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Цель:выяснить,полезнылиданныеизроссийскойсоциальнойсети

«Вконтакте»дляпрогнозированиянекоторыхмакроэкономических

переменных.
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Задачи:

1. СобратьпостыикомментариикнимизгруппновостныхСМИ«Вконтакте».

2. Обработатьсобранныетексты,выделитьте,которыеотносятсякэкономике.

3. Построитьиндексынастроенийнаосновеполученныхданных.

4. Использоватьметодымашинногообученияипостроенныеиндексыинекоторые

дополнительныеданныеиз«Вконтакте»дляпрогнозированияпеременных.

5. Сравнитьполученныепрогнозыспрогнозамипростоймодели.
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ÅСМИ: РБК,РИАНовости,Forbes, Meduza, ТАСС,Известия,Интерфакс,

Коммерсант,РоссийскаяГазета,Ведомости.

ÅПериод:савгуста2010подекабрь2020.

Å1.5млн.новостныхпостови23млн.комментариякним.

ÅДополнительнособранылайки,репосты,количествопросмотров,заголовки

ит.д.
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Проблемы

ÅНовостныепостынаразныетемы(спорт,искусство,наука,развлеченияи

т.д.),нетолькообэкономике.

ÅСредняядлинановостныхсообщенийиз«ВКонтакте»- 17слов,таккаквсе

СМИразмещаютполныетекстыновостейнасвоихсайтах,авгруппах

«ВКонтакте»толькократкиеописанияизаголовки.
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1. Удаление пунктуации, чисел, 

специальных символов.

2. Перевод символов в нижний 

регистр

3. Лемматизация–приведение слов к 

словарной (начальной) форме

4. Удаление стоп-слов и редких слов.
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GSDMM –метод для выделения тем в коротких текстах, у него есть 4 гиперпараметра:

K–первоначальное количество групп. Общее количество кластеров может быть меньше, 

чем K.

I–количество итераций.

α–отвечает за возможность текстов «перейти» в группу, которая на одной из итераций 

стала пустой. Если α= 0, то текст никогда не «выберет» группу, которая когда-то стала 

пустой.

β–отвечает за однородность групп. Чем меньше его значение, тем больше одинаковых 

слов должно быть в текстах группы.

Выбираемпараметрысозначениями=0.1,= 0.1,Ὅ= 15,ὑ= 500.
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Кластеры с новостями об экономике

Кластеры с новостями на другие темы
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Наосновесобранныхтекстовстроятсяиндексынастроенийииспользуются

дляпрогнозирования.

1. Индекснастроениякомментариев.

2. Индекснастроенияновостныхпостов.

3. Индекскризисныхслов.
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1. USD/RUB,т.е. ценадоллараСША,выраженнаявроссийскихрублях(средняяцена
закрытиязамесяц).

2. EUR/RUB,т.е. ценаевро,выраженнаявроссийскихрублях(средняяценазакрытияза
месяц).

3. Уровеньинфляции,т.е. увеличениеобщегоуровняценпосравнениюспредыдущим
месяцем.

4. Промышленноепроизводство(месяцкмесяцу),т.е. отношениетекущегообъема
промышленногопроизводствакобъемупромышленногопроизводствавпредыдущем
месяце.

Признаки

Вкачествепризнаковиспользуютсяпостроенныеиндексы,количествоновостейоб
экономикевданноммесяце,лайков,просмотров,репостовит.д.
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Модели: RandomForest,ExtremelyRandomizedTrees,GradientBoosting,XGboost.

1. Разделяемвременнойрядтакимобразом,чтонаблюденияизпрошлогостановятся

обучающейвыборкой,аизбудущего–тестовой.

2. Модельделаетпрогнознаодинпериодвперед.

3. Прогнозсравниваемснастоящимзначениемпеременной,считаемошибку.

4. Настоящеезначениепеременнойдобавляемкобучающейвыборке,сноваобучаем

модель.

5. Повторяемдотехпор,покавтестовойвыборкенезакончатсянаблюдения.
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1. Собраныиобработаныданныеизсоцсети«Вконтакте».

2. СпомощьюметодаGSDMMвыделеныновостиобэкономике.

3. Построеныиндексынастроенийнаосновепостовикомментариев.

4. Полученныеиндексысравниваютсястрадиционнымииндексами.

5. Новыеиндексыинекоторыедополнительныеданныеиз«Вконтакте»используются
дляпредсказанияпеременных.

6. ОшибкиML-моделейменьшеошибокпростоймодели.

Практическоезначение

ÅПолученныеиндексымогутиспользоватьсявдополнениектрадиционныминдексам,
основаннымнаопросах.

ÅДанныеиз«Вконтакте»легкособирать,поэтомуиндексыможностроитьнаежедневной
основе.

ÅДанныеизсоциальныхсетейможноиспользоватьв макроэкономическом
прогнозировании.


