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Актуальность:

1. Высокая инфляции по всему миру (Европа: октябрь 2022 г. 11,5 % г/г, Россия: апрель 2022 г. 17,83 %). (народнохозяйственная цель)

2. Уровень инфляции важен для домохозяйств (контракты в номинальных величинах ) и является одним из основных таргетов при 

принятии решений центральными банками.

3. Публикуя инфляционные прогнозы, центральные банки могут формировать инфляционные ожидания населения

4. Два способа учёта инфляционных ожиданий при прогнозировании инфляции (через опросы и фондовый рынок) имеют недостатки 

Мотивация:

1. Новостные индексы могут повысить предсказательную силу прогнозных моделей за счёт учета «инсайтов» экономического 

развития, которые сложно уловить в других экономических переменных (Kalamara et al., 2022, Drinth, 2023), что будет 

способствовать получению более точного прогноза инфляции и проведению более эффективной денежно-кредитной политики.

2. Новости отражают информацию, важную при учёте инфляции, но которую сложно учесть через другие переменные. Например, на 

цены продуктов питания, в частности томатов, лука и картофеля, влияют экстремальные погодные условия (засуха, сильны дожди, 

холод), которые отражаются в новостях и влияют на инфляцию (Bhanu and Abhishek, 2022)

3. Новостные индексы позволят строить оперативные прогнозы внутри периода, так как новости обновляются каждый день, в то 

время как стандартные модели опираются на показатели квартальной или месячной частотности (Barbaglia et al., 2023). 

4. Модели, основанные на новостных индексах, могут давать более точные прогнозы в период стресса и кризиса экономики (Kalamara 

et al., 2022, Drinth, 2023), что особенно важно в последние волатильные годы. 

5. Использование новостных индексов может решить проблему неровного края, на которую указывал Baybuza (2018), возникающую 

при прогнозировании в реальном времени из-за разницы в публикации макроэкономических данных



Цель работы — определить, улучшает ли использование новостных индексов в моделях машинного обучения точность 
прогнозов инфляции.

Объект исследования — новостные индексы для целей прогнозирования инфляции.
Предмет исследования — предсказательная сила моделей прогнозирования инфляции методами машинного обучения с 
использованием новостных индексов.

Исследовательский вопрос — помогают ли новостные индексы в моделях машинного обучения повысить точность 
прогнозов инфляции? 

Задачи:
1. На основе анализа литературы выявить методы и модели машинного обучения, позволяющие наилучшим образом 
прогнозировать инфляцию.
2. Построить новостные индексы для целей прогнозирования инфляции.
3. Осуществить прогноз инфляции с использованием построенных новостных индексов.
4. Сопоставить точность прогнозов моделей, использующих и не использующих новостные индексы. На основе 
полученных результатов сформулировать рекомендации по методике прогнозирования инфляции

Выдвигаемая гипотеза: использование новостных индексов в моделях машинного обучения повышает качество прогнозов 
инфляции.

Новизна работы заключается в том, что я использую новостные индексы для непосредственного прогнозирования 
инфляции, а также применяю новостные индексы в моделях машинного обучения



Обзор методов определения тональностей новостей

• Для составления лексикона можно основываться на словаре Loughran and Mcdonald (2011), адаптируя его к своему 

корпусу текстов (Dorinth et al., 2023, Bhanu and Abhishek, 2022, Rambaccussing and Kwiatkowski, 2020)

• Эффективным способом агрегирования тональности отдельных слов в тональноcть всего документа является 

подход, использованный в Thorsrud (2020), основанный на взвешенной сумме скоров и словах-переключателях.

• Наилучшей предобученной моделью классификации текстов для целей определения тональности новостей 

оказывается модель BERT. (Shapiro et al., 2022)

• Практически эффективным методом векторизации текстов является TF-IDF. (Rambaccussing and Kwiatkowski, 2020, 

Kalamara, 2022, Larsen and Thorsrud,2022, Евстигнеева и Карпов, 2023)

• Практически используемой моделью ML для определения тональности новостей на основе размеченного корпуса 

текстов является LSVM (Linear Support Vector Machine) (Rambaccussing and Kwiatkowski, 2020)



Обзор методов построения новостных индексов и моделей 
прогнозирования  инфляции методами ML

Построение новостных индексов

• Распространенная модель тематического моделирования — LDA (Евстигнеевой и Карпова, 2023, Dorinth and Winter, 

2023, Thorsrud, 2020)

• Хорошие результаты показывает подход, комбинирующий тематическое моделирование и определение тональности 

новостей (Thorsrud, 2020)

Модели прогнозирования инфляции с использованием новостных индексов

• Cложно построить стандартные эконометрические модели, которые бы улучшали предсказательную силу простых

моделей в краткосрочном периоде, таких как случайное блуждание (Atkeson- Ohanian, 2001) и модель изменяющихся 

во времени главных компонент (MA с изменяющимися параметрами (Stock and Watson, 2007) ) (Stock and Watson, 

