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АННОТАЦИЯ
Оценивается влияние эмоциональной тональности новостей о биткоине на его курс. В частности, исследуется, 
влияет ли индекс читабельности текста новостей на волатильность биткоина. Несмотря на то что чрезмерная 
волатильность угрожает биткоину не стать успешной валютой, многие ученые заинтересованы в детерминан-
тах такой волатильности. Такие факторы, как спекулятивные инвестиции или внимание общества, являются 
драйверами изменчивости курса биткоина. В связи с этим вопрос исследования влияния новостей на курс 
биткоина является актуальным. Цель данной работы состоит в том, чтобы оценить влияние эмоциональной 
тональности новостей о биткойне на его курс. Эмпирическая база исследования довольно объемная, посколь-
ку включает в себя более 1330 новостей из информационной базы Thomson Reuters за период с 19.08.2011 
по 16.08.2016 г. по рынку биткоина. Методология исследования включает анализ тональности, проведенный 
с использованием словаря МакДональда и Лоугрэна, также проведен анализ взаимозависимости временных 
рядов на основе каузального анализа с применением теста Грэнджера на причинность.
В статье поставлены три гипотезы о влиянии новостей на курс биткоина. В ходе исследования получили под-
тверждение две из них. Доказана первая гипотеза о более значительном влиянии негативных новостей, чем 
позитивных с учетом пяти лагов. Вторая гипотеза о влиянии положительной тональности в новостях на курс 
в результате применения теста Грэнджера на причинность не подтвердилась, поскольку положительные зна-
чения данного теста были получены в двух лагах из пяти. Также была доказана третья гипотеза о том, что вы-
сокий индекс читабельности оказывает влияние на волатильность биткоина за весь изученный период с уче-
том всех пяти лагов. Таким образом, предположение о влиянии эмоционального освещения новостей на курс 
биткоина подтвердилось.
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валюта; влияние новостей; волатильность биткоина

Для цитирования: Федорова Е. А., Бечвая К. З., Рогов О. Ю. Влияние тональности новостей на курс биткоина. Финансы: теория и практика. 
2018;22(4):104-113. DOI: 10.26794/2587-5671-2018-22-4-104-113

МЕЖДИСЦИПЛИНАРНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ

 CC    BY 4.0©



FINANCETP.FA.Ru 105

DOI: 10.26794/2587-5671-2018-22-4-104-113
uDC 336.7(045)
JEL G14, G15

the Influence of the tonality of News 
on the Exchange Rate of bitcoin

E. A. Fedorova,
Financial university,

Moscow, Russia
http://orcid.org/0000-0001-5857-9068

K. Z. Bechvaya,
Financial university,

Moscow, Russia
https://orcid.org/0000-0001-5857-9068

O. Yu. Rogov,
State Research Institute of Aviation Systems,

Moscow, Russia
http://orcid.org/ orcid.org/0000-0001-9672-2427

abStRaCt
The authors assess the impact of the emotional tonality of bitcoin news on its exchange rate. In particular, we 
studied the hypothesis of the impact of the readability index of the news text on the volatility of bitcoin. Despite 
the fact that excessive volatility threatens bitcoin not to become a successful currency, many scientists are 
interested in the determinants of such volatility. Factors such as speculative investments or the attention of the 
society are the drivers of the volatility of the exchange rate of bitcoin. In this regard, the question of studying the 
impact of news on the bitcoin exchange rate is relevant. The purpose of this paper is to assess the impact of the 
emotional tonality of bitcoin news on its exchange rate. The empirical base of the study was quite extensive since 
it includes more than 1330 news from the Thomson Reuters information base for the period from 19.08.2011 
to 16.08.2016 on the bitcoin market. The research methodology includes the sentiment analysis conducted by 
using the dictionary MacDonald and Loughran and also the analysis of the interdependence of time series-based 
causal analysis using the test of Granger causation. We present three hypotheses about the impact of news on 
the bitcoin exchange rate. During the study, two of them were confirmed. We proved the first hypothesis that the 
negative news had a more significant impact than positive ones, taking into account the five time-lags. The second 
hypothesis about the impact of positive tonality in the news on the bitcoin exchange rate, using the Granger test 
for causation, was not confirmed, since the positive values of this test were obtained in two time-lags out of five.
We can confirm that the third hypothesis was proved — the high readability index has an impact on the bitcoin 
volatility for the entire studied period, taking into account all five time-lags. Thus, the assumption about the 
impact of the emotional tonality of news on the bitcoin exchange rate can be confirmed.
Keywords: bitcoin; cryptocurrency; text analysis; news; sentiment analysis of news; digital money; news impact; 
bitcoin volatility
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ВВЕДЕНИЕ
Технологические разработки меняют привычные 
нам системы. Криптовалюта как одна из технологи-
ческих разработок представляет собой потенциаль-
ное изменение денежной системы. Биткоин —  это 
цифровая валюта для обеспечения транзакций, со-
зданная Сатоши Накамото более девяти лет назад. 
Однако он стал известен только в 2013 г., когда до-
стиг исторического максимума, претерпевшего эк-
споненциальный рост. Согласно текущим исследо-
ваниям биткоин —  чрезвычайно изменчивая валюта 
по сравнению с долларом, евро, фунтом стерлингов 
или йеной. Данная валюта не выдается ни одним 
конкретным Центральным банком или другим фи-
нансовым учреждением. Используется криптогра-
фический метод и программный алгоритм, который 
проводит децентрализованные транзакции, а также 
контролирует создание новых биткоинов. Таким 
образом, биткоин контролируется только самими 
биткоин-пользователями со всего мира. Такие фак-
торы, как спекулятивные инвестиции или внимание 
общества, являются драйверами волатильности бит-
коина. В связи с этим вопрос исследования влияния 
новостей на курс биткоина является актуальным.

Стандартная экономическая теория не может 
адекватно описывать изменения в ценах на биткоин, 
и следует также учитывать краткосрочные спекуля-
тивные инвестиционные стимулы или ожидания. 
Эти ожидания могут быть отражены в коллективных 
настроениях, что поднимает вопрос об измерении 
общественного настроения и изучении влияния то-
нальности новостей на эволюцию курса биткоина.

До сих пор биткоин является самой популярной 
и широко распространенной цифровой валютой. Со-
ответственно, возникает вопрос, связанный с прогно-
зированием ее курса. Мы считаем, что биткоин можно 
рассматривать как валюту, поэтому возникает интерес, 
какие могут быть факторы, оказывающие влияние на 
ее курс. Опираясь на изученную литературу, можно 
сказать, что это могут быть политические, экономи-
ческие факторы, а также фундаментальные новости. 
Одним из перспективных направлений исследования 
является изучение влияния на курс биткоина тональ-
ности новостей, или новостной анализ. В рамках этого 
ставится цель работы —  оценить влияние эмоцио-
нальной тональности новостей о биткоине на его курс.

Стоит подчеркнуть ряд инноваций данного ис-
следования:

•  текстовый анализ новостей в отношении бит-
коина исследовался по широкой эмпирической базе, 
включающей в себя новости за период с 19.08.2011 
по 16.08.2016 г., представленные в базе Томсон Рей-
терс;

•  и ссл ед уе т с я  п е р и од  с   1 9 . 0 8 . 2 0 1 1  п о 
16.08.2016 г.;

•  методология исследования включает оценку 
тональности новостей на основе использования сов-
ременного словаря МакДональда и Лоугрэна*, а так-
же анализ взаимозависимости временных рядов на 
основе теста Грэнджера.

ОБЗОР ЛИТЕРАТУРЫ
Биткоин —  это цифровая децентрализованная ва-
люта, работающая в одноранговой сети. Биткоины 
генерируются в так называемом добывающем про-
цессе, когда участники сети используют вычисли-
тельную мощность аппаратного обеспечения для 
решения сложных математических задач. В част-
ности, биткоины являются «вознаграждением» за 
решение. Биткоинская «экономика» основана на 
технологии блокчейн.

Блокчейн можно рассматривать как одну общую 
публичную книгу или базу транзакций, записанных 
распределенным образом на серверах. Как следует 
из названия, он состоит из зашифрованных наборов 
данных, которые называются «блоками». Каждый 
блок содержит ссылку на предыдущий блок и ответ 
на сложную математическую задачу, которая служит 
проверкой содержащихся транзакций.

