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Аннотация. В данной статье рассматриваются приложения методов анализа сетевых структур для 
исследования динамики процессов ценообразования на финансовых рынках и их отражением в новостных 
потоках. Представление взаимодействий между социально-экономическими явлениями в виде сети или 
графа позволяет не только повысить наглядность отображения структуры взаимосвязей, но и прово-
дить статистический анализ свойств такого графа и делать обоснованные выводы о сходстве или разли-
чии структуры связей в разные периоды времени. Целями нашего исследования являлось, во-первых, анализ 
изменения во времени свойств графов двух параллельно протекающих процессов, и, во-вторых, сходства 
или различия их динамики, в-третьих, насколько результаты анализа устойчивы относительно выбора 
метрики сходства графов.

Мы предполагаем, что влияние всей совокупности скрытых, ненаблюдаемых факторов, воздействую-
щих на процессы ценообразования на финансовых рынках, должно находить свое отражение в изменениях 
структурных свойств, так называемых рыночных графов и графов совместных упоминаний компаний 
в новостных потоках. Рыночный граф, описывает сеть взаимодействий между доходностями активов, 
вершинами которого являются компании, акции которых котируются на биржах, соединяемых ребрами, 
если показатель тесноты связи между доходностями акций за выбранный период превосходит по абсо-
лютной величине выбранный порог. Использование данных провайдеров новостной аналитики позволяет 
также оценить частоту совместных упоминаний компаний в финансовых новостях. Сдвигая начало сег-
мента на шаг, равный одному дню, месяцу и т. д., мы получали последовательность матриц смежности 
графов. 

Для изучения стабильности и изменчивости структурных свойств подобных графов мы применяли 
QAP-процедуру корреляционного и регрессионного анализа между матрицами смежности и анализ сход-
ства топологий сетевых структур в разные отрезки времени. Результаты применения методов мно-
гомерного шкалирования для состояний динамических графов с использованием двух различных метрик 
сходства сетевых структур, отражающих изменение меры центральности узлов сети и топологии сети 
приводят к выводу, что однофакторная модель в состоянии объяснить существенную часть динамики 
изменений структуры как рыночного графа, так и графа соупоминаний. 

Ключевые слова: сетевые структуры, статистический анализ динамики сетевых структур, рыноч-
ные графы, графы соупоминаний, меры сходства графов.
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Abstract. The aim of the paper is to provide an analysis of news and financial data using their network 
representation. This article discusses the application of methods for analyzing network structures to study the 
dynamics of market graphs and graphs of joint references. The objectives of our study were, firstly, to analyze 
the temporal changes in the properties of the graphs of two parallel processes, and secondly, the similarities 
or differences in their dynamics, and thirdly, how the analysis results are stable relative to the choice of graph 
similarity metrics. We assume that the impact of the entire set of hidden, unobservable factors affecting pricing 
processes in financial markets should be reflected in changes in the structural properties of the so-called market 
graphs and graphs of joint mentions of companies in the news flow. The market graph describes a network of 
interactions between asset returns, whose vertices are companies whose shares are listed on exchanges connected 
by edges, if the indicator of the tightness of the relationship between stock returns over the selected period exceeds 
the selected threshold in absolute value. We calculated the number of co-mentions of each pair of companies and 
formed the corresponding adjacency matrices of co-mention graphs.

In order to analyze the variability of network structures over time, two methods were used to calculate the 
graphs similarity (nodes similarity based metric and network topology similarity based metric). The results of 
applying multidimensional scaling methods for dynamic graph lead to the conclusion that the one-factor model is 
able to explain a significant part of the dynamics of changes in the structure of graphs. Also QAP correlation and 
regression analysis were used to examine graphs similarity.

Keywords: network structures, statistical analysis of the dynamics of network structures, graph properties, 
social networks, market graph, graph similarity measures.

