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Аннотация. В последние годы российский фондовый рынок сталкивается с ро-
стом влияния социальных сетей на поведение частных инвесторов, что созда-
ет предпосылки для возникновения краткосрочных ценовых и объемных ано-
малий. Влияние публикаций в социальных сетях на динамику акций отдельных 
компаний активно растет с 2019 г., однако до сих пор отсутствуют теоретические 
и практические работы по его комплексному изучению, что определяет актуаль-
ность настоящего исследования. Целью исследования является выявление и ко-
личественная оценка социального разгона акций — ситуаций, при которых пу-
бликации в социальных сетях предшествуют аномальному росту цен и объемов 
торгов. В рамках исследования выдвигается гипотеза о существовании причин-
ной связи между социальной активностью и рыночными отклонениями, а также 
проверяется гипотеза о более высокой эффективности моделей машинного об-
учения в выявлении социального разгона акций по сравнению с традиционными 
эконометрическими моделями. Для анализа использовались данные по 104 рос-
сийским компаниям за период с 2019 по 2025 г., включая рыночные признаки, 
агрегированные индексы обсуждений и сентимента инвесторов. Методология 
включала построение модели нормального поведения на основе исторических 
данных и расчет отклонений в дни с признаками социального разгона. Для клас-
сификации использовались четыре модели машинного обучения (CatBoost, SVM, 
Random Forest, KNN) и модель логистической регрессии. Результаты подтверди-
ли наличие устойчивых аномалий в поведении цен и объемов в дни социального 
разгона, а также статистически значимое превышение социальных индикаторов. 
Модели машинного обучения достигли показателя ROC-AUC > 0,9, что превосхо-
дит результаты многих ранее опубликованных работ. Полученные выводы имеют 
теоретическое значение для поведенческих финансов и практическую ценность 
для регуляторов, трейдеров и аналитиков, которые могут использовать резуль-
таты для выявления аномалий в торговой активности и учета фактора социаль-
ного влияния в торговых стратегиях.
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1.  Введение
За последние несколько лет структура участников фондового рынка су-

щественно изменилась. С 2020 г. начался активный рост доли частных инве-
сторов, который к 2025 г. привел к их доминирующему положению на рын-
ке: количество физических лиц с брокерскими счетами на Московской бирже 
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превысило 36,7 млн чел., а доля частных инвесторов в общем обороте тор-
гов за 2021–2025 гг. увеличилась с 40 до 75 % (MOEX 1).

С изменением структуры торгов трансформируются также формы воз-
действия на поведение инвесторов. Социальные сети становятся инструмен-
том для формирования мнения частных инвесторов о публичных компаниях 
и способствуют совершению ими операций по покупке и продаже акций кон-
кретных компаний. Согласно исследованию инвестиционной грамотности 
ЦБ РФ 2, 37 % частных инвесторов в России используют «Телеграм» и дру-
гие социальные платформы как основной источник информации для приня-
тия инвестиционных решений.

Изменение структуры участников фондового рынка и появление новых 
каналов распространения информации среди инвесторов уже сейчас оказыва-
ет существенное влияние на динамику торгов отдельными акциями. В 2021 г. 
Центральный банк Российской Федерации (ЦБ РФ) выявил случай манипу-
лирования акциями компании «Россети Юг» с использованием схемы «pump 
and dump» (схемы манипулятивного повышения курса на рынках ценных бу-
маг, криптовалют или иных подобных активов с последующим их сильным 
обвалом, в основу которой заложена попытка увеличить стоимость при по-
мощи ложных, ничем не обоснованных рекомендаций), когда после призы-
вов к покупке акций в «Tелеграм»-каналах объемы торгов выросли в десятки 
раз, а цена акции выросла на 5 %. Несмотря на публичность таких случаев, 
в официальном перечне выявленных случаев манипулирования рынком ЦБ 
РФ содержатся только два зафиксированных кейса манипуляций с исполь-
зованием социальных сетей, в то время как активность подобных каналов 
остается стабильно высокой.

В рамках исследования рассматривается феномен «социального разгона 
акций», при котором резкое увеличение интенсивности обсуждений и пози-
тивного сентимента вокруг акций конкретной компании в социальных се-
тях сопровождается краткосрочными аномалиями изменения цены и объема 
торгов. Под социальным разгоном в работе понимаются не противоправные 
действия, хотя фактически они и могут быть таковыми (это невозможно про-
верить без доступа к информации об операциях на фондовом рынке со сто-
роны конкретных лиц), а любые существенные аномальные изменения цен 
и объемов торгов, которые произошли в результате публикации сообщений 
в социальных сетях.

Актуальность исследования для рынка России подчеркивает тот факт, что 
работы по влиянию социальных сетей на аномальное изменение торговой 

1  Частные инвесторы в апреле вложили в акции и облигации на Московской бир-
же 181,5 млрд рублей / Новости и пресс-релизы // Московская биржа : [офиц. сайт]. URL: 
https://www.moex.com/n90170 (дата обращения: 06.06.2025).

2  Исследование инвестиционной грамотности // Центральный банк Российской Фе-
дерации : [офиц. сайт]. URL: https://www.cbr.ru/analytics/szpp/fin_literacy/issledovanie-
investicionnoy-gramotnosti (дата обращения: 06.06.2025).
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активности по отдельным акциям практически отсутствуют. Так, по теме 
влияния социальных сетей и сентимента инвесторов на доходность россий-
ских акций и портфели различных активов исследования ведутся [1, 2], так-
же имеются единичные публикации экономической тематики по выявлению 
и минимизации манипуляций [3, 4], но по теме выявления социального раз-
гона акций на российском рынке работы полностью отсутствуют, что позво-
ляет нам заполнить существующий пробел в исследованиях.

С развитием методов машинного обучения (Machine learning — ML) и ис-
кусственного интеллекта стало появляться все больше исследований [5–8], 
в которых данные методы используются для выявления социального разгона, 
а также манипуляций акциями. Это вызвано ростом количества доступных 
данных, требующих анализа, более надежными результатами ML-моделей 
по сравнению с традиционными методами эконометрического анализа дан-
ных [9–11] и их возможностью самостоятельно определять нелинейные, 
сложные паттерны манипуляций. Также во многих современных исследо-
ваниях, основанных на применении машинного обучения и искусственного 
интеллекта для выявления манипуляций, в качестве одной из значимых пе-
ременных стали включать сентимент частных инвесторов, который опреде-
ляется путем анализа публикаций и обсуждений конкретных акций в соци-
альных сетях [12–15].

Таким образом, в рамках текущий работы будет не только закрыт суще-
ствующий исследовательский пробел и рассмотрена проблематика социаль-
ного разгона акций на российском рынке, но и применены передовые мето-
ды (использования ML-моделей и учета фактора сентимента) для выявления 
фактов социального разгона российских акций.

В работе рассматриваются два исследовательских вопроса:
1.	 Могут ли публикации в социальных сетях выступать причиной аномаль-

ных рыночных колебаний цен и объемов торгов акциями на российском 
фондовом рынке?