Биткоин был создан Сатоши Накамото в 2009 г. 
[1], но стал широко популярен в 2013 г., когда его 
цена увеличилась с нуля до исторического максиму-
ма —  примерно в 1,100 долл. США. Популярность рас-
сматриваемой валюты стала стимулом для изучения 
позиции биткоина в экономике и его перспективы 
стать глобальной валютой.

Влияние тональности новостей канала Twitter 
на курс биткоина рассматривалось и ранее в других 
исследованиях [2, 3]. Мы предполагаем, что эмоцио-
нальное освещение новостей влияет на курс биткоина.

Чтобы правильно оценить тональность новостей 
в качестве драйвера курса биткоина, необходимо 
учесть следующие две взаимосвязанные проблемы. 
Во-первых, биткоин разработан как цифровая валюта, 
но его можно рассматривать как инвестиции, и, согла-
сно F. Вельде [4] или Д. Ермаку [5], как спекулятивные 
инвестиции. Во-вторых, необходимо использовать 
понятие чувствительности (настроения) из области 
поведенческих финансов. Соавторы Г. Капланский 
и Х. Леви [6] определяют настроения как любое не-
правильное восприятие, которое может привести 
к неправильной оценке фундаментальной ценности 

МЕЖДИСЦИПЛИНАРНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ

* Словарь и программный код авторства Макдональда 
и Лоугрэна для работы с «мешком слов». URL: http://sraf.
nd.edu/textual-analysis/ (дата обращения: 01.04.2018).
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актива. В этом контексте волатильность биткоина 
подвергается влиянию тональности новостей из-за 
следующих причин: новое явление и ценообразо-
вание еще недостаточно изучено [7], требуются тех-
нические знания о криптографии и алгоритмах [8].

ТРИ ГИПОТЕЗЫ ВЛИЯНИЯ НОВОСТЕЙ
На основе изучения литературы в нашем исследо-
вании были поставлены следующие три гипотезы.

Гипотеза 1. Негативная окраска новостей приво-
дит к понижению курса биткоина. С одной стороны, 
выдвигаемая нами гипотеза является стандартной. 
Действительно, негативное освещение котируемых 
акций компаний отрицательно влияет на их курс. Это 
подтверждается современными эмпирическими ис-
следованиями. Однако мы предполагаем, что биткоин 
является финансовым активом и к нему применимы те 
же правила. Отрицательное влияние новостей с нега-
тивной тональностью на общественное мнение также 
подтвердили в своей работе Г. Питерс и С. Виванко [9]. 
Данный факт подтверждается и другими исследовате-
лями [10]. Из-за децентрализованной структуры курс 
биткоина зависит, в том числе, и от всеобщей паники. 
Социальные медиа как источник новостей оказыва-
ют значительное влияние на курс рассматриваемой 
валюты [11]. Поэтому новости с негативной окраской 
оказывают влияние на курс биткоина. В соответствии 
с общепринятой теорией негативные новости влияют 
больше, чем положительные.

Гипотеза 2. Новости с положительной окраской 
оказывают менее значительное влияние на курс бит-
коина, чем негативные, но с учетом некоторого лага. 
Согласно исследованиям в области новостного ана-
лиза инвесторы больше прислушиваются к нега-
тивным новостям, чем к положительным. Поэтому 
позитивные новости, конечно, влияют с некоторым 
лагом, но, вероятно, не так значительно, как нега-
тивные. Например, в 2013 г. биткоины были призна-
ны легальной валютой в Германии. Новости такого 
характера с положительной тональностью вызвали 
рост курса. В исследовании Дж. Лютер и У. Солтер [12] 
подтверждается прямая взаимосвязь между положи-
тельными новостями и курсом, поскольку у стран со 
слабой банковской системой увеличивается интерес 
к биткоину после объявления подобных новостей. 
Увеличение положительной тональности в новостях 
ведет к повышению курса биткоина [6].

