусу, 

локдаунами та заходами економічної підтримки, впливали на настрої інвесторів 

і викликали екстремальні коливання на фондових ринках. 

Дослідження, проведені в 2020 році, показали, що кількість негативних 

новин про пандемію корелювала зі збільшенням волатильності ринку [13]. Однак 

позитивні новини, такі як повідомлення про розробку вакцин, призводили до 

раптового зростання вартості акцій у секторах, що постраждали від кризи, 

зокрема, в авіаційній і туристичній галузях. 

Високочастотні трейдери (HFT) активно використовують аналіз настроїв 

новин для ухвалення рішень у долі секунди після виходу важливих новинних 

повідомлень. У цьому контексті автоматизовані системи, що обробляють текст 

новин і надають прогнозовані сигнали для купівлі або продажу, стали важливим 

інструментом для HFT-ринків. 

У дослідженні 2021 року було виявлено, що системи аналізу новин можуть 

випереджати реакцію ринку на кілька мілісекунд, що дозволяє HFT-трейдерам 

отримати значні переваги над іншими учасниками ринку [14]. Такі системи часто 
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використовують моделі глибокого навчання для аналізу великих масивів 

текстових даних. 

Інвестори часто використовують настрої новин для оцінки ризиків, 

пов'язаних з інвестиціями в певні компанії або сектори ринку. Наприклад, під час 

фінансових криз або політичної нестабільності настрої в медіа можуть бути 

основним джерелом інформації для прогнозування змін у ринковій 

волатильності. 

Дослідження показують, що негативні настрої, пов’язані з геополітичними 

подіями або макроекономічною нестабільністю, можуть призводити до 

раптового зростання волатильності. Одним із прикладів є економічна криза 2008 

року, коли негативні новини про банкрутство великих банків викликали паніку 

на фондових ринках [15]. 

Окрім прямого впливу на ринкові ціни, новини також мають глибокий 

психологічний вплив на інвесторів, який може призводити до ірраціональної 

поведінки. Теорія поведінкових фінансів вивчає, як емоції, страхи та надії 

можуть впливати на ухвалення фінансових рішень. У контексті новинного 

настрою, негативні новини про економічні кризи або банкрутства можуть 

викликати масові розпродажі активів, навіть якщо економічні основи компанії 

не змінюються [16]. 

Позитивні новини також можуть викликати ефект надмірного оптимізму. 

Наприклад, у випадках позитивних повідомлень про технологічні інновації або 

успіхи в фармацевтичних дослідженнях, інвестори можуть надмірно купувати 

акції компаній, сподіваючись на швидкі прибутки. Це може призвести до 

утворення "бульбашок", які зрештою можуть луснути, коли ринок повертається 

до реалістичної оцінки вартості активів [17]. 

"Ефект упередженості до недавнього" (recency bias) — це когнітивне 

спотворення, коли інвестори надають надмірну вагу останнім новинам або 

подіям, ігноруючи довгострокові тренди та фундаментальні показники компаній. 

Це спотворення може призводити до ірраціональних рішень на ринку. 
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Одним із прикладів є реакція ринків на новини про зміни в корпоративних 

прибутках. Дослідження показали, що новини про квартальні прибутки можуть 

мати непропорційно великий вплив на вартість акцій, навіть якщо зміни не 

мають значного довгострокового впливу на фундаментальні показники компанії 

[18]. 

Фінансові медіа, такі як Bloomberg, Reuters і CNBC, відіграють ключову 

роль у формуванні ринкових настроїв, оскільки вони є основними джерелами 

інформації для інституційних інвесторів та трейдерів. Аналітичні статті, 

прогнози, інтерв'ю з експертами та ринкові звіти можуть значно вплинути на 

очікування інвесторів і відповідно на цінові тренди. 

Дослідження 2020 року виявило, що фінансові медіа мають тенденцію 

фокусуватися на драматичних подіях, таких як різкі ринкові падіння або 

рекордні прибутки, що викликає підвищену емоційну реакцію серед інвесторів. 

Наприклад, коли фінансові медіа широко висвітлюють погані новини про певний 

сектор, інвестори схильні реагувати негайно, що призводить до падіння цін 

навіть у відсутності фундаментальних проблем у компаніях цього сектору [19]. 

Геополітичні події — це один із основних факторів, які можуть викликати 

різкі коливання на фінансових ринках. Новини про війни, політичні перевороти, 

торгові санкції або дипломатичні конфлікти можуть призводити до 

нестабільності на ринках акцій, особливо в країнах, безпосередньо залучених у 

ці події. 

Дослідження показали, що новини про торгові конфлікти між США та 

Китаєм у 2018–2019 роках викликали високий рівень волатильності на фондових 

ринках у технологічному та виробничому секторах. Інвестори очікували, що 

підвищені мита та торгові бар'єри негативно вплинуть на прибутки компаній, що 

змусило багатьох інвесторів виходити з ризикових активів [20]. 

Інформаційна асиметрія виникає, коли різні учасники ринку володіють 

різними рівнями інформації, що може впливати на ухвалення рішень. Новини, 

доступні для широкого загалу, мають особливе значення, оскільки вони 
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зменшують інформаційну асиметрію між інституційними та приватними 

інвесторами. 

Згідно з дослідженням 2021 року, настрої новин можуть допомогти 

приватним інвесторам зменшити розрив у доступі до інформації, надаючи їм 

швидкий доступ до даних про ринкові події. Проте інституційні інвестори, які 

мають доступ до більш детальної інформації та аналітики, можуть реагувати на 

новини більш збалансовано і з меншими емоційними реакціями [21]. 

Технічний аналіз базується на дослідженні історичних даних про ціни та 

обсяги торгів, щоб прогнозувати майбутні ринкові рухи. Проте, у поєднанні з 

аналізом настроїв новин, технічний аналіз може стати ще потужнішим 

інструментом для трейдерів. 

Дослідники показали, що інтеграція аналізу настроїв новин із технічними 

індикаторами, такими як ковзні середні або індекс відносної сили (RSI), дозволяє 

покращити прогнози рухів на ринку. Наприклад, якщо технічні індикатори 

вказують на перекупленість активу, а настрої новин залишаються негативними, 

це може свідчити про наближення корекції [22]. 