2.	 Способны ли модели машинного обучения эффективно выявлять случаи 
социального разгона на российском фондовом рынке и делать это лучше 
традиционных эконометрических моделей?
Целью исследования является выявление и количественная оценка фено-

мена социального разгона акций. Под социальным разгоном акций понима-
ются ситуации, при которых публикации в социальных сетях предшеству-
ют аномальному росту цен и объемов торгов.

Гипотезы исследования:
Н1. Публикации в социальных сетях могут выступать причиной ано-

мального роста цен и объемов торгов акциями российских компаний, при-
водя к эффекту социального разгона.

В рамках данной гипотезы проверяется причинная связь между всплеска-
ми сетевой активности (по времени, интенсивности обсуждений, сентимен-
ту инвесторов) и резкими отклонениями рыночных данных торгов от нормы. 
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Аномалии не должны совпадать с фундаментальными корпоративными и ры-
ночными событиями.

Н2. Модели машинного обучения позволяют более точно выявлять слу-
чаи социального разгона акций по сравнению с традиционными экономе-
трическими моделями.

Для проверки гипотезы сравниваются метрики качества ML-моделей 
(CatBoost, Random Forest, SVM, KNN) и эконометрической модели логисти-
ческой регрессии, построенной на тех же признаках.

Структура статьи. В разделе 2 представлен обзор предыдущих иссле-
дований, в разделе 3 описаны данные и методология. В разделе 4 сначала 
представлены результаты, полученные для выявления влияния социально-
го разгона на динамику торгов акций, а затем для моделей выявления соци-
ального разгона на российском рынке. Раздел 5 посвящен обсуждению по-
лученных результатов. Заключительный раздел содержит ключевые выводы 
исследования и описание возможностей их практического применения.

2.  Обзор литературы
2.1. Социальные сети и сентимент инвесторов  
как источники рыночной информации
Традиционно в рамках исследований XX в. динамика фондового рынка 

объяснялась гипотезой эффективного рынка (effective market hypothesis, EMH) 
и теорией случайных блужданий, описанных Fama [16] и Samuelson [17]. 
В рамках этой парадигмы поведение инвесторов рассматривалось как раци-
ональное, а нерыночные факторы, включая информационные и новостные 
потоки, массовую психологию, не признавались значимыми источниками 
изменения цен на рыночные активы.

Однако последующие эмпирические наблюдения поставили под сомне-
ние универсальность EMH. Shiller [18] показал, что волатильность цен ак-
ций на рынке может быть существенно выше, чем волатильность будущих 
дивидендов, что противоречит гипотезе эффективного рынка. Это стало од-
ним из первых эмпирических подтверждений иррациональности поведения 
инвесторов.

В ответ на эти несоответствия в XXI веке получила развитие теория по-
веденческих финансов, утверждающая, что иррациональные действия инве-
сторов могут приводить к устойчивым отклонениям цен от фундаментальных 
значений. В частности, Baker & Wurgler [19, 20] одними из первых доказа-
ли, что рыночный сентимент — совокупность эмоций и ожиданий частных 
инвесторов — может оказывать систематическое влияние на волатильность, 
недооценку или переоценку отдельных акций.

Появление и рост социальных сетей, таких как Twitter, Reddit, «Телеграм» 
и платформ для инвесторов (например, «Пульс» в России), усилило роль сен-
тимента в рыночных колебаниях. Публикации в соцсетях стали новой фор-
мой трансляции мнений и формирования настроений инвесторов, способной 
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вызывать краткосрочные ценовые импульсы даже при отсутствии фундамен-
тальных причин [21, 22]. Развитие новых каналов информации создало пред-
посылки для изучения их влияния на рыночные котировки.

Cookson et al. [23] изучили влияние настроений и внимания (частоты об-
суждения) компаний на социальных платформах Twitter, StockTwits и Seeking 
Alpha и пришли к выводу, что сентимент инвесторов лучше предсказывает 
рост акций, тогда как повышенное внимание — снижение. Также было обна-
ружено, что влияние на котировки и предсказательная способность зависят 
от платформы публикации сообщений, что подчеркивает важность анали-
за не только информационного фона, но и конкретных каналов его распро-
странения.

Chen et al. [15] проанализировали публикации в популярной платформе 
для инвесторов Seeking & Alpha и показали, что коллективные мнения инве-
сторов могут опережать движения рынка и использоваться в предсказатель-
ных моделях изменения цен акций.

Gupta et al. [14] исследовали, как колебания уровня доверия инвесторов 
(investor confidence) влияют на предсказуемость рыночной волатильности. 
Авторы показали, что высокий уровень доверия инвесторов, определяемый 
на основе анализа текста новостей и социальных медиа, сопровождается бо-
лее высокой точностью прогнозов рыночных колебаний. Это подчеркивает 
важность учета поведенческих факторов при построении моделей оценки 
рыночной доходности и волатильности акций.

Cai et al. [13] исследуют влияние настроений инвесторов в режиме ре-
ального времени на высокочастотную доходность акций фондового рынка 
Китая и приходят к выводу, что публикации частных инвесторов в социаль-
ных сетях могут существенно влиять на внутридневную доходность акций. 
Авторы приходят к выводу, что наибольшее влияние сентимента проявля-
ется в периоды низкой волатильности акций, когда отсутствуют другие ры-
ночные сигналы на покупку или продажу, с ростом волатильности влияние 
сентимента становится менее заметным.

Теплова и др. [1] и Teplova et al. [2] изучали влияние сентимента част-
ных инвесторов на рыночные характеристики акций российского фондово-
го рынка. На основе данных из социальной сети «Телеграм» и платформы 
mfd.ru построен авторский индекс сентимента, показавший значимую взаи-
мосвязь с доходностью, волатильностью и ликвидностью акций. Наиболее 
выраженное влияние на биржевые характеристики было обнаружено при 
росте количества негативных сообщений. Также доказано, что для частно-
го инвестора следование за рыночными настроениями не позволяет полу-
чить высокую доходность.

Большинство работ по изучению влияния социальных сетей и настро-
ения инвесторов на динамику рыночных торгов ориентировано на запад-
ные рынки и не рассматривает структуру и особенности социальных се-
тей, популярных у российских инвесторов. Несмотря на наличие отдельных 
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исследований по влиянию сентимента инвесторов на динамику российского 
фондового рынка, эмпирическая база остается ограниченной. В особенно-
сти недостаточно изучены публикации в социальной сети «Пульс», актив-
но используемой частными инвесторами в России. Также не сформированы 
подходы к количественной оценке влияния социальной активности на кра-
ткосрочные рыночные аномалии. Указанные пробелы определяют необходи-
мость дальнейшего анализа поведенческих факторов и особенностей при-
нятия решений российскими инвесторами.

2.2. Роль машинного обучения в выявлении рыночных аномалий
С развитием методов машинного обучения и искусственного интеллекта 

они стали все чаще применяться для исследования причин и закономерно-
стей возникновения аномалий на фондовом рынке. В отличие от традицион-
ных эконометрических подходов, ML-модели способны выявлять скрытые 
и нелинейные зависимости в поведении цен и объемов торгов акций, что де-
лает их особенно полезными в задачах обнаружения аномалий. Особенный 
интерес в контексте тематики социального разгона акций представляют ис-
следования, посвященные выявлению рыночных манипуляций.