Гипотеза 3. Индекс читабельности оказывает 
влияние на волатильность биткоина. Данный вид 
коэффициента в ряде работ оценивался как один из 
элементов текстового анализа. Он оценивает каче-
ство текста с точки зрения легкости или трудности 
понимания. Читабельность текста позволяет сделать 

информацию доступной и понятной для всех. Это 
показатель, позволяющий оценить успешность пере-
дачи информации достаточно большому количеству 
людей. Мы считаем, что он также является важным, 
потому что новости оказывают влияние на курс бит-
коина [13]. Биткоин получил огромное внимание 
со стороны средств массовой информации, данная 
цифровая валюта стала самой популярной и число 
людей, желающих приобрести ее, возросло. Высокие 
показатели удобочитаемости новостных текстов при-
водят к увеличению волатильности курса биткоина.

МЕТОДОЛОГИЯ ИССЛЕДОВАНИЯ
Текстовый анализ

Чтобы определить, как новости влияют на курс 
биткоина, мы провели анализ тональности новостей, 
или “sentiment analysis”. Авторы исследования [14] 
определяют анализ тональности как область иссле-
дования, которая анализирует мнения людей, их 
чувства, эмоции, оценки и тональность в текстовом 
виде. Значение данного метода исследования активно 
возрастает, поскольку позволяет провести анализ 
большого объема данных в цифровой форме из раз-
личных источников текстовой информации.

В данной работе из источников текстовой инфор-
мации, влияющих на курс биткоина, были выбра-
ны новости из информационной системы Thomson 
Reuters на английском языке. Стоит отметить, что 
данное информационное агентство представляет 
наиболее полную и актуальную информацию о рынке 
в каждый момент времени [15].

Неструктурированные текстовые данные пред-
ставляют множество проблем для проведения анали-
за —  их нельзя легко структурировать и подготовить. 
В основе алгоритма отбора новостей в соответствии 
с их тональностью применяется кластерный анализ 
с использованием векторных моделей. За основу 
алгоритма классификации взят наивный байесов-
ский классификатор —  простой, практичный и в то 
же время мощный вероятностный классификатор. 
Чтобы классифицировать текст, необходимо опре-
делить категорию, к которой будет принадлежать 
пример, ранее не встречавшийся. Эти категории 
для элементов задаваемого обучающего множества 
являются известными. Для принятия либо отверже-
ния поставленных гипотез применяется корпусный 
анализ текста новостей. В целях вычисления частоты 
слов в этом анализе используется отношение числа 
вхождений некоторого термина к общему числу слов 
новости. Итак, оценивается весовое положение слова 
в пределах отдельной новости или всех текстов ново-
стей. Под значением «прямой частоты» принимают 
отношение

Е. А. Федорова, К. З. Бечвая, О. Ю. Рогов
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Значение «обратной частоты» —  это инверсия 
частоты (1), с которой некоторое слово встречается 
в исследуемом массиве новостей [16].
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где D  —  количество текстов (массива новостей); 
|i iD D t D∈ ∈  —  общее число документов D, в ко-

торых найден термин (при 0
kwN ≠ ).

Учет значений (2) снижает влияние слов широкого 
употребления в текстах. Для каждого уникального 
слова в рамках конкретного набора новостей сущест-
вует одно значение IDF (Inverse Document Frequency).

Итак, влияние новостей на курс такой цифровой 
валюты, как биткоин, изучалось согласно определению 
тональности новостей. Использован распростра-
ненный инструмент определения тональности тек-
ста, который нашел широкое применение в анализе 
с помощью компьютерного зрения —  «мешок слов» 
(от англ. bag-of-words). Методология исследования 
основана на технологии, разработанной МакДональ-
дом и Лоугрэном. В своей работе соавторы доказали 
преимущество комбинированного метода обучения 
с использованием специализированного словаря по 
сравнению с остальными инструментами текстового 
анализа [17]. В ряде работ была показана высокая 
эффективность метода сентимент-анализа новостей, 
базирующегося на статистике использованных слов 
в применении к обработке большого объема финансо-
вых новостных блоков [18, 19]. Был составлен словарь 
из «положительных» и «отрицательных» новостей 
на основе линейной шкалы измерения тональности 
анализируемых терминов —  словам с отрицательными 
(NEG), нейтральными (NEU) или позитивными (POS) 
тональностями. Для начала часть неструктурирован-
ного текста исследовалась с помощью инструментов 
и алгоритмов обработки естественного языка. Далее 
выделенные из этого текста объекты и термины ана-
лизировались для понимания значения этих слов. 
Тональность текста в данной статье классифицируется 
на позитивную, нейтральную и отрицательную.