Штучний інтелект (ШІ) і машинне навчання активно використовуються для 

прогнозування ринкових рухів на основі настроїв новин. Алгоритми ШІ здатні 

обробляти величезні обсяги текстової інформації та витягати з них 

закономірності, які можуть бути використані для прийняття інвестиційних 

рішень. 

Одним із прикладів є використання моделей глибокого навчання для аналізу 

новин у реальному часі. Такі моделі можуть не лише класифікувати новини як 

позитивні або негативні, але й оцінювати інтенсивність емоційного забарвлення 

тексту та передбачати короткострокові рухи на ринку. У деяких випадках ці 

моделі можуть виявляти навіть приховані тренди, які не завжди очевидні для 

людського ока [23]. 

Новини про компанії можуть бути різними за своїм характером: фінансові 

звіти, оголошення про злиття та поглинання, нові технології або продукти, зміни 
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у керівництві тощо. Важливо розуміти, що різні типи новин мають різний вплив 

на ринки. 

Наприклад, новини про злиття та поглинання часто викликають значні рухи 

цін на акції як компаній, які купують, так і тих, які є об’єктом покупки. 

Дослідження 2020 року показало, що новини про злиття та поглинання мають 

тенденцію до спричинення позитивних настроїв на ринку, що призводить до 

зростання вартості акцій [24]. 

Фундаментальний аналіз фокусується на оцінці компанії на основі її 

фінансових показників, таких як прибутки, доходи, борги та перспективи росту. 

Проте, навіть найбільш ґрунтовний фундаментальний аналіз може бути під 

впливом настроїв новин. 

Коли новини про компанію розходяться з її фундаментальними 

показниками, інвестори можуть виявитися в складній ситуації. Наприклад, якщо 

компанія публікує позитивні фінансові звіти, але новини про зовнішні чинники, 

такі як зміни в регулюванні або ринкові кризи, є негативними, це може вплинути 

на рішення інвесторів, що призведе до зниження цін на акції [25]. 

Політичні новини мають значний вплив на ринки, оскільки вони можуть 

створювати невизначеність або сприяти прийняттю рішень, що впливають на 

економіку. Наприклад, новини про вибори, зміни в уряді або політичні кризи 

можуть викликати коливання на ринках через непередбачуваність майбутніх 

рішень щодо регулювання або економічної політики [26]. 

Один із прикладів — реакція ринків на вибори президента США в 2016 році. 

Перемога Дональда Трампа викликала негайні зміни на фондових ринках, 

оскільки інвестори оцінювали його політику, зокрема щодо податкових 

скорочень і торговельної війни з Китаєм. Дослідження показують, що політична 

невизначеність може мати значний вплив на волатильність ринку, особливо в 

періоди передвиборчих кампаній [27]. 

Сучасні дослідження все частіше приділяють увагу ролі соціальних медіа у 

формуванні ринкових настроїв. Платформи, такі як Twitter, Facebook і Reddit, 
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стали джерелами інформації для багатьох інвесторів, а також місцем активних 

дискусій і обміну думками про ринкові події. 

Дослідження 2021 року показали, що пости в соціальних медіа можуть 

значно впливати на рухи ринку. Особливо помітним є приклад компанії 

GameStop, акції якої різко зросли у січні 2021 року завдяки кампанії користувачів 

Reddit. Це продемонструвало силу колективних дій у соціальних медіа та їх 

здатність викликати раптові зміни в настроях ринку [28]. 

Зміни в державному регулюванні можуть мати значний вплив на ринки, 

особливо якщо вони стосуються ключових секторів економіки, таких як фінанси, 

енергетика чи технології. Новини про нові регуляторні ініціативи або зміни в 

податковому законодавстві часто призводять до переоцінки вартості компаній та 

інвестиційних стратегій. 

Дослідження 2019 року показало, що оголошення про нові регулювання в 

галузі криптовалют призвели до суттєвих коливань на ринку цифрових активів. 

Інвестори реагували на новини про можливе посилення контролю над 

криптовалютами, що викликало значні коливання курсів [29]. 

Новини про макроекономічні показники, такі як зростання ВВП, інфляція, 

рівень безробіття або зміни в процентних ставках, мають значний вплив на 

фінансові ринки. Інвестори постійно слідкують за економічними даними, щоб 

робити прогнози щодо майбутнього стану економіки. 

Одним із найбільш впливових економічних показників є оголошення про 

процентні ставки центральних банків. Наприклад, підвищення ставки 

Федеральною резервною системою США часто викликає зниження акцій, 

оскільки це сигналізує про можливе уповільнення економічного зростання та 

зростання витрат на позики [30]. 

Корпоративні скандали, зокрема ті, що стосуються шахрайства, поганої 

практики управління або екологічних порушень, можуть значно впливати на 

ціни акцій компаній. Дослідження показують, що новини про такі скандали 
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викликають сильні негативні емоційні реакції серед інвесторів, що призводить 

до значних падінь вартості акцій [31]. 

Наприклад, скандал із компанією Volkswagen у 2015 році, пов'язаний із 

маніпуляцією даними про викиди шкідливих речовин, призвів до різкого падіння 

вартості акцій компанії та серйозних втрат для інвесторів. Це також мало вплив 

на інші компанії в автомобільній індустрії, оскільки інвестори почали ставити 

під сумнів прозорість усієї галузі [32]. 

Негативні новини мають тенденцію викликати сильніші емоційні реакції 

серед інвесторів порівняно з позитивними новинами. Це явище відоме як 

"асиметрія емоційного впливу", коли інвестори більш чутливо реагують на 

погані новини, навіть якщо вони мають відносно короткостроковий характер 

[33]. 

Ця асиметрія проявляється в тому, що після публікації негативних новин 

інвестори схильні до негайного продажу акцій, що призводить до різких 

коливань на ринку. Натомість позитивні новини часто сприймаються з більшою 

обережністю, що обмежує їх вплив на зростання вартості активів [34]. 

Природні катастрофи, такі як землетруси, урагани або цунамі, також можуть 

мати значний вплив на фінансові ринки. Новини про такі події викликають 

сильні емоційні реакції серед інвесторів, особливо якщо вони безпосередньо 

впливають на виробничі потужності або інфраструктуру ключових компаній [1]. 

Наприклад, землетрус у Японії в 2011 році призвів до тимчасового падіння 

фондового ринку Японії, оскільки інвестори очікували значних економічних 

втрат через руйнування інфраструктури. Проте, через кілька місяців, ринок 

відновився, що свідчить про здатність ринків до швидкого відновлення після 

природних катастроф [2]. 