Islam et al. [24] исследовали возможность выявления случаев инсайдер-
ской торговли с использованием модели машинного обучения LSTM RNN 
(рекуррентые нейронные сети). На основе данных о подозрительных опе-
рациях авторы показали, что поведенческие признаки в сочетании с ML-
классификаторами позволяют достичь высокой точности в идентификации 
незаконных инсайдерских сделок.

Liu et al. [25] использовали реальные кейсы рыночных манипуляций, рас-
крытые Китайской комиссией по регулированию ценных бумаг. Построенные 
модели машинного обучения (SVM и модель логистической регрессии) по-
зволили точно классифицировать эпизоды манипуляций на основе рыночных 
индикаторов, таких как объем и волатильность торгов, а также отклонение 
от тренда. Особенностью работы является включение в модель выявления 
манипуляций переменной рыночного сентимента, которая строится на ос-
нове анализа рейтинговых отчетов, финансовых новостей, а также сообще-
ний финансового форума Guba.

Chong et al. [26] сравнили эффективность моделей глубинного обучений 
(deep learning networks) и классических методов прогнозирования цен на при-
мере фондового рынка Южной Кореи. Результаты продемонстрировали яв-
ное преимущество моделей глубокого обучения (deep learning) в исследова-
нии сложных рыночных паттернов, особенно на высокочастотных данных. 
Авторы приходят к выводу, что модели глубинного обучения могут быть эф-
фективно использованы для анализа и прогнозирования фондового рынка.

Li et al. [27] сосредоточились на сравнении различных моделей класси-
фикации для автоматического выявления случаев манипулирования ценами 
акций на фондовом рынке Китая. Исследование показало, что наибольшую 
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эффективность по всем показателям удалось достичь моделям KNN (метод 
k-ближайших соседей) и DT (дерево решений).

Nam, Skillicorn [28] исследовали выявление манипуляций по схеме «pump 
and dump» на платформе Reddit. На основе 18 555 постов и 312 578 коммен-
тариев с использованием методов машинного обучения (XGBoost, Random 
Forest, SVM, MLP, CNN, BiLSTM) было показано, что наиболее эффектив-
ным является подход на основе сверточной нейронной сети (CNN). При этом 
автор отмечает, что анализ комментариев без учета согласия или несогласия 
инвесторов с предлагаемыми инвестиционными идеями может снизить точ-
ность выявления манипуляций.

Domashova et al. [29] проанализировали аномальные сделки с акциями 
на Московской бирже и предложили модели выявления операций, потенци-
ально связанных с манипулированием рынком или использованием инсай-
дерской информации. В исследовании сформулированы ключевые призна-
ки подозрительной торговой активности, включая высокую концентрацию 
сделок перед резкими ценовыми изменениями, аномально большую долю 
инвестора в дневном объеме торгов по конкретной бумаге, а также регуляр-
ные однонаправленные операции крупным объемом и др.

Несмотря на высокую точность и широкие возможности применения, 
рассмотренные исследования преимущественно фокусируются на торговых 
паттернах и не учитывают влияние социальной активности инвесторов, так-
же в исследованиях редко встречается добавление в модель переменных тех-
нического анализа, что может улучшить их предсказательную способность. 
Кроме того, большинство из них опираются на данные зарубежных рынков 
и не адаптированы под российскую специфику торгов.

2.3. Исследования эффекта социального разгона акций
В контексте текущего исследования особый интерес представляют ра-

боты, посвященные изучению «социального разгона» — ситуаций, когда ак-
тивность инвесторов в социальных сетях приводит к аномальному росту цен 
и объемов торгов отдельных акций. Этот эффект часто возникает без фун-
даментальных причин и может рассматриваться как форма поведенческой 
аномалии или в крайних случаях рыночной манипуляции.

Münster et al. [30] на основе данных торгов на платформе Robinhood 
и активности в социальной сети Reddit показывают, что публикации в соци-
альных сетях способны вызывать резкий рост торгов отдельными акциями 
и приводить к краткосрочному эффекту социального разгона. Также, соглас-
но исследованию, влияние публикаций в социальных сетях способно значи-
тельно превышать силу влияния традиционных новостей.

Warkulat, Pelster [31] исследовали влияние публикаций в сообществе 
WallStreetBets (Reddit) на рискованность торгов и пришли к выводу, что в пе-
риод высокой активности инвестиционного сообщества на платформе Reddit 
частные инвесторы склонны принимать решения на основе публикаций 
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и комментариев в социальной сети, а не на основе аналитики и советов ин-
вестиционных аналитиков. Торговля в соответствии с трендами сообщества 
WallStreetBets повышает уровень риска портфеля и приводит к отрицатель-
ной доходности за период удержания позиции.

Keasey et al. [32] исследовали влияние публикаций популярных акка-
унтов в социальной сети Instagram (более 1 млн подписчиков) на динамику 
торгов акций отдельных компаний. Авторы доказали, что социальная сеть 
Instagram является неподходящим каналом для манипулирования и соци-
ального разгона акций, так как публикации влияют на внимание инвесто-
ров, волатильность и объем торгов, но не оказывают существенного влия-
ния на доходность акций.

Semenova, Winkler [33] доказали существование эффекта «социального 
заражения» на основе анализа публикаций социальной сети Reddit: волны 
позитивных публикаций в социальных сетях приводят к синхронизирован-
ным покупкам частных инвесторов и краткосрочным всплескам цен акций. 
Авторы приходят к выводу, что спрос розничных трейдеров следует за об-
суждениями WallStreetBets (Reddit) и объясняет резкий рост торговой актив-
ности по акциям отдельных компаний.

Таким образом, современная литература подтверждает наличие эффекта 
социального разгона и подчеркивает значимость социальных сетей как одной 
из причин краткосрочных рыночных аномалий. Однако большинство иссле-
дований ориентированы на зарубежные рынки, прежде всего США и Китай, 
и редко предлагают универсальные алгоритмы выявления разгона акций, ко-
торые могут быть использованы для других рынков. В российском контек-
сте, учитывая специфику торгов и социальные сети, в которых инвесторы 
обмениваются информацией, проблема социального разгона акций остает-
ся слабо изученной.

2.4. Отличительные характеристики исследования
Основные отличия нашего исследования.
1.  Формирование уникальной базы данных случаев социального разгона 

акций, включающей в себя 615 случаев разгона и 6 765 наблюдений: 615 дней 
социального разгона и 6 150 нормальных торговых дней, что позволяет полу-
чить более достоверные результаты и сделать корректные выводы о достовер-
ности моделей для российского рынка. Выборка данных включает в себя боль-
ший набор данных по сравнению с работами других исследователей [9, 34].

2.  Разработка авторской методики выявления случаев социального разго-
на акций, основанной на применении 4 моделей машинного обучения и клас-
сической модели логистической регрессии.