Индекс читабельности FOG, или показатель слож-
ности для прочтения, позволяет лучше проанализи-
ровать текст. Он довольно часто используется в иссле-
дованиях, посвященных текстовому анализу, так как 

отражает степень сложности текста с точки зрения по-
нимания читателем информации. Увеличение длины 
текста влияет на понимание читателем смысла —  на 
прочтение и понимание длинного текста необходимо 
затратить больше усилий, что при прочих равных 
повышает сложность его восприятия [20].

Тест причинности на основе Грэнджера
Тест, получивший название теста Грэнджера (от англ. 
Granger causality test), позволяет определить дина-
мику взаимодействия, а также направление при-
чинно-следственных связей между изучаемыми 
показателями. В основе теста Грэнджера лежат ста-
тистические тесты и использование линейных рег-
рессионных моделей.

Сущность теста Грэйнджера на каузальность за-
ключается в следующем: переменная x каузальна 
по отношению к переменной y (обозначается x→y), 
если при прочих равных условиях значения y могут 
быть лучше предсказаны с использованием прошлых 
значений x, чем без них. Другими словами, должны 
выполняться одновременно два условия:

1.  Переменная х должна значительно объяснять 
прогнозные значения другой переменной у.

2.  Переменная у не должна значительно объя-
снять прогнозные значения другой переменной х.

Нулевая гипотеза заключается в одновременном 
равенстве нулю всех коэффициентов β —  «х не влияет 
на у» или “х does not Granger Causeу”. Для тестирования 
гипотезы традиционно применяется тест F-Statistic 
и уровень значимости р. Альтернативная гипотеза «y 
не влияет на х» тестируется аналогично —  меняются 
местами х и у. Чтобы прийти к заключению и соот-
ветсвенно исследовать гипотезы о том, что х оказы-
вает влияние на у, необходимо, чтобы гипотеза «х не 
влияет на у» была отвергнута, а гипотеза «у не влияет 
на х» —  принята. Если нулевые гипотезы отвергаются, 
то тест показывает, что между переменными есть 
взаимосвязь. Если же эти гипотезы не отвергаются, 
то каузальная связь между переменными отсутствует.

Таким образом, каузальный анализ позволяет 
определить динамику взаимодействия, в частности 
направления причинно-следственных связей между 
изучаемыми показателями.

ЭМПИРИЧЕСКАЯ БАЗА ИССЛЕДОВАНИЯ
В данной работе собраны и проанализированы но-
вости за более чем 1300 дней за период с 19.08.2011 
по 16.08.2016 г. Процесс сбора данных был сфоку-
сирован на новостях с использованием следующих 
слов: bitcoin, BTC, bitcoins, cryptocurrency, crypto, 
crypto-currency, mining, blockchain, blockchain 
technology, blockchains, digital currency.
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Тональность новостей за день рассчитывается 
как средняя сумма значений тональностей по всем 
новостям за каждый торговый день. Котировки 
курса биткоина были выгружены с базы данных 
Блумберга.

При исследовании влияния новостей на курс бит-
коина был проведен корреляционный анализ, кото-
рый позволяет оценить степень влияния и измерить 
тесноту связи между ними.

В табл. 1 представлены описательные статистики 
переменных.

Согласно приведенным данным (см. табл. 1) 
можно сделать вывод о том, что за весь выбранный 
период с 19.08.2011 по 16.08.2016 г. минимальный 
курс рассматриваемой криптовалюты составлял 

2,24 долл. США, а максимальный —  1132,01 долл. США. 
Также можно отметить более высокий средний индекс 
показателей новостей с негативной окраской, чем 
с положительной.

Далее проведен корреляционный анализ Спир-
мена. Результаты представлены в табл. 2.