Злиття та поглинання часто є важливими подіями для компаній, оскільки 

вони можуть значно змінити структуру бізнесу, збільшити масштаби діяльності 

та підвищити конкурентоспроможність. Новини про такі угоди можуть 

викликати сильні реакції на ринку, як позитивні, так і негативні [3]. 
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Дослідження показали, що новини про злиття часто призводять до 

зростання вартості акцій компанії, яка є об'єктом покупки, тоді як акції компанії, 

що здійснює покупку, можуть тимчасово знизитися через витрати на угоду. 

Проте в довгостроковій перспективі ці угоди можуть принести значні вигоди для 

обох компаній [4]. 

Останні технології дозволяють автоматизувати процес аналізу тональності 

новин за допомогою алгоритмів машинного навчання. Ці алгоритми можуть 

аналізувати величезні обсяги тексту в реальному часі та класифікувати новини 

за емоційною тональністю (позитивні, негативні, нейтральні) [5]. 

Один із популярних інструментів для аналізу настроїв — це Natural 

Language Processing (NLP). Використання NLP для аналізу тональності новин 

дозволяє трейдерам та інвесторам отримувати своєчасну інформацію про 

ринкові настрої, що допомагає приймати більш обґрунтовані рішення [6]. 

Новини про масштабні інфраструктурні проекти, такі як будівництво 

мостів, доріг, електростанцій або нових заводів, також можуть впливати на 

фондові ринки, особливо в секторах, пов'язаних із будівництвом, енергетикою 

або виробництвом [7]. 

Наприклад, оголошення про великі проекти в сфері відновлюваної 

енергетики, такі як будівництво нових сонячних або вітрових електростанцій, 

можуть викликати зростання акцій компаній, які займаються виробництвом 

необхідного обладнання або постачанням сировини для таких проектів [8]. 

Геополітичні новини відіграють одну з найважливіших ролей у формуванні 

ринкових настроїв, оскільки вони можуть впливати на глобальні економічні 

відносини, торгівлю та інвестиції. Наприклад, новини про міжнародні 

конфлікти, торгові війни або санкції можуть різко змінити ставлення інвесторів 

до певних регіонів або секторів економіки [35]. 

Прикладом є новини про торгову війну між США та Китаєм, яка тривала з 

2018 по 2020 рік. Ці події викликали значну волатильність на ринках через 

побоювання щодо підвищення тарифів, впливу на ланцюжки постачання та 
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глобальне економічне зростання. Інвестори змушені були переглядати свої 

стратегії, враховуючи можливі наслідки для ключових галузей, таких як 

технології та сировинні ресурси [36]. 

Глобальні кризи, такі як пандемії або економічні рецесії, можуть викликати 

масову паніку на фондових ринках. У таких ситуаціях новини відіграють 

ключову роль у формуванні настроїв інвесторів, адже кожна нова інформація 

може змінювати їхнє уявлення про те, наскільки серйозною буде криза та якими 

будуть її наслідки для ринків. 

Яскравим прикладом є глобальна пандемія COVID-19, яка в 2020 році 

призвела до серйозних коливань на світових фінансових ринках. Новини про 

поширення вірусу, локдауни та вплив на світову економіку змусили інвесторів 

переглядати свої стратегії та призвели до різкого падіння ринків у першому 

кварталі 2020 року [37]. Проте, позитивні новини про розробку вакцин і 

поступове відновлення економік сприяли відновленню ринків у другій половині 

року [38]. 

Новини про нові технології або інновації також можуть викликати значні 

рухи на ринках, особливо в технологічному секторі. Наприклад, новини про 

розробку нових продуктів, патенти або партнерства в галузі технологій часто 

призводять до зростання акцій відповідних компаній. 

Дослідження показують, що новини про інновації у сфері штучного 

інтелекту (ШІ), електромобілів та відновлюваних джерел енергії можуть 

створювати хвилі оптимізму серед інвесторів, що сприяє зростанню вартості 

акцій компаній, які лідирують у цих галузях [39]. Наприклад, оголошення про 

нові моделі електромобілів від компанії Tesla часто викликають різке зростання 

ціни її акцій на фондовому ринку [40]. 

Екологічні новини, особливо ті, що стосуються кліматичних змін, стали 

важливим фактором, який впливає на ринки. Інвестори все частіше враховують 

екологічні ризики при прийнятті інвестиційних рішень, тому новини про 
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катастрофічні екологічні події або нові екологічні ініціативи урядів можуть мати 

значний вплив на ринки [41]. 

Наприклад, новини про збільшення регулювання викидів вуглекислого газу 

можуть негативно впливати на акції компаній у традиційних енергетичних 

секторах, таких як нафто- і газовидобуток. Натомість позитивні новини про 

інвестиції в "зелені" технології або досягнення у відновлюваній енергетиці 

можуть призвести до зростання акцій компаній, які працюють у цій сфері [42]. 

Етичні новини, що стосуються соціальної відповідальності компаній, 

корпоративної етики або дотримання прав людини, також можуть впливати на 

поведінку інвесторів. Сучасні інвестори все частіше приділяють увагу тому, 

наскільки компанії відповідають етичним стандартам, і новини про порушення 

цих стандартів можуть серйозно зашкодити репутації компанії та вартості її 

акцій [43]. 

Одним із прикладів є новини про використання дитячої праці в ланцюгах 

постачання деяких великих компаній. Після того, як така інформація потрапила 

в медіа, інвестори почали активно продавати акції цих компаній, що призвело до 

падіння їхньої вартості [44]. 

Новини можуть мати різний вплив на поведінку дрібних і великих 

інвесторів. Дрібні інвестори часто мають обмежений доступ до аналітичних 

ресурсів і покладаються на загальнодоступні новини для прийняття своїх рішень. 

Це робить їх більш вразливими до емоційних реакцій на новини, особливо під 

час кризових ситуацій або великих ринкових змін [45]. 

Дослідження показують, що дрібні інвестори часто схильні до підвищеної 

емоційності внаслідок новинних заголовків, що може призвести до імпульсивних 

рішень, таких як продаж акцій під час ринкових спадів або необґрунтоване 

купування акцій під час "ринкових бульбашок" [46]. 