3.  Учет в классификационных моделях по выявлению случаев социаль-
ного разгона акций авторских индексов интенсивности обсуждения акций 
в социальных сетях Russian social media intensive index (RSMII) и сентимен-
та частных инвесторов Russian social media sentiment index (RSMSI).
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4.  По сравнению с другими исследованиями [14, 26], в которых прогноз
ные модели цен и классификационные модели выявления разгона акций 
включаются только изменения биржевых показателей акций, для повыше-
ния точности моделей нами дополнительно используются показатели тех-
нического анализа.

3.  Данные и методы
3.1. Данные
В исследовании используются данные по 104 российским публичным 

компаниям за период с 2019 по 2025 г. Данные по всем компаниям являются 
полными, выборка сбалансирована. Для сбора информации использовались 
парсеры данных, которые были написаны на языке Python специально для 
проведения исследования, а также базы данных finam.ru c торговыми пока-
зателями по каждой компании. Исследование производится на дневном ин-
тервале (таймфрейме) и включает 6 765 наблюдений.

Для построения индекса сентимента используются сообщения из соци-
альных сетей «Пульс» и «Телеграм». Данные из социальной сети «Пульс» со-
браны за 2019–2025 гг. и включают в себя 601 297 публикаций, данные из со-
циальной сети «Телеграм» за период 2015–2025 гг. — 234 926 публикаций.

В табл. 1 представлены описательные статистики по выборке исследо-
вания.

Таблица 1. Описательные статистики за период 2019–2025 гг.  
(число наблюдений = 6 765)
Table 1. Descriptive statistics for the period 2019–2025  
(number of observations = 6765)

Фаза Показатель
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5 
дн
ей
 д
о 
ра
зг
он
а

OPEN 3 075 1235 0,105 20300 2108

HIGH 3 075 1255 0,106 20650 2136

LOW 3 075 1216 0,104 19800 2081

CLOSE 3 075 1238 0,105 20150 2112

VOLUME 3 075 28 678 307 2 7 864 390 000 256 098 936

High-LowClose 3 075 3,3 % 0,2 % 31,2 % 2,7 %

PriceChangeDay 3 075 0,2 % –16,5 % 21,5 % 2,4 %

PriceChange 
PreviousDay

3 075 0,4 % –17,3 % 23,4 % 2,5 %
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Фаза Показатель
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VOLChange 3 075 46,4 % –99,0 % 8 972,1 % 301,6 %

IndexIntensive 3 075 27 0 407 47

IndexSentiment 3 075 1 –50 175 8

Д
ен
ь 
ра
зг
он
а

OPEN 615 1 251 0,109 20 100 2 138

HIGH 615 1 304 0,115 22 650 2 277

LOW 615 1 230 0,106 19 800 2 107

CLOSE 615 1 277 0,111 21 800 2 225

VOLUME 615 72 071 813 154 12 443 370 000 675 525 520

High-LowClose 615 5,9 % 0,7 % 37,7 % 5,3 %

PriceChangeDay 615 2,2 % –9,5 % 41,6 % 4,7 %

PriceChange 
PreviousDay

615 2,5 % –8,2 % 40,4 % 4,9 %

VOLChange 615 546,3 % –74,9 % 80 236,4 % 3 618,8 %

IndexIntensive 615 50 0 709 75

IndexSentiment 615 6 –68 99 15

5 
дн
ей
 п
ос
ле
 р
аз
го
на

OPEN 3 070 1 274 0,102 24 500 2 234

HIGH 3 070 1 297 0,104 25 850 2 300

LOW 3 070 1 247 0,101 23 300 2 180

CLOSE 3 070 1 271 0,102 24 600 2236

VOLUME 3 070 52 206 227 10 17 778 216 000 507 849 993

High-LowClose 3 070 4,0 % 0,4 % 44,5 % 3,5 %

PriceChangeDay 3 070 –0,1 % –20,9 % 38,5 % 3,2 %

PriceChange 
PreviousDay

3 070 0,2 % –22,4 % 39,9 % 3,3 %

VOLChange 3 070 2,8 % –97,3 % 1 745,1 % 94,3 %

IndexIntensive 3 070 35 0 1 238 88

IndexSentiment 3 070 1 –95 335 12

Источник: рассчитано автором на основании данных торгов с сайта Finam.

Окончание табл. 1
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3.2. Методология
3.2.1. Методология проверки гипотезы Н1
В  рамках проверки первой гипотезы исследовалась причинно-

следственная связь между показателями интенсивности обсуждений от-
дельных акций и сентимента частных инвесторов с резким изменением тор-
говых показателей от нормы.

Методология проверки гипотезы Н1 включает семь этапов.
1.  Сбор (парсинг) сообщений по популярным среди российских частных 

инвесторов «Телеграм» каналам финансово-экономической тематики. С по-
мощью python и API «Телеграм» было собрано 234 926 публикаций за пери-
од с ноября 2015 г. (дата самой ранней публикации) по март 2025 г.

2.  Анализ публикаций и отбор «Телеграм»-каналов, в которых явным 
образом выделяются торговые идеи: в публикациях торговых идей есть те-
ги «идея», «торговая идея», «оценка» либо фигурируют слова «рекоменда-
ция», «рекомендуем», «покупка», «покупать», «инвестидея», «инвест идея». 
Всего по двум выбранным каналам было проанализировано 83 079 публика-
ций, из которых 5 927 содержали ключевые слова, указывающие на то, что 
сообщение является торговой идеей либо направлено на призыв покупать 
акции конкретной компании.

3.  Отбор публикаций с целью выделения только инвестиционных идей, 
которые могли быть использованы участниками рынка как сигнал на покупку 
акций: 1) исключили из выборки все публикации, не относящиеся к россий-
ским компаниям и не торгующимся на Московской бирже (MOEX); 2) уда-
лили инвестиционные идеи, направленные на short (продажу акций), так как 
данная торговая стратегия не свойственна широкому кругу российских инве-
сторов; 3) удалили все дублирующиеся сообщения, повторные публикации 
одной торговой идеи за короткий срок; 4) удалили все сообщения, в которых 
упоминались более одной компании, так как такие сигналы не являются яв-
ными и могут не восприниматься инвесторами как торговая идея (все пу-
бликации в которых речь шла не более чем о двух компаниях были размече-
ны как один конкретный тикер в зависимости от количества ключевых слов 
по каждой компании, публикации с тремя и более компаниями были отсмо-
трены и размечены вручную).

Всего в итоговую выборку включено 615 публикаций, которые могли 
оказать существенное влияние на динамику торгов акциями и являться со-
циальным разгоном.

4.  Сбор датасета с торговыми показателями компаний (цены открытия 
и закрытия торгов, минимальная и максимальная цена за торговый период, 
объемы торгов) в день социального разгона, а также за 10 дней до и после 
разгона. Сбор торговых показателей производился с помощью языка про-
граммирования Рython путем парсинга дневных торговых показателей с сай-
та finam.ru. Всего была собрана информация по 12 915 торговым дням.
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5.  Объединение в единый датасет информации о торгах, отметок о днях 
социального разгона, а также днях до и после разгона, данных об интенсив-
ности обсуждений и сентимента инвесторов в социальных сетях.