Тест ранговой корреляции Спирмена показывает 
нам высокую взаимосвязь между новостями с нега-
тивной окраской и курсом биткоина, в отличие от 
положительных новостей. Эти данные подтверждают 
выдвинутые в настоящем исследовании гипотезы. 
Также согласно проведенному вычислению коэффи-
циента корреляции Спирмена в табл. 2 подтверждает-
ся третья гипотеза о влиянии индекса читабельности 
на курс биткоина.

Таблица 1 / Table 1
Описательная статистика / Descriptive statistics

bID POS NEG NEU fOG DIffICUlt

Mean 276,7530 0,082823 0,093092 0,824096 28,51511 5,340459

Median 240,5900 0,060318 0,065000 0,831357 28,46566 5,333333

Maximum 1132,010 0,531000 0,651000 1,000000 44,00000 10,00000

Minimum 2,240000 0,000000 0,000000 0,258000 10,20000 1,000000

Std. Dev. 241,8713 0,089779 0,105287 0,126440 4,106836 1,113418

Skewness 0,642659 1,318429 1,496803 –0,711982 –0,067716 0,355615

Kurtosis 2,655929 4,984413 5,923200 3,834742 4,019457 4,401907

Jarque-Bera 98,18493 603,9919 970,8970 151,0945 58,65465 137,0481

Sum 368358,2 110,2372 123,9057 1096,871 37953,61 7108,150

Sum Sq. Dev. 778073 10,72021 14,74365 21,26273 22431,91 1648,800

Observations 1331 1331 1331 1331 1331 1331

Источник / Source: расчеты авторов / authors’ calculations.

Таблица 2 / Table 2
Коэффициент корреляции Спирмена / Spearman correlation coefficient

Spearman Rank Correlation

bID POS NEG NEU fOG DIffICUlt

BID 1,000000 0,090676 –0,054427 0,047171 0,114400 0,344213

POS 0,090676 1,000000 –0,105999 –0,563598 0,060481 0,128713

NEG –0,054427 –0,105999 1,000000 –0,660714 –0,075038 –0,096611

NEu 0,047171 –0,563598 –0,660714 1,000000 0,007001 0,033432

FOG 0,114400 0,060481 –0,075038 0,007001 1,000000 0,678879

DIFFICuLT 0,344213 0,128713 –0,096611 0,033432 0,678879 1,000000

Источник / Source: расчеты авторов / authors’ calculations.
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РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ
Для проведения этих расчетов использовался 
Granger causality test с пятью лагами. К количест-
ву лагов в уравнении регрессии проводимый тест 
Грэнджера очень чувствителен. Следовательно, 
целесообразно проделать тест для разных значе-
ний лагов. Были взяты лаги, равные 1, 2, 3, 7 и 14. 
Оценивалось влияние каждой переменной на ка-
ждую. При выявлении переменных связь с другой 
переменной значима на 10%-ном уровне значи-
мости (т. е. пороговое значение равно 0,10). Если 
значение связи p (уровень минимальной значи-
мости, Prob.) меньше 0,10, отвергается нулевая 
гипотеза (“Null Hypothesis”). Тест Грэнджера дал 
результаты с лагами 1, 2, 3, 7 и 14, приведенные 
в табл. 3.

Итак, согласно проведенному тесту Грэнджера 
с лагом, равным 1, мы получаем следующий итог. 
Уровень минимальной значимости в первой стро-
ке, при нулевой гипотезе равен p = 1.E-24. Данное 
значение меньше ранее оговоренной величины 
0,10 (1.E-24 < 0,10) —  утверждение отвергается. Зна-
чит, негативная тональность в новостях оказывает 
влияние на курс биткоина. Влияние отслеживается 
на всех рассматриваемых трех лагах в табл. 3, под-
тверждается гипотеза 1.

Аналогично отображается тестом отсутствие при 
лаге 1 влияния положительных новостей на рассма-

триваемый курс цифровой валюты. Значение связи 
в этом случае уже больше оговоренной величины 
0,10 (0,1885 > 0,10), следовательно, мы принимаем 
нулевую гипотезу о том, что положительные ново-
сти не оказывают влияния на курс (в таблице строка 
именуется следующим образом: “POS 1 does not 
Granger Cause BID 1”). Данное отсутствие влияния 
наблюдается при лаге 1 в табл. 3.