Acknowledgements: This work is supported by the Russian Science Foundation under grant 19-18-00199.
Cite as: Balash V.A., Sidorov S.P., Fayzliev A.R. (2019) [Application of methods of statistical analysis of 

network structures to study the dynamics of market graphs and graphs of joint references]. Intellekt. Innovatsi. 
Investitsii [Intellect. Innovation. Investments]. Vol. 5, pp. 39-50. DOI: 10.25198/2077-7175-2019-5-39.

Введение
Методы исследования сетевых структур при-

влекают все большее внимание специалистов 
различных отраслей знаний. Представление вза-
имодействий между социально-экономическими 
явлениями в виде графа позволяет не только по-
высить наглядность отображения структуры вза-
имосвязей, но и проводить статистический ана-
лиз свойств такого графа и делать обоснованные 
предположения и выводы о свойствах процессов, 
приводящих к порождению той или иной структу-
ры взаимосвязей, сходства или различия структу-
ры связей разных процессов или одного и того же 
процесса в разные периоды времени. Методы, пер-
воначально развитые для исследования структуры 
социальных сетей (Social network analysis – SNA), 
все шире применяются для исследования биологи-
ческих, технических, социальных, экономических 
и т. д. процессов. При этом решается ряд задач, 
традиционно входящих в круг проблем социаль-
но-экономической статистики. 

В данной работе сделана попытка применить 
методы анализа сетевых структур для исследо-
вания статистических характеристик двух парал-
лельно протекающих процессов – ценообразова-
ния на финансовых рынках и потока финансовых 
новостей. 

В некоторых случаях взаимосвязи между эко-
номическими агентами можно построить на осно-
ве знаний о том, в каких отношениях они состоят 
между собой, например, покупатель – поставщик 
[1-5], кредитор – заемщик [6-10], инвестор – полу-
чатель [11-14]. К сожалению, подобная информа-

ция труднодоступна для анализа, часто являясь 
конфиденциальной. 

Многие исследователи используют косвенный 
способ оценивания. Наиболее часто используется 
метод, основанный на величине коэффициента 
корреляции между доходностями финансовых 
активов по результатам биржевых торгов. Обосно- 
ванием такого подхода является гипотеза инфор- 
мационной эффективности финансового рынка, 
согласно которой вся публичная информация пол- 
ностью отражается в биржевых ценах. Поэтому 
экономические и финансовые отношения между 
компаниями воспроизводятся в корреляциях между 
доходностями активов [15-17, 18-23, 24-33]. Ин- 
формация о значимых корреляциях отображается в 
матрице смежности так называемого «рыночного 
графа». К преимуществам такого подхода можно 
отнести то, что сведения о результатах биржевых 
торгов является общедоступными для широкого пе- 
речня крупнейших компаний за длительное время. 

Некоторые исследователи использовали и иные 
методы косвенного оценивания взаимосвязей, 
основанные на географической близости, отрасле-
вой принадлежности, сведений о составах советов 
директоров и пр. [34-38, 39-42]. Мы, кроме данных 
о результатах биржевых торгов, использовали мате-
риалы, предоставляемые провайдерами новостной 
аналитики, так как деятельность крупных корпора-
ций находит свое отражение в огромном количестве 
публикаций, таких как отчеты, пресс-релизы самих 
компаний, решений арбитражных судов, публика-
ций рейтинговых и аналитических агентств, публи-
каций в специализированных изданиях и т. д. Про-
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вайдеры новостной аналитики, крупнейшими из 
которых являются Thompson Reuters и Raven Pack, 
собирают, обрабатывают и представляют пользо-
вателям в оцифрованном виде доступ к подобной 
информации [43, 44]. Мы предполагаем, что факт 
упоминания двух или нескольких компаний в од-
ной и той же новости может рассматриваться как 
косвенное подтверждение наличия взаимосвязи 
или взаимозависимости между их деятельностью. 
Подсчитывая число совместных упоминаний ком-
паний в новостях за определенный период, можно 
получить матрицу смежности графа соупоминаний. 