Новини про державні борги та можливі дефолти можуть серйозно впливати 

на ринки, особливо якщо вони стосуються великих економік або важливих для 

глобальної торгівлі країн. Наприклад, новини про можливість дефолту в таких 
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країнах, як Аргентина або Греція, викликали різкі коливання на фондових ринках 

і призвели до зниження вартості акцій у багатьох галузях [47]. 

Дослідження показують, що інвестори часто реагують на такі новини 

шляхом продажу активів і переходу до більш безпечних інвестицій, таких як 

золото або державні облігації [48]. Це призводить до масової переоцінки активів 

і різких змін на ринках. 

Новини про видобуток природних ресурсів, таких як нафта, газ, метали або 

сільськогосподарські продукти, можуть мати значний вплив на фондові ринки, 

особливо в секторах, що залежать від цих ресурсів. Наприклад, новини про 

відкриття нових нафтових родовищ або збільшення видобутку часто впливають 

на акції нафтових компаній [49]. 

Дослідження показують, що новини про зменшення запасів або проблеми з 

постачанням певних ресурсів також можуть призводити до коливань на ринку. 

Інвестори швидко реагують на такі новини, змінюючи свої інвестиційні портфелі 

залежно від прогнозованого впливу на ціни ресурсів [50]. 

Новини про інфляцію та зміни в споживчих цінах можуть суттєво впливати 

на ринки. Інвестори ретельно слідкують за показниками інфляції, оскільки вони 

мають великий вплив на купівельну спроможність, вартість грошей і процентні 

ставки [51]. Новини про підвищення інфляції часто призводять до паніки на 

ринках, оскільки інвестори очікують зростання витрат і зниження прибутковості 

компаній. 

Наприклад, новини про високі показники інфляції в США у 2021. 

2.2 Застосування методів машинного та глибокого навчання для 

прогнозування фінансових ринків 

Прогнозування динаміки фінансових ринків можна здійснити за допомогою 

класичних методів машинного навчання (ML) та технік глибокого навчання 

(DL), таких як випадкові ліси, згорткові нейронні мережі (CNN) та мережі 

довготривалої короткочасної пам’яті (LSTM).  
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Хоча моделі глибокого навчання демонструють високу ефективність у 

прогнозуванні, важливо визначити, чи перевершують вони інші методи ML у цій 

сфері. Бібліотеки Python, такі як Pandas, часто використовуються для 

попередньої обробки даних. Ймовірнісні прогнози, що є сильною стороною 

нейронних моделей, можуть оптимізувати процес верифікації. Порівняння 

точності нейронних моделей із середньою точністю традиційних моделей 

показує значну перевагу нейронних мереж [52]. Аворка та ін. [53] запропонували 

такі метрики, як середньоквадратичні та середні абсолютні процентні помилки, 

для оцінки якості моделей ML. 

Госсайн та ін. [54], у своєму дослідженні з використанням методів ML і 

традиційних економетричних підходів, виявили, що загальна точність 

прогнозування варіюється від 60% до 70% для вибраних ними методів ML та 

інших підходів. Вони зазначили, що методи ML і не-ML показують подібну 

точність у прогнозуванні загальної динаміки, причому до не-ML методів 

належать OLS або логістична регресія. Ефективність процедур залежить від 

наявних наборів предикторів і складності функціональних залежностей між 

предикторами та результатами. Делегліс та ін. [55] виявили низьку 

продуктивність моделей LSTM. Вони також відзначили, що CNN можуть бути 

проблемними через "ефект чорної скриньки" та слабку інтерпретованість, що 

робить їх менш придатними для використання. 

Лінійна регресія (LR) є класичною технікою ML, що використовується для 

моделювання взаємозв'язку між залежною змінною та однією або більше 

пояснювальними (незалежними) змінними з чіткою інтерпретацією. LR також 

вказує, які пояснювальні змінні більше впливають на значення залежної змінної. 

Це може бути корисно при роботі з великими обсягами вхідних даних і бажанні 

скоротити кількість вхідних параметрів, виключивши мультиколінеарні змінні. 

Нейронні мережі LSTM, різновид рекурентних нейронних мереж (RNN) зі 

спеціальними пам’ятними нейронами, є особливо ефективними для 

прогнозування часових рядів, таких як рівень прибутковості фінансових 
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інструментів та пов’язані з ними ризики. Вони широко досліджуються для 

прогнозування цін акцій, валютних пар та інших фінансових активів. 

Лі та ін. [56] дослідили застосування моделей LSTM для прогнозування цін 

акцій великих технологічних компаній, показавши, що ці моделі можуть 

вловлювати складні закономірності в рухах цін на акції з досить високою 

точністю. Їхнє дослідження охоплювало історичні дані про ціни акцій з 2012 

року до сьогодення, і використовувалася архітектура моделі, що складалася з 

двох шарів LSTM з 128 та 64 одиницями відповідно. Дослідження показало, що 

моделі LSTM мають потенціал для аналізу фондового ринку. Однак було 

відзначено й обмеження, такі як невеликий розмір набору даних і залежність від 

одного критерію оцінки, а саме кореня середньоквадратичної помилки (RMSE). 

Автори запропонували включити додаткові ринкові фактори, такі як економічні 

показники та настрої на ринку, щоб покращити точність прогнозування моделі. 

Так само інші дослідження використовували мережі LSTM у різних 

сценаріях фінансового прогнозування. Наприклад, Стаффіні використовував 

генеративні змагальні мережі (GANs) для прогнозування цін акцій, де мережа 

LSTM виступала як генератор для створення прогнозів. Бхандарі та інші 

розробили метод прогнозування індексів фондового ринку, використовуючи 

вхідні дані, включаючи історичні дані, макроекономічні показники (такі як 

рівень безробіття та індекс споживчої довіри) та індикатори технічного аналізу. 

Ці дослідження колективно підкреслюють універсальність і потенціал мереж 

LSTM у прогнозуванні фінансових часових рядів. 

Також варто зазначити, що серія робіт Снігового та ін. [59, 60] досліджувала 

створення робот-консультанта для інвесторів з різними профілями ризику, 

використовуючи LSTM. Ці роботи демонструють, як дані в реальному часі та 

технології машинного навчання можуть надавати рекомендації для інвесторів. 