Таким же методом были получены результаты 
по лагам 7 и 14. Значения теста свидетельствуют 
о принятии гипотезы 1, поскольку при всех пяти 
взятых лагах отвергается отсутствие влияния нега-
тивных новостей на курс. Подтверждается еще одна 
гипотеза —  о влиянии индекса читабельности на 
курс биткоина. При всех лагах уровень значимости 
остается меньше 0,10.

Итак, если интерпретировать результаты, то 
можно получить следующую табл. 4. Знак «→» обо-
значает подтверждение влияния и знак «×» —  от-
сутствие влияния.

Таким образом, проведенный тест Грэнджера 
позволил проверить соответствующие гипотезы. 
Можно сделать вывод о том, что негативные но-
вости влияют на курс биткоина при различных ла-
гах, следовательно, принимается гипотеза 1. Также 
согласно результатам теста по трем лагам из пяти 
принимается вторая гипотеза о незначительном 
влиянии положительной окраски на курс. И, на-

Таблица 3 / Table 3
Тест Грэнджера с лагами 1, 2, 3, 7 и 14 / Granger test with lags 1, 2, 3, 7 and 14

Pairwise Granger Causality tests

Null hypothesis:

NEG1 does not Granger 
Cause bID 1

POS 1 does not Granger 
Cause bID 1

fOG1 does not Granger Cause 
bID 1

Lags: 1
F-Statistic 111,930 1,73249 38,9388

Prob. 1,E-24 0,1885 7,E-10

Lags: 2
F-Statistic 18,3733 23,2310 57,2542

Prob. 2,E-08 2,E-10 5,E-24

Lags: 3
F-Statistic 11,9538 14,6528 59,2046

Prob. 1,E-07 3,E-09 1,E-34

Lags: 7
F-Statistic 1,80889 0,98646 3,30030

Prob. 0,0824 0,4397 0,0018

Lags: 14
F-Statistic 1,84595 1,23869 1,79515

Prob. 0,0289 0,2414 0,0353

Источник / Source: расчеты авторов / authors’ calculations.
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конец, подтверждается третья гипотеза о влиянии 
индекса читабельности на курс биткоина при всех 
пяти рассмотренных лагах.

ВЫВОДЫ
В проведенной работе было исследовано влияние 
новостей на курс биткоина за период с 19.08.2011 
по 16.08.2016 г. Эмпирическая база исследований, 
на основе которых мы делали вычисления, вклю-
чает в себя более 1300 тематических новостей из 
информационной базы Thomson Reuters. После 
классификации большого объема информации 
был проведен анализ тональности с использова-
нием технологии, разработанной Б. МакДональ-
дом и Т. Лоугрэном. С помощью теста Грэнджера 
была выявлена взаимосвязь между влиянием то-
нальности новостей, а также индекса читабельно-
сти на курс самой популярной цифровой валю-
ты —  биткоин. Результаты нашего исследования 
свидетельствуют о том, что негативная окраска 
новостей влияет на курс биткоина больше, чем по-
ложительная окраска. Следовательно, опираясь на 
новостную информацию с негативной окраской, 

можно с большей вероятностью сделать точный 
прогноз курса рассматриваемой криптовалюты. 
В частности, мы доказали, что читабельность но-
востей оказывает влияние на курс биткоина в той 
же степени, что и новости с негативной окраской. 
Таким образом, можно сделать вывод —  все три 
выдвинутые гипотезы были доказаны и получили 
подтверждение.

При этом важно подчеркнуть, что эмпириче-
ская база данных за 5 лет, приведенная в нашем 
исследовании, может быть улучшена и расширена 
различными способами. Прежде всего, необходимо 
использовать более широкий массив данных для 
проверки того, остаются ли доказательства, про-
веденные в этой статье, действительными. Также 
можно использовать другие статистические методы 
и алгоритмы классификации новостной базы.

Со временем дальнейшее развитие технологии 
позволит нам анализировать непрерывный поток 
новостей и автоматическое «считывание» настро-
ений в новостях, и, как следствие, все чаще можно 
будет исследовать влияние новостей в реальном 
времени.
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