Результаты оценивания статистических харак-
теристик полученных графов, таких как показатели 
связности, центральности вершин, параметры зако-
на распределения степеней вершин, кластеризации, 
размера клик и ключевых компаний, оценивания су-
щественности корреляций между графами, постро-
енными за различные периоды времени с помощью 
QAP-процедуры, и т. д. изложены нами в  работах 
[39-42]. На основании расчетов можно сделать вы-
воды, что структурные свойства изучаемых графов 
значительно менялись в периоды финансового кри-
зиса, оставаясь относительно стабильными в про-
чие периоды. 

В данной статье мы сосредотачиваемся на ре-
зультатах анализа динамики изменений структурных 
свойств рыночных графов и графов соупоминаний.

Исходные данные и построение графов 
смежности

Финансовые данные. Исторические данные 
о результатах биржевых за 6-летний период с 1 ян-
варя 2005 года по 31 декабря 2010 года (1500 тор-
говых дней) получены с использованием сервиса 
Yahoo Finance. Рассчитывались логарифмические 
доходности активов

( ),ln 1−= tiitit PPr

где 
Pit – цена закрытия актива i в день t.
Для построение рыночных графов мы исполь-

зовали подход, предложенный в работе [15]. Сеть 
взаимодействий между компаниями описывается 
графом, вершинами которого являются компании, 
акции которых котируются на биржах, которые со-
единяются ребрами, если показатель тесноты связи 
между доходностями акций за выбранный период 
превосходит по абсолютной величине некоторый 
порог θ. Подобный способ применялся в дальней-
шем многими исследователями, в качестве измери-
теля тесноты связи чаще всего использовался коэф-
фициент корреляции Пирсона. 

Исследуемый период разбивался на сегменты – 
подпериоды продолжительностью 125 торговых 
дней (6 месяцев). Такая длина выборки обеспечива-
ет, с одной стороны, достаточную надежность оце-
нок значений коэффициентов корреляции, с другой 
стороны, чувствительность оценок к изменениям 
тенденции. Вычислялась матрица корреляций меж-
ду логарифмическими доходностями. В нашем слу-
чае вершины графа i и j соединялись ребром, если 
|rij| < θ. Сдвигая начало сегмента на шаг τ, равный 
одному дню, месяцу и т. д., мы получали последо-
вательность матриц смежности рыночных графов.

Данные новостной аналитики. Мы анализи-
ровали последовательность новостных сообще-
ний 1 января 2005 года по 31 декабря 2010 года 
(72 месяца). В процессе предварительной подго-
товки данных исключались новости о начале и за-
вершении биржевых торгов и отраслевые обзоры, 
содержащие табличные материалы. Общее число 
использованных при анализе новостных сообще-
ний превысило 8550 тысяч за 6-летний период. За 
календарный месяц выходило от 90 до 140 тысяч 
новостных сообщений, пиковые значения приходи-
лись на период начала финансового кризиса 2008 
года. Более 90 процентов новостей относилось 
к единственной компании, в 7 процентах новостей 
упоминалось две компании, три и более лишь в 0,5 
процента новостей (табл.1). Максимальное число 
компаний упомянутых в одной новости равнялось 
14. Доля новостей содержащих совместные упоми-
нания двух и более компаний колебалась от 5.5% до 
11,4% в разные месяцы (табл. 2).

Таблица 1. Распределение новостей по числу упомянутых компаний за 2005–2000 годы

Число компаний, 
упомянутых в но-

вости
2005 2006 2007 2008 2009 2010 Total

1 1223120 1233665 1335949 1335034 1369973 1393439 7891180
2 102505 110590 112436 105207 91984 88102 610824

3 6395 6749 7408 8597 7655 6548 43352

4 576 533 1384 1433 1335 1626 6887

5 65 45 449 309 300 385 1553

6 13 11 404 112 48 62 650
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Число компаний, 
упомянутых в но-