2010) 

• Основные модели, показавшие высокую точность при прогнозировании инфляции, — случайный лес (RF) (Medeiros 

et al., 2021) , модель долгосрочной краткосрочной памяти (LSTM) (Barkan et al., 2023,  Almosova and Andresen, 2019) 



Данные
• Данные по новостям были получены с сайта РИА-Новости за период с 01.01.2015 по 30.01.2024 (по данным 

Медиалогии являлся лидером по цитируемости в СМИ и соцсетях в 2023 году). Всего было собрано 190 978 

новостных статей. (Можно брать один наиболее популярный местный источник Drinth (2023))

• Лемматизация, токенизация и удаления стоп-слов. Лист стоп-слов был взят из библиотеки NLTK, согласно работам 

Евстигнеевой и Карпова (2023), Kalamara et al. (2022), а также дополнен рядом слов, характерных для 

получившегося корпуса ( «год», «ria», "тысяча" , "миллион" , "миллиард”, некоторые имена и фамилии)

• Индекс потребительских цен (ИПЦ) (Росстат,  в процентах на конец месяца к концу предыдущего месяца)

• Дополнительные регрессоры (?) (Pavlov, 2020): 

➢ индекс физического объема ВВП (реальный ВВП), производительность труда (отношение реального ВВП к 

числу занятых), агрегат денежной массы М2, объем выданных кредитов в реальном выражении, норма 

безработицы, экспорт в реальном выражении, цена на нефть в долларах США, реальный располагаемый 

доход, процентная ставка денежного рынка, ИПЦ

➢ помесячные процентные изменения     



Определение тональности новостей на основе 

лексикона

• Наиболее гибкий и вычислительно удобный, по сравнению со всеми другими способами (Algaba et al., 

2020).

• Базовый словарь -- модификация словаря Loughran and McDonald (2011), построенная в работе Dorinth

and Winter (2023), перевод с нидерландского + добавление важных слов («санкция», «сво») (после 

обработки из 1 620 слов получилось 1323)

• Алгоритм определения тональности всего документа из Bhanu and Abhishek (2022) 

• Файл с словами-переключателями был получен из пакета для R "sentometrics» (Ardia et al., 2021). Файл 

содержал 132 слова с соответствующим каждому слову коэффициенту. Я перевела полученный файл 

на русский язык и скорректировала, получила файл с 89 словами и соответствующими им 

коэффициентами.



Алгоритм определения тональности новости

1) В день t для каждого слова i из новости dn, которое встречается в словаре, определяется соответствующая тональность (+1 или -1):

𝑆𝑖𝑛𝑡

2) Для каждого слова со скором выделяется его контекст: 4 слова до и 2 слова после. Если какое-то из контекстных слов содержится в 

списке со словами-переключателями, то тональность слова домножалась на соответствующий коэффициент:

𝑣𝑖 ∗ 𝑆𝑖𝑛𝑡

3) Скор для всей новости определялся как сумма скоров, определенных на первых шагах, скорректированных на общее количество слов в 

новости.

𝑆𝑛𝑡 =
1

𝑤𝑑


𝑖=1

𝑄𝑑

𝑣𝑖 ∗ 𝑆𝑖𝑛𝑡

4) На последнем шаге скоры каждой новости агрегируются в скор для конкретного дня (NSSt), просто суммируя скоры каждой новости.

𝑁𝑆𝑆𝑡 = 

𝑛=1

𝑁𝑡

𝑆𝑛𝑡

Nt – общее количество новостей в день t

Qd -- общее количество слов из словаря в новости dn

 wd — общее количество слов всего в новости





Определение тональности новостей на основе 
моделей ML (1)

• Была размечена 1 000 новостей, которая использовалась в 
качестве обучающей выборке для моделей ML

• Негативной новостью считалась та, в которой описывались 
проинфляционные события (введение санкций, снижение 
курса рубля, рост социальных выплат, снижение ключевой 
ставки и т. д.)

• 700 новостей было использовано в качестве обучающей 
выборки и 300 — в качестве тестовой.



Определение тональности новостей на основе моделей ML (2)

• Было построено 4 модели 
наиболее популярные для 
целей классификации — 
логистическая регрессия 
(Logistic Regression) и 
линейный метод опорных 
векторов (Linear Support 
Vector Machine) 

• Для представления текстов в 
числовой вид был использован 
метод TF-IDF и предобученная 
модель нейронных сетей 
RuBert.

in progress….



Тематическое 
моделирование 
(TF-IDF + LDA)

Критерии: 

осмысленность и 

когерентность



Дальше

• Определить тональность тем  (9 временных рядов)

• Построить модель (точно LSTM и …..)

• Сравнить с …..



Ограничения исследования

• Только один новостной источник

• Много спорных моментов при ручной разметке (например, инвестиции в 

строительство нового предприятия или развитие региона)

• Будет дополняться
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