Интенсивность обсуждений в социальных сетях и сентимент инвесто-
ров представлены двумя авторскими индексами: индекс интенсивности об-
суждений RSMII (Russian social media intensive index) и индекс сентимента 
частных инвесторов RSMSI (Russian social media sentiment index).

Индекс интенсивности обсуждений (TgIndex) рассчитывается на основа-
нии анализа публикаций из социальных сетей «Телеграм» и «Пульс» по сле-
дующим формулам:

	 TgIndex NViews N posts
NViews postFreq

� �
�
�

�
�
� � �

�

�
�

�

�
��

10000

Re
Re

,, 	 (1)

где Σ  — суммирование значений индекса интенсивности обсуждений для 
каждого сообщения по отдельной компании-эмитенту акций за определенный 
период (день), NViews — количество просмотров сообщения, NReposts — ко-
личество репостов, RepostFreq — средний процент переадресованных сооб-
щений по отношению к просмотрам в данной социальной сети (для выбор-
ки исследования = 0,00194).

Индекс сентимента частных инвесторов (PulseIndex) рассчитывается:

	 PulseIndex NComments� � �� , 	 (2)

где NComments — количество комментариев к сообщению.
Далее каждый из индексов группируется по торговым дням для каждой 

акции и вычисляется итоговое значение авторского индекса интенсивности 
обсуждений RSMII (Russian social media intensive index):

	 RSMII TgIndex PulseIndex� � . 	 (3)

Авторский индекс сентимента настроений инвесторов RSMSI (Russian 
social media sentiment index), представляющий собой сумму двух индексов 
Telegram Sentiment Index (TgSIndex) и Pulse Sentiment Index (PulseSIndex), 
рассчитывается по следующим формулам:
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где Σ  — суммирование значений сентимента для каждого сообщения 
по  отдельной компании-эмитенту акций за  определенный период (ч); 
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Sentiment — величина, характеризующая тональность сообщения и равная 
1, если сообщение имеет положительную окраску и –1, если отрицательную; 
NViews — число просмотров сообщения; EngageLevel — средний процент 
реакций по отношению к просмотрам в данной социальной сети; NLikes — 
разность числа положительных и отрицательных реакций; NReposts — чис-
ло репостов; RepostFreq — средний процент переадресованных сообщений 
по отношению к просмотрам в данной социальной сети.

	 PulseSIndex Sentiment NLikes NComments� � �� �� , 	 (5)

где NComments — число комментариев к сообщению.
Для построения указанных индексов по социальной сети «Пульс» были 

собраны публикации за период с сентября 2019 по март 2025 г., в которых 
фигурировало название или тикеры компаний, которые попали в итоговую 
выборку нашего исследования (104 российских компании). Всего собрано 
991 742 публикации. Далее из выборки были исключены все сообщения, для 
которых тикер и компанию, о которой пишут в публикации, невозможно од-
нозначно определить, а также сообщения, в которых говорится о трех и бо-
лее компаниях. Всего по целевым компаниям в итоговую выборку попало 
601 207 сообщений.

В социальной сети «Телеграм» произведен сбор сообщений из 18 попу-
лярных каналов инвестиционной тематики, в которых с различной периодич-
ностью публикуются торговые идеи. Общая аудитория всех каналов состав-
ляет более 2 млн чел. Всего собрано 234 926 сообщений за период с ноября 
2015 (дата самой ранней публикации) по март 2025 г. C помощью специаль-
но подготовленного словаря каждое сообщение было размечено, ему при-
своен тикер конкретной компании. В финальную выборку попали толь-
ко сообщения по компаниям, которые фигурируют в исследовании, всего  
77 087 публикаций.

6.  Для исключения влияния корпоративных событий, способных объ-
яснить рыночные аномалии независимо от активности в социальных сетях, 
из выборки удалены все наблюдения, по которым в день потенциального 
разгона или в течение трех предшествующих дней происходили инсайдер-
ские сделки, выплаты дивидендов или публикация финансовой отчетности. 
Информация о таких событиях собрана с официального сайта раскрытия ин-
формации e-disclosure.ru.

7.  Проведение статистических тестов значимости факторов обсуждения 
компаний в социальных сетях, а также отличий рыночной динамики торгов 
в дни социального разгона и в период трех дня до разгона. Также мы по-
строили модель предсказания нормального изменения цены и объема тор-
гов на основе периода за 10 дней до дня социального разгона и сравнили от-
клонение от нормы в дни разгона, дополнительно проведя статистическую 
проверку значимости результатов.
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3.2.2. Методология проверки гипотезы Н2
Для проверки второй гипотезы построены шесть моделей выявления 

случаев социального разгона и произведено сравнение их эффективности.
1.  Методология проверки гипотезы Н2 включает в себя пять этапов.
Расчет дополнительных торговых индикаторов для последующего до-

бавления в модели выявления социального разгона акций. Всего было рас-
считано четыре группы индикаторов: 1) показатели, характеризующие ди-
намику изменения торговых показателей по дням: процентное изменение 
цены акций за день (разница между ценой открытия и закрытия), отношение 
разницы максимальной и минимальной цены за день к цене закрытия, про-
центное изменение цены акций относительно предыдущего торгового дня, 
процентное изменение объема торгов относительно предыдущего торгово-
го дня, процентное изменения цен открытия, закрытия, максимальной и ми-
нимальной цен относительно показателей предыдущего дня; 2) технические 
индикаторы: процентные изменения экспоненциальных скользящих средних 
за 12 и 26 дней, быстрая MACD, сигнальная MACD, Stohastic, Momentum, 
RSI; 3) dummy-переменные (табл. 2), характеризующие динамику измене-
ния торговых показателей по дням с лагом или с накопительным эффектом: 
нормализованное закрытие цены, нормализованный объем, Z-оценка объе-
ма, скользящее среднее объема, импульс объема, корреляция цены и объема, 
разрыв цен открытия, внутридневной диапазон, дивергенция тренда объе-
ма, волатильность, лагированная доходность (1, 2, 3 дня), изменение объема 
(1, 2, 3 дня), нормализованный объем (альтернативный), нормализованное 
скользящее среднее объема, нормализованный импульс объема.

2.  Анализ корреляционных матриц всех независимых переменных и ис-
ключение из модели парных переменных с коэффициентом корреляции вы-
ше 0,7 для недопущения мультиколлинеарности в модели.

3.  Объединение в единый датасет торговые показателей и индикаторов, 
сигналы технического анализа, а также индексов обсуждаемости акций, сен-
тимента инвесторов в социальных сетях по каждой компании.

4.  Построение классификационных моделей выявления социального 
разгона акций: логистическая регрессия (Logistic Regression), случайный 
лес (Random Forest), метод опорных векторов (SVM), k ближайших сосе-
дей (KNN), продвинутый градиентный бустинг (CatBoost модель, разрабо-
танная Яндексом).