Аналіз настроїв фінансових текстів вимагає додаткового контексту, 

оскільки фінансова термінологія має свою специфіку, і визначення настроїв має 

виконуватися з використанням спеціально навченої моделі. Для цієї мети був 
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розроблений специфічний набір даних для навчання моделей — Financial Phrase 

Bank [61]. На основі цього набору даних пізніше була навчена модель FinBERT, 

що створила версію для аналізу фінансових текстів на настрої — FinBERT [62]. 

Модель FinBERT надає три оцінки настроїв, що варіюються від 0 до 1 за 

ступенем впливу: негативний, нейтральний та позитивний. Кожна оцінка 

відображає, наскільки фінансовий текст відповідає певному настрою. 

Зенг та ін. у своєму дослідженні [63] застосували FinBERT для аналізу 

настроїв у фінансовому контексті та побудували модель глибокої нейронної 

мережі з використанням LSTM для прогнозування рухів на ринку. Вони 

використовували набір даних про новини фондового ринку для оцінки 

ефективності моделі порівняно з BERT, LSTM та класичною моделлю ARIMA. 

Результати показали, що настрої відіграють значну роль у прогнозуванні ринку, 

причому FinBERT у поєднанні з LSTM перевершив як самостійні LSTM, так і 

моделі ARIMA. 

Набір даних включав історичні фінансові новини, що складалися з 

заголовків і змісту текстів, щоб отримати оцінки настроїв. Дослідження 

підтвердило гіпотезу, що фінансові настрої, отримані з новин, корелюють з 

рухами на ринку. Однак обмеження моделі включають тенденцію до 

недопрогнозування на триваліших періодах і можливість перенавчання через 

обмежену доступність даних для окремих акцій. 
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РОЗДІЛ 3 

РОЗРОБКА МОДЕЛІ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОГО АНАЛІЗУ БІЗНЕС ЗВІТІВ 

 

3.1. Побудова моделі 

Для дослідження впливу фінансових настроїв та макроекономічних 

індикаторів (предикторів) на індекс фондового ринку (залежну змінну) 

реалізується комплексна методологія, яка включає п'ять основних етапів: 

Збір даних про настрої інвесторів: Дані про настрої інвесторів будуть зібрані 

з платформ соціальних мереж (наприклад, Twitter/X) для охоплення 

різноманітних думок. 

Збір даних про макроекономічні індекси: Інформація про макроекономічні 

індикатори буде отримана з надійних зовнішніх джерел, таких як Міжнародний 

валютний фонд (МВФ), Statista тощо. 

Збір даних про індекс цін на нафту: Індекс цін на нафту буде взятий зі 

спеціалізованих ресурсів, які надають точні та актуальні дані, таких як Our World 

in Data та Energy Institute Statistical Review of World Energy. 

Навчання моделі машинного навчання на історичних даних: Модель 

машинного навчання буде навчена на основі впливу історичних даних про 

настрої інвесторів та макроекономічні індикатори на індекс цін на нафту. 

Прогнозування індексу цін на нафту: За допомогою навченої моделі буде 

здійснено прогнозування змін індексу цін на нафту на основі актуальних даних 

про макроекономічні індикатори та настрої інвесторів на тестовій вибірці. 

Такий підхід дозволяє інтегрувати різні типи даних (кількісні та текстові), 

що дає змогу досягти глибшого та комплекснішого розуміння динаміки індексу 

нафти на фондовому ринку. 

Модель FinBERT від Hugging Face буде використовуватися для 

перетворення якісних даних (тексту) у кількісні показники (настрої інвесторів). 

Вплив цих показників на індекс нафти буде проаналізовано за допомогою 

інструментів машинного навчання. FinBERT — це спеціалізована версія моделі 
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BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), яка адаптована 

для аналізу текстів у фінансовій сфері. Вона була доопрацьована на великому 

корпусі фінансових даних, що дозволяє ефективно розпізнавати та 

інтерпретувати специфічні терміни та контексти, притаманні фінансовим 

документам. 

Передбачається зібрати дані про макроекономічні індекси для нашого 

дослідження за два роки. На основі цих даних буде розроблено та навчено модель 

машинного навчання в межах цього періоду. Це дозволить здійснювати точні 

прогнози майбутніх змін і трендів індексу фондового ринку, використовуючи як 

кількісні, так і якісні показники. 

Для інтерпретованих моделей машинного навчання буде отримано 

рівняння: 

𝑦𝑡 = 𝑏0 +∑𝑏𝑖 ∙ 𝑥𝑖𝑡

𝑛

𝑖=1

+∑𝑐𝑘 ∙ 𝑥𝑘𝑡

𝑚

𝑘=1

+ 𝑢𝑡  
(1) 

  

 

де y_t – індекс нафти на фондовому ринку в момент часу t для лінійної 

регресії або дискретний показник для логістичної регресії (1 — збільшення, 0 — 

без змін, -1 — зниження); 

x_it – макроекономічний індикатор x_i в момент часу t, i=1,…,n, де n — 

кількість макроекономічних індикаторів; 

x_kt – показник настроїв x_k у момент часу t, k=1,…,m, де m — кількість 

платформ соціальних мереж, які надають текстову інформацію про індекс нафти 

на фондовому ринку; 

u_t – залишкова похибка. 

Різні методи можуть виявляти настрої у текстах, зокрема лексичні 

аналізатори, машинне навчання та глибинне навчання. Класифікація настроїв 
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важлива для виконання різних завдань, включаючи аналіз відгуків користувачів, 

вимірювання громадської думки та ухвалення бізнес-рішень. Методи аналізу 

настроїв включають традиційні (лексичні, машинне навчання та глибинне 

навчання), кожен з яких має свої переваги та недоліки: 

Лексичні методи засновані на аналізі словникових елементів тексту для 

визначення його настрою. Зазвичай використовуються списки слів із 

позитивною та негативною конотацією, і текст аналізується на наявність цих 

слів. Одні з найпоширеніших лексичних методів — методи AFINN та 

SentiWordNet. 

Методи машинного навчання використовують навчальні дані для 

тренування моделей класифікації настроїв. Моделі можуть використовувати 

різні алгоритми, такі як наївний баєсовський класифікатор, метод опорних 

векторів (SVM), дерева рішень тощо. Для навчання таких моделей потрібні дані 

з відомими мітками настроїв. 