вости
2005 2006 2007 2008 2009 2010 Total

7 2 3 781 126 11 5 928

8 3 2 1314 276 3 13 1611

9 0 0 94 30 1 1 126

10 0 0 23 10 0 0 33

11 1 0 6 3 1 0 11

14 0 0 0 0 1 0 1

Итого 1332680 1351598 1460248 1451137 1471312 1490181 8557156

Таблица 2. Показатели интенсивности новостного потока

Год Общее число 
новостей

Число новостей, 
в которых упоминалось 
две и более компании

Доля новостей 
с соупоминаниями

Число 
соупоминаний

2005 1332680 109560 8.22 252344
2006 1351598 117933 8.73 269538
2007 1460248 124299 8.51 422912
2008 1451137 116103 8.00 312870
2009 1471312 101339 6.89 254352
2010 1490181 96742 6.49 245574

Итого 8557156 665976 7.78 1757590

Более 90% новостей и совместных упоминаний 
относились к компаниям, торгуемым на 15 круп-
нейших биржах, 45% – к компаниям, акции кото- 
рых торговались на биржах США. Мы построили 
матрицы смежности для сетей соупоминаний за 
каждый из 72 месяцев анализируемого периода. За- 
тем компании ранжировались по среднему числу 
совместных упоминаний за период. Полученный 
граф оказался достаточно разреженным. Лидирую- 
щая по числу связей компании упоминалась в но- 
востях за 6-летний период совместно с более чем 
4000 компаний. Но лишь около 200 компаний упо- 
минались совместно с лидером хотя бы раз в год. 
Всего соупоминания были зафиксированы для бо- 
лее чем 8000 компаний. Большая часть соупо- 
минаний приходилось на первую тысячу лидеров 
рейтинга. Многие вершины графа оставались изо- 
лированными в более чем половине периодов из-за 
редкого появления названий компаний в ново- 
стях. Такие компании исключались из дальнейшего 
анализа. В результате сравнивались матрицы смеж- 
ности для сетей соупоминаний для 1053 компаний 
за последовательные периоды, построенные за 6-
месячный период. Сдвигая начало сегмента на шаг 
τ, равный одному дню, месяцу и т. д., мы получали 
последовательность матриц смежности графов соу- 
поминаний. 

Таким образом, объектом анализа являлись две 
последовательности матриц смежности MGτ  для 
рыночных графов и CGτ  для сетей совместных упо-
минаний, τ = 1,2, ..., m. При построении рыночных 

графов показатель отсечения θ выбирался таким 
образом, чтобы обеспечить сопоставимую плот-
ность рыночного графа и графа совместных упоми-
наний. Число вершин графов равнялось 1053. 

Методы измерения сходства графов
Проблема измерения степени сходства или 

различия двух сетевых структур широко обсу-
ждается в  литературе в последние десятилетия. 
Один из простейших способов состоит в расчете 
значений коэффициентов корреляции между дву-
мя матрицами смежности. Элементы каждой ма-
трицы смежности рассматриваются как вектор со-
ответствующей размерности, затем вычисляются 
коэффициенты корреляции между полученными 
векторами. При этом показано [47], что проверка 
значимости коэффициентов корреляции не может 
производиться по стандартным формулам. Для 
нахождения критических значений предложено 
использовать метод Монте-Карло, соответствую-
щий метод получил название Quadratic Assignment 
Procedure (QAP). Данный метод может применять-
ся и для проведения регрессионного анализа ма-
триц смежности, широко используется для иссле-
дования социальных связей, сетей цитирования, 
патентов и т. д. [59-62].

Результаты применения QAP процедуры для 
оценивания корреляций между матрицами 
смежности, построенных в смежные периоды для τ 
равного 6 месяцам приведены в таблице 3.
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Таблица 3. Значения коэффициентов корреляции между матрицами смежности графов в два последова-
тельных периода (результаты QAP анализа)

Периоды Рыночные графы Совместные упоминания

1-2 0,68*** 0,17***

2-3 0,62*** 0,16***

3-4 0,33*** 0,18***

4-5 0,40*** 0,15***

5-6 0,24*** 0,15***

6-7 0,29*** 0,14***

7-8 0,27*** 0,17***

8-9 0,70*** 0,20***

9-10 0,65*** 0,20***

10-11 0,34*** 0,20***

11-12 0,40*** 0,21***

*** коэффициент значимо отличен от 0 на 1% уровне. Критические значения рассчитывались с помощью 
QAP – процедуры при 500 итерациях.