5.  Оценка качества надежности моделей по следующим метрикам:
Accuracy — показатель, который описывает общую точность предсказа-

ния модели по всем классам. Рассчитывается как отношение количества пра-
вильно размеченных наблюдений к их общему количеству.

Recall — указывает на долю правильно найденных положительных объ-
ектов (манипуляций) среди всех объектов положительного класса.
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Precision — представляет собой отношение числа наблюдений, верно 
классифицированных как Positive, к общему числу наблюдений с меткой 
Positive (распознанных правильно и неправильно). Precision измеряет точ-
ность модели при определении класса Positive.

F1‑score — среднее гармоническое значение показателей Recall и Precision. 
Это сбалансированная мера как ложноположительных, так и ложноотрица-
тельных результатов.

AUC-ROC — определяется как площадь под ROC-кривой. ROC-кривая по-
казывает соотношение доли ложноположительных результатов (ось x) и доли 
истинно положительных результатов (ось y) для ряда различных пороговых 
значений в диапазоне от 0,0 до 1,0. Данная метрика показывает, насколько 
хорошо модель классификации способна разделять и предсказывать классы.

4.  Результаты
4.1. Результаты проверки гипотезы H1
Для проверки гипотезы о том, что публикации в социальных сетях мо-

гут выступать причиной аномального роста цен и объемов торгов акциями 
российских компаний, приводя к эффекту социального разгона, был прове-
ден анализ аномалий изменения цен и объемов торгов в дни, когда по акции 
наблюдался социальный разгон (SOCIALPUMP = 1), и в дни нормального 
поведения рынка (SOCIALPUMP = 0).

Отклонения рассчитывались как разность между фактическими значе-
ниями и прогнозными, полученными на основе модели нормального поведе-
ния (построенной по окну из 10 предыдущих торговых дней индивидуально 
для каждого эпизода): DELTA_CLOSE_PCT — отклонение цены закрытия 
в процентах; DELTA_VOL — показатель, отражающий, во сколько раз объ-
ем торгов отличается от его прогнозного значения.

В качестве обычных торговых дней учитывались три дня до и после со-
циального разгона. Сравнительная статистика по периодам показала следу-
ющие результаты (табл. 3).

Таблица 3. Сравнительная статистика показателей в дни разгона 
и в период 3 дня до и после разгона
Table 3. Comparative statistics of indicators on the days of acceleration and in 
the period of 3 days before and after acceleration

Показатель День разгона (n = 615) Обычные дни (n = 3 690)

Среднее DELTA_CLOSE_PCT 0,019 0,0003

Среднее DELTA_VOL 4,87 0,10

Стандартное отклонение цены 0,05 0,02

Стандартное отклонение объема 36,30 1,46

Минимальное отклонение цены –0,16 –0,19
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Показатель День разгона (n = 615) Обычные дни (n = 3 690)

Максимальное отклонение цены 0,41 0,20

Среднее IndexIntensive 50,07 34,05

Среднее IndexSentiment 6,46 1,99

Стандартное отклонение IndexIntensive 75,07 73,51

Стандартное отклонение IndexSentiment 14,94 11,58

Источник: рассчитано автором.

Из данных табл. 3 видно, что изменение цены (DELTA_CLOSE_PCT) 
в дни разгона составляет в среднем 0,019, что в 63 раза выше, чем в обыч-
ные дни (0,0003). Это подтверждает наличие резких аномальных ценовых 
всплесков. Изменение объема торгов (DELTA_VOL) также резко возрастает: 
4,87 против 0,10, то есть более чем в 48 раз, что свидетельствует о всплеске 
интереса участников рынка к акциям в такие дни. Стандартное отклонение 
цены увеличивается в 2,5 раза (0,05 против 0,02), а стандартное отклонение 
объема — более чем в 25 раз (36,3 против 1,46), что указывает на значитель-
но более высокую волатильность в период социального разгона.

Средние значения социальных индикаторов также существенно разли-
чаются: IndexIntensive (интенсивность обсуждений в соцсетях) в дни раз-
гона равен 50,07, тогда как в обычные дни — 34,05; IndexSentiment (оценка 
сентимента частных инвесторов) в дни разгона — 6,46, что более чем в три 
раза выше, чем в обычные дни (1,99).

Для оценки достоверности различий между днями социального разго-
на и обычными торговыми днями была проведена t-проверка средних зна-
чений по четырем ключевым показателям (табл. 4).

Результаты анализа подтверждают наличие статистически значимых от-
личий:
1.	 Для изменения цены акций (DELTA_CLOSE_PCT) наблюдается высо-

кая статистическая значимость (t = 9,03; p < 0,000001), что указывает 
на устойчивое отклонение средней доходности в дни разгона. Цены ак-
ций в такие дни демонстрируют аномальный рост, выходящий за преде-
лы обычной рыночной волатильности.

2.	 Объем торгов (DELTA_VOL) также значительно увеличивается в дни 
разгона (t = 3,33; p < 0,001), что подтверждает усиленную активность 
участников рынка в ответ на публикацию сообщений в социальных 
сетях.

3.	 Индикатор IndexIntensive, отражающий интенсивность обсуждений ак-
ций в социальных сетях, имеет статистически значимое превышение 
в дни разгона (t = 4,86; p < 0,001), что может свидетельствовать о внеш-
нем согласованном воздействии.

Окончание табл. 3
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Таблица 4. Результаты статистической проверки значимости отклонения 
показателей
Table 4. Results of statistical testing of the significance of deviation of 
indicators

Показатель t-статистика p-значение Вывод

DELTA_CLOSE_PCT 9,03 < 0,000001 Среднее изменение цен в дни соци-
ального разгона акций статистиче-
ски значимо выше нуля. В дни раз-
гона цены акций растут аномально 
сильно и это не является случайным 
явлением

DELTA_VOL 3,33 < 0,001 Объем торгов в дни социального 
разгона значимо превышает норму — 
наблюдается резкий всплеск актив-
ности торгов и роста объемов

IndexIntensive 4,86 <0,001 Интенсивность обсуждений стати-
стически значимо выше в дни раз-
гона

IndexSentiment 7,29 <0,001 Сентимент сообщений в социальных 
сетях статистически значимо выше 
в дни разгона

Источник: рассчитано автором.

4.	 Показатель IndexSentiment, отражающий эмоциональную окраску публи-
каций, также демонстрирует выраженное различие (t = 7,29; p < 0,001), 
фиксируя преимущественно положительный эмоциональный фон в дни 
социального разгона.
Таким образом, t-тест подтвердил, что все ключевые рыночные и соци-

альные признаки имеют статистически значимые отличия в дни предполага-
емого информационного воздействия, что позволяет обоснованно говорить 
о наличии эффекта социального разгона.