Глибинне навчання: Глибокі нейронні мережі, такі як RNN, CNN і 

трансформери, можуть використовуватися для аналізу настроїв. Ці техніки 

дозволяють моделям виявляти складні взаємозв'язки між словами та контекстом 

у тексті. Добре відомі архітектури, такі як LSTM та BERT, широко 

застосовуються в аналізі настроїв. 

Порівняння зазначених методів узагальнено в Таблиці 1. 

Таблиця 3.1. Переваги та недоліки методів аналізу настроїв [15-21]. 

Методи Переваги Недоліки 

Лексичні 

методи 

Відносно прості у 

використанні, засновані на 

словниках із позитивними і 

негативними словами 

Менш точні через 

ігнорування контексту 

і семантики речень 
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Методи Переваги Недоліки 

Методи 

машинного 

навчання 

Створюють більш складні 

моделі, враховують різні 

фактори, гнучкі та здатні 

досягати високої точності 

Потребують великого 

обсягу навчальних 

даних та часу для 

тренування 

Глибинні 

нейронні 

мережі 

Автоматично вивчають 

характеристики з великих 

обсягів даних, враховують 

складні взаємозв'язки між 

словами і контекстом, 

досягають високої точності 

Потребують значного 

обсягу даних і 

обчислювальних 

ресурсів для навчання 

 

Модель BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) — це 

модель глибинного навчання, розроблена компанією Google, яка використовує 

архітектуру трансформерів для обробки природної мови. Однією з головних 

особливостей BERT є здатність розуміти текст з урахуванням контексту, 

оскільки вона враховує слова в контексті всього речення. Це дозволяє BERT 

краще розуміти складний зміст тексту та враховувати семантичні зв'язки між 

словами. 

FinBERT — це варіація базової моделі BERT, адаптована для роботи з 

фінансовими текстами та специфічними особливостями фінансової мови. 

FinBERT аналізує настрої у фінансових текстах, використовуючи адаптовану 

архітектуру та навчальну модель для розуміння і інтерпретації специфічної мови 

фінансових даних. 

Підготовка даних: Перед тим, як FinBERT зможе виконати аналіз настроїв, 

фінансові тексти мають бути підготовлені для подальшої обробки. Це може 

включати видалення шумів, очищення спеціальних символів та інші операції з 

попередньої обробки. 
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Векторизація тексту: Фінансові тексти конвертуються в числові вектори за 

допомогою вбудованих технік векторизації, таких як TF-IDF або Word 

Embeddings. Ці вектори використовуються для подальшого представлення 

тексту в моделі FinBERT. 

Аналіз настроїв за допомогою FinBERT: Очищені та векторизовані тексти 

передаються в модель FinBERT. Модель аналізує кожен текст у контексті його 

фінансового значення та інтерпретує семантичні зв’язки між словами та 

реченнями, враховуючи їхній контекст та синтаксичні особливості. 

Визначення настрою: На основі аналізу тексту FinBERT визначає настрій 

кожного речення або документа. Цей настрій може бути позитивним, негативним 

або нейтральним, залежно від того, як модель інтерпретує значення та конотації 

тексту. 

Інтерпретація результатів: FinBERT повертає результати, які можна 

інтерпретувати для прийняття рішень у фінансових сферах після аналізу. 

Наприклад, позитивний настрій може вказувати на оптимістичне ставлення до 

певної події або компанії, тоді як негативний настрій може попереджати про 

потенційні ризики або проблеми (Таблиця 3.2). 

Таблиця 3.2. Типи сентиментів [22, 23] 

Тип настрою Опис Приклад 

Позитивний 

настрій 

Текст виражає 

радість, задоволення, 

оптимізм або підтримку 

щодо теми, що 

обговорюється 

"Чудові новини про 

зростання доходів 

компанії", "Клієнти в 

захваті від нового 

продукту" 

Негативний 

настрій 

Текст виражає 

незадоволення, 

обурення, розчарування 

"Велика втрата на біржі 

призвела до падіння цін на 

акції", "Поганий відгук 
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або негативний відгук 

щодо теми 

клієнтів про якість 

обслуговування" 

Нейтральний 

настрій 

Текст не виражає 

сильних емоцій або 

почуттів; він може бути 

об'єктивним або 

інформативним 

"Було представлено звіт 

про фінансові результати 

компанії за останній 

квартал" 

Переваги використання FinBERT для фінансового прийняття рішень і 

прогнозування ринкових трендів продемонстровані в Таблиці 3. 

 

Таблиця 3.3. Переваги впровадження FinBERT [25, 26] 

Переваги FinBERT Опис 

Аналіз ринкового 

сентименту 

FinBERT аналізує сентимент у фінансових 

текстах для розуміння ринкового сентименту та 

реакцій інвесторів на конкретні події чи новини. 

Швидка реакція 

Використовуючи ШІ та аналіз сентименту в 

реальному часі, FinBERT допомагає інвесторам 

швидко реагувати на зміни ринку та приймати 

обґрунтовані рішення. 

Поліпшена точність 

прогнозів 

Аналіз сентименту за допомогою FinBERT може 

допомогти підвищити точність прогнозів 

ринкових трендів та цін активів. 

Зниження ризиків 

Фінансові рішення, підкріплені аналізом 

сентименту FinBERT, можуть допомогти 

знизити ризики в інвестиціях та управлінні 

портфелем. 
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Підвищення ефективності 

аналізу 

Використовуючи FinBERT, можна 

автоматизувати процес аналізу фінансових 

текстів, що підвищує ефективність і швидкість 

прийняття рішень. 

Додаткові джерела 

інформації 

Аналіз сентименту з FinBERT дозволяє 

використовувати додаткові джерела інформації 

для кореляції з аналітичними даними та іншими 

джерелами інформації. 

 

Загалом, FinBERT може допомогти покращити фінансове прийняття рішень 

і прогнозування ринкових трендів, аналізуючи сентимент у реальному часі та 

надаючи більш обґрунтовані інвестиційні стратегії [25, 26, 27]. 

3.2 Архітектура застосунку 

Застосунок планується розробити на основі наступних технологій і 

інструментів: 

1. Мова програмування: Python 

2. Хостинг для розгортання модулів: AWS 

3. Pandas: для обробки та аналізу даних 

Користувачі взаємодіятимуть з веб-версією програми (Рис. 3.1). Вхідною 

точкою програми буде сторінка інформаційної панелі (Web UI), на якій будуть 

відображатися необхідні показники для інвесторів, щоб надати всебічну 

інформацію для підтримки прийняття рішень у нафтових компаніях, враховуючи 

прогноз індексу фондового ринку нафти. 
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Рис. 3.1. Архітектура програми. 