Проверка значимости коэффициентов корре-
ляции с помощью QAP процедуры подтверждают, 
существование значимой корреляционной зависи-
мости во всех периодах. В случае рыночного гра-
фа можно увидеть относительную стабильность 
матриц смежности в докризисный и посткризис-
ный периоды и ослабление корреляционной зави-
симости в момент финансового кризиса. Результа-
ты расчетов частично подтверждают полученные 
нами в предыдущих исследованиях выводы об 
относительной стабильности структуры взаимос-

вязей как между доходностями финансовых ак-
тивов, так и  упоминаний компаний в новостном 
потоке.

Кроме этого мы попытались оценить параметры 
линейной регрессионной модели между матрицами 
графов смежности двух различных типов. Рыноч-
ный граф MGτ  рассматривался как зависимая пере-
менная, в качестве независимых мы использовали 
матрицу смежности в предыдущем периоде MG 1−τ
и  граф соупоминаний СGτ  в текущем периоде. Ре-
зультаты расчетов приведены в таблице 4.

Таблица 4. Результаты регрессионного анализа матриц смежности

Период Const MG 1−τ
СGτ

2 0,0008 0,7116 0,0062

3 0,0013 0,6906 0,0078

4 0,0066 0,5504 0,0313

5 0,0127 0,5764 0,0257

6 0,1282 0,6132 0,0816

7 0,0035 0,1196 0,017

8 0,0005 0,0962 0,0175

9 0,0007 0,7153 0,0099

10 0,001 0,6737 0,0067

11 0,0075 0,6176 0,039

12 0,0139 0,5633 0,0537

Применение QAP процедуры подтверждает су-
щественное отличие от нуля всех коэффициентов. 
Заметим, что для 7 и 8 периодов (1 и 2 полугодия 
2008 года) величины авторегрессионных коэффи-

циенты значительно меньше, чем в предыдущие 
и  последующие периоды, что свидетельствует об 
отличии структуры связей между доходностями ак-
тивов в период финансового кризиса.
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Иной подход предполагает вычисление формаль-
ной меры сходства (расстояния) между двумя графа-
ми или соответствующими матрицами смежности. 
В литературе можно найти значительное количест-
во различных способов построения подобных мер, 
основанных на поиске совпадающих частей двух 
графов или максимального общего подграфа, оцени-
вании сходства топологий двух графов и др. [46-57]. 

В данном исследовании мы сравнивали резуль-
таты использования следующих способов расчета 
расстояний между графами, предложенными в ра-
боте [46]. Пусть 0

ijG  и 1
ijG – матрицы смежности 

двух графов, отражающие взаимосвязи для одного 
и того же множества объектов, например, в разные 
периоды времени. Определим расстояние между 
графами, следующим образом:
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Данная мера обращается в ноль, если матрицы 
смежности идентичны. В работе [46] предложено 
общение данной меры, позволяющее учитывать не 
только прямое, но и непрямое влияние вершин 
друг на друга.

Другой подход к измерению сходства графов 
основан на анализе значений показателей централь-
ности вершин. Обозначим 1,0, =tct

i показатели 

центральности вершин графов G0 и G1. В принципе, 
сходство показателей центральности вершин двух 
графов можно было бы измерить, вычислив значе-
ние коэффициента корреляции Спирмена. Но ранги 
вершин чувствительны к небольшим изменениям 
данных. Поэтому целесообразно ввести некоторый 
порог ε и считать одинаковыми ранги вершин, если 
различие значений показателя центральности мень-
ше этого порога. Определим: 
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Расстояние между графами можно найти, испо- 
льзуя меру Хэмминга:
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Используя приведенные меры, можно найти 
расстояния между графами в смежные периоды 
d (Gτ ,Gτ +1 ), τ = 1,2,...,m −1 . На рис. 1 и рис. 2 ото-
бражены расстояния между матрицами смежности 
с последовательные периоды для рыночных гра-
фов и графов совместных упоминаний. 