Наличие статистической значимости между показателями, а также зна-
чительный рост цен и объемов торгов сами по себе еще не говорят о том, 
что именно публикации сообщений в социальных сетях стали причиной 
данного роста. Поэтому при интерпретации результатов важно учитывать, 
что было проделаны дополнительные шаги (подробно указаны в разделе 
с методологией), направленные на исключение влияния дополнительных 
факторов: исключены дни с фундаментальными событиями (отчеты, ди-
виденды, инсайдерские сделки), добавлено предсказания ожидаемого по-
ведение цены и объема, используя данные до разгона (окна в 10 торговых 
дней) и все отклонения (DELTA_CLOSE_PCT, DELTA_VOL) рассчитаны 
от модели нормального фона, что исключает естественные рыночные от-
клонения как причину.
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Результаты подтверждают первую гипотезу: в дни социального разгона 
акции демонстрируют существенно более высокие отклонения от нормаль-
ного поведения по сравнению с обычными днями. Это проявляется как в це-
новых аномалиях, так и в резком росте объема торгов. Статистическая зна-
чимости изменений подтверждена.

4.2. Результаты проверки гипотезы H2
В рамках проверки гипотезы H2 о том, что модели машинного обуче-

ния способны более эффективно выявлять случаи социального разгона ак-
ций по сравнению с традиционными эконометрическими подходами, были 
построены четыре модели машинного обучения (CatBoost, SVM, Random 
Forest, KNN), а также модель логистической регрессии. Сравнительный ана-
лиз их результативности представлен на рис. 1 и в табл. 5.

Catboost и KNN демонстрируют наилучшие результаты: они правиль-
но обнаруживают более 90 % случаев социального разгона (Recall). Из всех 
предсказанных случаев разгона 77 % у KNN и 86 % у Catboost действитель-
но являются разгоном акций (метрика Precision). Общий показатель каче-
ства AUC-ROC у данных моделей превышает 90 %, что является отличным 
результатам для моделей классификации.

Random Forest и SVM демонстрируют более низкие результаты: они об-
наруживают лишь 72 и 82 % случаев социального разгона соответственно, 
при этом их точность (79–89 %) несколько ниже, чем у Catboost.

Рис. 1. Результаты надежности моделей выявления социального разгона  
на тестовой выборке

Figure 1. Results of the reliability of models for identifying social dispersal on a test sample

Источник: составлено автором.
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Таблица 5. Результаты надежности классификационных моделей 
выявления социального разгона на обучающей и тестовой выборках
Table 5. Results of the reliability of classification models for identifying social 
dispersal on training and test samples

Модель Датасет Accuracy Precision Recall F1-Score AUC-ROC

CatBoost Train 0,981 0,973 0,990 0,981 0,998

CatBoost Test 0,882 0,860 0,912 0,885 0,952

RandomForest Train 0,844 0,833 0,862 0,847 0,923

RandomForest Test 0,797 0,787 0,815 0,801 0,886

LogisticRegression Train 0,739 0,779 0,666 0,718 0,826

LogisticRegression Test 0,743 0,793 0,657 0,719 0,822

KNN Train 0,880 0,819 0,974 0,890 0,976

KNN Test 0,833 0,772 0,943 0,849 0,916

SVM Train 0,797 0,814 0,771 0,792 0,883

SVM Test 0,773 0,803 0,724 0,761 0,858

Источник: рассчитано автором.

Модель логистической регрессии (Logistic Regression) работает значи-
тельно хуже и уступает другим моделям практически во всех показателях, 
кроме precision = 79 %, но из-за того, что логистическая регрессия пропуска-
ет много случаев социального разгона (recall = 66 %, 34 % случаев не выявле-
но), высокое значение показателя precision не несет практической ценности.

По результатам тестирования моделей видно, что модели машинного об-
учения превосходят модель логистической регрессии по большинству по-
казателей, особенно заметно различие по итоговому комплексному показа-
телю ROC-AUC, который на 5–16 % выше у моделей машинного обучения.

Наглядное отличие эффективности можно увидеть при сравнении резуль-
татов CatBoost с Logistic Regression: полнота (recall) выше на 25,5 процент-
ных пункта (65,7 против 91,2 %), а интегральный показатель качества AUC-
ROC выше на 13 процентных пунктов. Это означает, что модель CatBoost 
на практике обнаруживает на 25–30 % больше эпизодов социального разго-
на, при этом с меньшей долей ложных срабатываний. Даже более простые 
модели, такие как Random Forest и KNN, демонстрируют прирост показате-
ля recall от 16 до 29 процентных пунктов, что делает их значительно более 
надежными средствами автоматического выявления подозрительной торго-
вой активности в результате социального разгона.

Таким образом гипотеза о том, что модели машинного обучения позво-
ляют более точно выявлять случаи социального разгона акций по сравнению 
с традиционными эконометрическими моделями, подтвердилась.
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5.  Обсуждение
5.1. Анализ результатов
Полученные результаты демонстрируют, что в дни социального разго-

на акции действительно демонстрируют аномально высокие значения при-
роста цен и объема торгов. В частности, среднее изменение цен оказалось 
более чем в 60 раз выше по сравнению с обычными днями, а объемы тор-
гов — в 48 раз. Кроме того, показатели социальной активности (интенсив-
ность обсуждений и сентимент инвесторов) также оказались статистически 
значимо выше в дни разгона. Это подтверждает гипотезу о том, что публи-
кации сообщений в социальных сетях могут являться причиной рыночных 
аномалий, создавая значительное краткосрочное изменение динамики тор-
гов акций конкретных компаний.

Сравнение с предыдущими исследованиями подтверждает достоверность 
полученных результатов. Semenova, Winkler [33] доказали, что волны пози-
тивных обсуждений в Reddit способны приводить к резкому росту цен акций. 
Ranco et al. [35] выявили, что резкий рост упоминаний и обсуждений отдель-
ных компаний индекса Dow Jones в социальной сети Twitter статистически 
значимо способно вызывать аномальный рост цен акций на 1–2 % даже при 
отсутствии фундаментальных событий, что подтверждает причинную связь 
публикаций в социальных сетях с рыночными аномалиями.

Гипотеза о наличии причинной связи между публикациями в социаль-
ных сетях и рыночными аномалиями подтвердилась. Рыночные и социаль-
ные признаки в дни социального разгона показали статистически значимое 
отклонение от нормального хода торгов. Это дает основание утверждать, 
что публикации в социальных сетях могут выступать причиной аномалий 
в изменение цен и объемов торгов при отсутствии фундаментальных ры-
ночных причин.

Результаты исследования показали, что модели машинного обучения, осо-
бенно CatBoost и SVM, демонстрируют высокую точность в задаче выявле-
ния эпизодов социального разгона, значительно превосходя надежность моде-
ли логистической регрессии. Значения ROC-AUC превышают 0,9, а F1‑score 
по дням социально разгона достигает 0,85–0,89, что свидетельствует о вы-
сокой способности моделей распознавать неочевидные аномалии, обуслов-
ленные информационным воздействием.