 

На сторінці інформаційної панелі (Web UI) будуть відображені наступні 

метрики у формі динамічних серій: 

1. Індекс цін на паливо 

2. Макроекономічні показники: 

o ВВП 

o Рівень безробіття 

o Інфляція 

o Процентна ставка 

3. Індекс сентименту інвесторів щодо індексу пального 

4. Параметри впливу кількісних та якісних предикторів на індекс цін на 

паливо 

5. Показник щодо сприятливості інвестиційного стану в акції нафтової 

промисловості: 
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o Так - інвестиції на цей момент вважаються сприятливими 

o Ні - інвестиції на цей момент вважаються несприятливими 

o Нейтрально - інвестиції на цей момент вважаються нейтральними 

(без змін) 

 

Рис. 3.2. Інформаційна панель Web UI 

 

Для отримання даних для вищезазначених метрик будуть використані 

наступні модулі збору даних (Рис. 1): 

1. Модуль збору даних макроекономічних показників. Цей модуль буде 

збирати макроекономічні індикатори з зовнішнього інтернет-сервісу. 

Період, охоплений цим показником, становитиме два роки. 

2. Модуль збору даних індексу цін на паливо. Цей модуль буде збирати 

індекс цін на нафту з зовнішнього інтернет-сервісу. Цей показник охоплює 

період два роки. 

3. Модуль збору даних індексу сентименту інвесторів. Цей модуль буде 

збирати сентименти інвесторів з соціальних мереж. Цей показник охоплює 

період два роки. 
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Модуль машинного навчання (Machine Learning module) буде аналізувати 

зібрані дані. Цей модуль буде отримувати дані з усіх доступних джерел і 

обробляти їх за допомогою моделей машинного навчання з наглядом. У цій 

моделі індекс цін на нафту буде залежною змінною, а макроекономічні 

показники та сентименти інвесторів будуть предикторами. 

Зв'язок між індексом цін на нафту та предикторами буде визначений за 

допомогою модуля машинного навчання, до якого увійдуть різні алгоритми, такі 

як: 

1. Лінійна регресія 

2. Логістична регресія 

3. Випадковий ліс (Random Forest) 

4. Найближчі сусіди (K-Nearest Neighbors, KNN) 

5. Дерево рішень 

6. Моделі ARIMA. 

Це дозволить провести порівняльний аналіз усіх алгоритмів та оцінити їх 

точність за допомогою критеріїв RMSE та R-квадрат. На основі цього аналізу 

буде обрано найефективніший алгоритм для використання у веб-додатку. 

Докладна архітектура веб-застосунку на основі хмарних сервісів AWS 

представлена на Рисунку 3.3. 
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Рис. 3.3 Архітектура програми на основі хмарних сервісів AWS. 

 

Докладна архітектура (Рис. 3.3) описує процес збору та обробки даних для 

аналізу сентименту інвесторів, макрофінансових характеристик та 

прогнозування індексу цін на паливо. Ця архітектура побудована на базі хмарних 

сервісів AWS, має модульний та масштабований дизайн, що забезпечує 

гнучкість, обробку даних у реальному часі та ефективну інтеграцію між 

джерелами даних. 

Процес збору та обробки даних про сентимент: 

1. Збір даних. Модуль збору даних про сентимент інвесторів 

отримує сирі дані про сентимент з кількох соціальних мереж (наприклад, 

X, Facebook, Reddit) та онлайн-форумів. Це різноманітне джерело даних 

включає різні думки та емоційні реакції інвесторів, що забезпечує широку 

базу для аналізу сентименту. 

2. Зберігання сирих даних. Зібрані дані спочатку зберігаються в 

Базі даних сирих даних про сентимент для подальшого використання та 

аналітичних цілей. Цей етап дозволяє зберігати необроблені дані для 

ретроспективного аналізу або аудиту. 

3. Попередня обробка даних. Функція Lambda попередньої 

обробки даних про сентимент обробляє зібрані сирі дані про сентимент у 

пакетах. Цей сервіс призначений для нормалізації даних, виключаючи 
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нерелевантний або зайвий контекст, що забезпечує збереження тільки 

значущої інформації. Цей крок підвищує точність подальшого аналізу, 

роблячи дані про сентимент більш дієвими. 

4. Зберігання оброблених даних. Після попередньої обробки 

очищені дані про сентимент зберігаються в Базі даних оброблених даних. 

Розділення сирих та оброблених даних забезпечує цілісність аналізу та 

дозволяє контролювати версії для різних етапів обробки даних. 

5. Витримка API. Сервіс API даних про сентимент інвесторів 

надає доступ до оброблених даних через HTTP. Цей сервіс дозволяє 

зовнішнім додаткам, зокрема модулю машинного навчання (ML), 

отримувати дані про сентимент для навчання моделі та прогнозування. 

Процес збору макроекономічних характеристик: 

1. Збір даних. Сервіс збору даних макроекономічних показників 

збирає історичні дані про макроекономічні індикатори за два роки. Ці 

індикатори зазвичай включають ВВП, процентні ставки, інфляцію та інші 

економічні змінні, які впливають на поведінку інвесторів і тренди цін на 

паливо. 

2. Спеціалізоване зберігання. Зібрані макроекономічні дані 

надійно зберігаються в Базі даних макроекономічних даних, спеціально 

призначеній для економічних даних. 

3. Витримка API. Сервіс API макроекономічних даних надає 

HTTP доступ до цього набору даних, дозволяючи модулю ML 

використовувати його для прогнозування трендів та кореляційного аналізу 

з індексами цін на паливо та даними про сентимент. 

Процес збору даних індексу цін на паливо: 

1. Збір даних. Сервіс збору даних про ціну пального збирає 

історичні дані індексу цін на паливо протягом двох років, що вносить 

важливі цінові тренди в аналіз. Ці дані відображають коливання на ринку 

нафти та енергії. 
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2. Спеціалізоване зберігання. Дані індексу цін на паливо 

зберігаються в Базі даних даних про ціну пального, яка може бути 

доступною для подальшого аналізу та прогнозування. 

3. Витримка API. Сервіс API цін на паливо робить цей набір 

даних доступним через HTTP для використання модулем ML. Модуль 

машинного навчання виведе сентименти інвесторів, макроекономічні 

характеристики та індекс цін на паливо та навчиться на основі наданих 

історичних даних. 