Рисунок 1. Расстояния между матрицами смежности в последовательные периоды для рыночного графа
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Использование топологической меры позволяет 
отчетливо выявить существенное отличие рыноч-
ного графа в период финансового кризиса от пре-
дыдущего и последующего периодов (рис. 1). При 
этом структура взаимосвязей между доходностями 

финансовых активов начала претерпевать серьез-
ные изменения в начале 2008 года, затем изменения 
стали более плавными. Трансформация структуры 
новостного потока началось несколько позже и наи-
более явно проявилась в период кризиса 2008 года.

Рисунок 2. Расстояния между матрицами смежности в последовательные периоды для графа 
совместных упоминаний

Более полное представление об отличии графов 
в разные периоды дает матрица расстояний меж-
ду сетевыми структурами в различные периоды 
d (Gτ ,Gς ),τ = 1,2,...,m; ς = 1,2,...,m.

Применение методов многомерного шкалиро-
вания позволяет оценить размерность простран-
ства, в котором без потери точности может быть 
воспроизведена структура расстояний или, иными 
словами, число факторов, от которых зависит по-
рождающий матрицу расстояний процесс, а также 
найти оценки значений этих факторов [64, 65]. В за-
висимости от особенностей данных применяют ал-
горитмы метрического или неметрического шкали-
рования. Алгоритмы метрического шкалирования 
ориентированы на наиболее точное воспроизведе-
ние значений элементов матрицы расстояний, тогда 

как неметрические – лишь на наименьшее искаже-
ние монотонности последовательности расстояний. 

Поскольку мы рассматривали временные после-
довательности графов двух типов и использовали 
два способа вычисления количественных оценок 
расстояний между ними, то алгоритм метрическо-
го шкалирования применялся к четырем матрицам 
расстояний между сетевыми структурами. На рис. 
3 представлены изменения во времени значений 
первого фактора, выделенного процедурой метри-
ческого шкалирования для этих матриц.

На рис. 3(a) и 3(c) отображены результаты, полу-
ченные для рыночных графов, 3(b) и 3(d) – графов 
совместных упоминаний. Выбор числа значимых 
факторов определялось на основе критерия RSQ – 
квадрата коэффициента корреляции между исход-
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ной и воспроизведенной матрицей расстояний. 
Единственный фактор позволял объяснить более 80 
процентов дисперсии значений элементов матриц 
расстояний между рыночными графами. Топология 
рыночных графов оставалась стабильной в боль-
шинстве периодов, но испытала кратковременные 
изменения во время финансового кризиса (период 
6, рис. 3(a) и 3(c)). Эти выводы оказались достаточ-
но устойчивы к выбору меры близости графов.

Первый фактор позволяет воспроизвести лишь 
около 50 % дисперсии значений элементов матриц 
расстояний между графами совместных упомина-
ний. Круг компаний, находящихся в центре внима-
ния новостной аналитики не оставался постоянным 
во времени. Использование топологической меры 
позволяет отметить, что смещение внимания нача-
лось еще в предкризисный период.

Рисунок 3. Динамика значений первого фактора, выделенного процедурой многомерного 
шкалирования для объяснения отличий сетевых структур 

Заключение
Целями нашего исследования являлось, во-пер-

вых, анализ изменения во времени свойств гра-
фов двух параллельно протекающих процессов, 
и, во-вторых, сходства или различия их динамики, 
в-третьих, насколько результаты анализа устойчи-
вы относительно выбора метрики сходства графов. 
Для этого мы рассчитывали матрицы сходства гра-
фов, построенных по данным за последовательные 
периоды, и анализировали построенные матрицы 
расстояний методами корреляционного и регресси-

онного анализа и многомерного шкалирования ма-
триц смежности.

Мы обнаружили, что однофакторная модель 
может объяснить существенную часть динамики 
изменений структуры как рыночного графа, так 
и  графа совместных упоминаний. Можно конста-
тировать существенное отличие структуры графов 
в предкризисный и кризисный период от докризис-
ного и после кризисного периода. При этом струк-
туры матриц сходства графов в докризисный и по-
сле кризисный период достаточно схожи.
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