Подобные подходы применялись в  зарубежной литературе. Nam, 
Skillicorn [28] протестировали шесть моделей выявления манипуляций 
по схеме «pump and dump», наилучшие показатели продемонстрировала 
модель CNN (сверточная нейронная сеть) с показателем accuracy равным 
85 % и F1‑score равным 62 %. Li et al. [27] тестировали семь моделей клас-
сификации для выявления случаев манипуляций акциями на рынке Китая. 
Наибольшую эффективность по всем показателям удалось достичь моде-
лям KNN (метод k ближайших соседей) и DT (дерево решений), при этом 
общий разброс показателей accuracy и AUC-ROC по всем моделям составил 
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от 89 до 99 %. Это показывает, что включение сентимент-анализа, интенсив-
ности обсуждений и комплексных рыночных признаков, которые были до-
бавлены в рамках данной работы, позволяет достичь более высокой надеж-
ности моделей выявления социального разгона акций.

Таким образом, в сравнении с предшествующими работами, предложен-
ные модели машинного обучения обеспечивают более высокую точность 
и полноту выявления случаев социального разгона.

Гипотеза о превосходстве моделей машинного обучения по сравнению 
с эконометрическими для задач выявления случаев социального разгона ак-
ций также подтвердилась: ROC-AUC лучших моделей превышал 90 %, тогда 
как логистическая регрессия показала существенно меньшую точность. Это 
говорит о том, что учет нелинейных взаимодействий и комплексных призна-
ков позволяет достовернее выделять случаи социального разгона.

5.2. Ограничения исследования
Исследование имеет ряд ограничений.
Отсутствие прямых данных о действиях конкретных участников торгов 

не позволяет с полной уверенностью говорить о преднамеренно социальном 
разгоне акций отдельным лицом или группой лиц.

Социальные признаки агрегированы по  двум социальным сетям 
«Телеграм» и «Пульс», анализ не учитывает особенности платформ и типов 
контента, а также публикации по другим социальным сетям и форумам ин-
весторов (например Smartlab).

Модель нормального поведения торговых показателей акций строилась 
на окне в 10 дней, что может не учитывать сезонные или внешнеэкономи-
ческие эффекты.

Построенные модели обучены на исторических данных и не предназна-
чены для непосредственного применения в реальном времени без регуляр-
ного обновления выборки и повторного обучения с учетом изменения ры-
ночной среды и активности инвесторов в социальных сетях.

Полученные результаты не гарантируют универсальной применимости 
за пределами российского фондового рынка или в других временных интер-
валах, поскольку поведение инвесторов и влияние социальных сетей могут 
существенно отличаться в других странах и рыночных условиях.

6.  Заключение
Цель исследования заключалась в выявлении и эмпирической проверке 

феномена социального разгона на российском фондовом рынке, то есть слу-
чаев, когда публикации в социальных сетях становятся причиной аномаль-
ного роста цен и объемов торгов акций отдельных компаний. В рамках ра-
боты были сформулированы и проверены две гипотезы, а также разработана 
и протестирована методология, сочетающая рыночные и поведенческие при-
знаки для выявления случаев социального разгона.
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Основные результаты исследования содержат следующие выводы:
1.	 В дни социального разгона акции демонстрируют статистически зна-

чимое превышение средних значений прироста цен и объемов торгов. 
Аномальная динамика торгов в случаях социального разгона связана 
с публикацями сообщений в социальных сетях и сопровождается рез-
ким увеличением интенсивности обсуждений, а также позитивного сен-
тимента частных инвесторов.

2.	 Построенные модели машинного обучения (CatBoost, SVM) достигли 
высоких значений ROC-AUC (более 0,9) и F1‑score, что позволяет с вы-
сокой точностью выявлять случаи социального разгона и отличать их 
от обычной рыночной активности.
Теоретическая значимость исследования. Работа вносит вклад в разви-

тие поведенческой и институциональной теории финансов, акцентируя вни-
мание на нетрадиционных источниках рыночной информации, таких как со-
циальные сети и сентимент частных инвесторов. Обоснован и эмпирически 
подтвержден факт влияния публикаций в социальных сетях на аномальное 
изменение цен и объемов торгов российскими акциями, что расширяет те-
оретическое понимание природы краткосрочных аномалий на российском 
фондовом рынке.

Практическая значимость. Разработанные в рамках исследования ме-
тоды и модели могут быть использованы различными группами участников 
финансового рынка для повышения прозрачности рынка, предупреждения 
рыночных манипуляций и построения торговых стратегий.

Финансовый регулятор (Банк России) может использовать предложенную 
методику для автоматического мониторинга социальных сетей и выявления 
признаков социального разгона акций. Полученные результаты особенно ак-
туальны для системы превентивного контроля за рыночными манипуляция-
ми, поскольку позволяют оперативно выявлять всплески социальной актив-
ности и случаи отклонения рыночной динамики от нормального поведения, 
не объясняемые фундаментальными факторами. Интеграция предложен-
ной методики с данными об операциях конкретных участников рынка мо-
жет быть использована как основа для разработки системы автоматического 
выявления манипуляций, совершаемых с использованием социальных сетей.

Инвестиционные компании и трейдеры могут использовать выявленные 
признаки социального разгона и методику их определения как часть торговых 
сигналов, отслеживающих всплески активности в социальных сетях по кон-
кретным бумагам. Это позволит своевременно выявлять потенциальные слу-
чаи социального разгона для выбора оптимального времени закрытия пози-
ции, а также для использования краткосрочного импульса в спекулятивных 
стратегиях покупки акций. Разработчики торговых систем могут внедрить 
индексы социальной активности и классификаторы социальных аномалий 
в аналитические модули торговых платформ для оценки вероятности кра-
ткосрочного отклонения цен акций от справедливого уровня.
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Abstract. In recent years, the Russian stock market has experienced a growing influence of 
social media on the behavior of retail investors, which creates preconditions for short-term 
anomalies in stock prices and trading volumes. While the role of social media publications in 
driving stock dynamics has intensified since 2019, no comprehensive academic or practical 
studies have yet explored this phenomenon in depth, which highlights the relevance of the 
present research. The study aims to identify and quantitatively assess cases of social stock 
pumping — situations where spikes in discussions and sentiment on social media precede ab-
normal increases in prices and trading volumes of individual securities. The research tests two 
hypotheses: first, that social media activity can serve as a causal factor in market anomalies; 
and second, that machine learning models outperform traditional econometric approaches 
in detecting such cases. The analysis is based on data for 104 Russian companies cover-
ing the period from 2019 to 2025, incorporating market features along with aggregated indi-
ces of discussion intensity and investor sentiment. The methodology includes constructing 
a model of normal stock behavior based on historical data and calculating deviations on days 
identified as potential social pumping events. For classification, four machine learning mod-
els (CatBoost, SVM, Random Forest, KNN) and logistic regression were applied. The results 
confirm the existence of persistent anomalies in price and volume behavior on social pump-
ing days, along with a statistically significant rise in social indicators. Machine learning mod-
els achieved ROC-AUC scores exceeding 0.9, thus outperforming many earlier published ap-
proaches. The findings contribute to the theoretical development of behavioral finance and 
offer practical tools for regulators, analysts, and traders to detect market anomalies and in-
corporate social influence into trading strategies.

Key words: stock market; stocks; manipulation; social pump; machine learning; inves-
tor sentiment.
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