Модуль машинного навчання, представлений Сервісом API прогнозування, 

служить ключовим компонентом для інтеграції даних про сентимент, 

макроекономічних показників та цін на паливо. Цей модуль навчений виявляти 

закономірності та кореляції між сентиментом інвесторів, макроекономічними 

умовами та цінами на паливо, використовуючи історичні набори даних. Після 

навчання модель може обробляти нові дані та прогнозувати тренди цін на 

паливо. Ця інтеграція даних з кількох джерел забезпечує більш всебічний 

прогноз, поєднуючи економічні фактори із сентиментом інвесторів для 

підвищення точності прогнозування. 

Переваги вибраного підходу: 

1. Масштабованість. Система може динамічно масштабуватися 

відповідно до вимог робочого навантаження, використовуючи AWS 

Lambda для обробки даних. Це забезпечує ефективну обробку великих 

наборів даних у реальному часі без погіршення продуктивності. 

2. Цілісність даних. Розділення сирих і оброблених наборів 

даних у спеціалізованих базах даних забезпечує надійну структуру для 

контролю версій і аудиту, дозволяючи ретроспективний аналіз або 

повторну обробку, якщо це необхідно. 

3. Модульність. Кожне джерело даних (сентименти, 

макроекономічні показники та індекс цін на паливо) управляється 
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незалежними сервісами. Цей модульний підхід підвищує підтримуваність 

і дозволяє майбутнім розширенням без порушення загальної архітектури. 

4. Прогнозування в реальному часі. Архітектура підтримує 

прогнозування в реальному часі та аналіз трендів, надаючи доступ до 

оброблених даних через HTTP API та інтегруючи їх у модуль ML. Це 

критично важливо для своєчасного прийняття рішень на динамічних 

ринках, таких як нафта та енергія. 

 

3.3 Аналіз результатів 

Для отримання інформації про ціни акцій глобальних нафтогазових 

компаній за останній рік, на основі відкритих даних з платформи Yahoo Finance, 

ми можемо розглянути ціни акцій основних нафтогазових компаній: Exxon Mobil 

Corporation (XOM), Chevron Corporation (CVX), Shell plc (SHEL). Для 

прогнозування ціни акцій нафтогазових компаній ми використовуємо модель 

ARIMA на період з квітня по вересень 2024 року (цей період має найнижчі 

значення критерію Акаїке). 

 Shell plc "SHEL", SHEL.Close з="2024-04-05", по="2024-09-04" 

 Chevron Corporation "CVX", CVX.Close: з="2024-05-05", по="2024-

09-04" 

 Exxon Mobil Corporation "XOM", XOM.Close: з="2024-05-05", 

по="2024-09-04" 

В результаті застосування цієї моделі за критерієм Акаїке ми отримали 

наступні результати (Таблиця 4): 
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Таблиця 3.4. Точність моделей ARIMA для нафтогазових компаній. 

Нафтогазова 

компанія 
AR(1) MA(1) ARIMA(1,0,1) ARIMA(0,1,0) 

SHEL 221.1562 259.841 217.6092 222.5802 

CVX 357.4347 453.5474 357.3953 348.2313 

XOM 296.6743 335.0378 296.7205 295.1376 

 

На основі результатів застосування критерію Akaike було встановлено, що 

найкращий прогноз ціни акцій SHEL робиться за допомогою моделі ARMA, а 

для CVX і XOM — за допомогою випадкової прогулянки моделі ARIMA(0,1,0). 

Після порівняння графіків прогнозу та фактичної динаміки фондового 

ринку для нафтогазових компаній, ми отримали: 

 Прогноз зростання ціни акцій SHEL (Рис. 3.4) здійснився на початку 

вересня 2024 року (Рис. 3.5). 

 Стабільна тенденція ціни акцій CVX (Рис. 6) на рівні $140-$150 

підтримувалася протягом вересня 2024 року (Рис. 7). 

 Зростаюча тенденція ціни акцій XOM на рівні $115 продовжувалася у 

вересні 2024 року. 
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Рис. 3.4. Прогноз ціни акцій SHEL за допомогою моделі ARIMA (1,0,1). 

 

 

Рис. 3.5. Динаміка ціни акцій SHEL (https://finance.yahoo.com/). 

 

https://finance.yahoo.com/
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Рис. 3.6. Прогноз курсу акцій Chevron Corporation (CVX) за моделлю 

ARIMA (0,1,0) 

 

 

Рис 3.7. Динаміка курсу акцій Chevron Corporation (CVX)  

 



 

45 

ВИСНОВКИ 

 

У результаті виконаної розробки було створено веб-додаток, який надає 

детальну інформацію про індекс нафти на фондовому ринку з урахуванням 

аналізу макроекономічних показників та настроїв інвесторів. Інтеграція 

сучасних технологій, таких як хмарна платформа AWS, мова програмування 

Python та модель FinBERT для аналізу настроїв, дозволила забезпечити високу 

продуктивність, масштабованість та надійність системи. 

Основною перевагою розробленого рішення є можливість використання 

кількісних та якісних даних для прогнозування змін на ринку нафти. 

Використання макроекономічних індексів та настроїв інвесторів надає 

можливість отримувати більш точні прогнози, що сприяє прийняттю 

обґрунтованих інвестиційних рішень та зниженню ризиків. 

Хмарні технології AWS забезпечують масштабовану інфраструктуру для 

обробки великих обсягів даних, що дозволяє оперативно аналізувати інформацію 

та надавати актуальні прогнози в реальному часі. Це особливо важливо для 

роботи в умовах швидкої зміни ринкової кон'юнктури, де вчасність прийняття 

рішень має критичне значення. 

Додаток також відрізняється зручним та інтуїтивно зрозумілим 

інтерфейсом, що дозволяє легко отримувати доступ до аналітичних інструментів 

та звітів як професійним аналітикам, так і інвесторам-початківцям. 

Таким чином, створене рішення не лише забезпечує високоточне 

прогнозування нафтового індексу, але й сприяє підвищенню ефективності 

інвестиційної діяльності. Його впровадження робить вагомий внесок у розвиток 

фінансових технологій і є надійним інструментом для підтримки прийняття 

рішень на основі комплексного аналізу ринкових даних. 
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