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Современные условия хозяйствования отличаются экспоненциальным ростом доступной в электронном ви-
де информации и большим интересом к ее использованию для получения конкурентных преимуществ. Ста-
тья посвящена исследованию влияния публикаций в средствах массовой информации на важнейшие соци-
ально-экономические показатели на основе построенной по разнородным данным причинно-следственной 
диаграммы, которая отражает основные концепты системы стратегического управления в России. Методоло-
гической базой исследования послужили теории когнитивного, тематического моделирования, а также ре-
грессионного анализа. В работе применяются методы тематического моделирования, машинного обучения, 
статистического анализа данных. Автором предложена процедура автоматизированного построения при-
чинно-следственной диаграммы на основе качественных и количественных данных. Выявленная система 
причинных связей между ключевыми концептами системы позволила построить прогнозные модели высо-
кой точности. Результаты исследования показали, что темы, освещаемые в СМИ, влияют на социально-
экономические показатели. Правда, неожиданные события делают неадекватными математические модели, 
опирающиеся на инерционность систем. В теоретическом плане предложена процедура автоматизирован-
ного построения причинно-следственной диаграммы на основе разнородных данных, которая позволяет 
устранить проблему субъективности экспертных оценок при построении когнитивной карты. В прикладном 
плане с опорой на причинно-следственную диаграмму построены модели прогнозирования важнейших со-
циально-экономических показателей на основе публикаций в СМИ, что дает возможность принимать обос-
нованные управленческие решения и в случае необходимости влиять на ситуацию.  
Ключевые слова: анализ экономических систем, причинно-следственная диаграмма, тематическое моделиро-
вание, регрессионный анализ, установление причинной связи, машинное обучение. 
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The current situation in economic activity is notable for exponential increase in accessible e-information and serious 
interest in its use in order to get competitive advantages. The article studies influence of information published in 
mass media on the essential social and economic indicators, which show key concepts of the system of strategic 
management in Russia. Methodological basis of the research was formed by theories of cognitive, topical modeling 
and regressive analysis. In the investigation the author used methods of topical modeling, machine education and 
statistical analysis of data. The author put forward the procedure of automated plotting of the cause-and-effect 
diagram based on qualitative and quantitative data. The system of causal links between key concepts of the system 
gave a chance to build forecast models of high accuracy. Findings of the research showed that topics being 
highlighted in mass media can influence social and economic indicators. Unfortunately, accidental events can make 
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mathematic models, relying on system inertia, inadequate. In theoretical aspect the article proposes the procedure of 
automated building of the cause-and-effect diagram based on heterogeneous data, which can eliminate the problem 
of subjectivity of expert estimations in plotting cognitive maps. In applied aspect models of forecasting the most 
important social and economic indicators based on mass media publications were worked out that lean against 
cause-and-effect diagram and can support well-grounded managerial decisions and in case of necessity can affect 
the situation. 
Keywords: analysis of economic systems, cause-and-effect diagram, topical modeling, regressive analysis, identifying 
causal links, machine education. 

 
 
Введение 

овременные условия жизни отли-
чаются высокой нестабильностью, 
динамичностью, разнообразием 

происходящих событий. Это снижает эф-
фективность классических экономико-
математических методов и моделей и тре-
бует применения специального инстру-
ментария. На эту роль могут претендовать 
когнитивные карты благодаря возможности 
качественного, количественного, простран-
ственного и временного описания системы. 
С этим связано их активное применение в 
условиях неопределенности [44]. 

Когнитивные карты имеют вид ориен-
тированного графа, отражающего струк-
туру сложной системы. Его компоненты 
определяются экспертами. Это требует по-
вышенного внимания к отбору специали-
стов, соблюдению процедуры экспертизы, 
что далеко не всегда выполняется. 

В статье рассмотрена процедура по-
строения причинно-следственной диа-
граммы на основе разнородных данных с 
использованием методов машинного обу-
чения. 

При исследовании более 1 000 публика-
ций в СМИ за период с 2002 по 2021 г. были 
обнаружены ключевые темы в области 
стратегического управления, установлены 
возможные причинные связи между ними. 

Качественная информация была до-
полнена количественной с целью установ-
ления связей и повышения точности про-
гнозирования важнейших социально-
экономических показателей. Показатели 
отбирались так, чтобы были по возможно-
сти охвачены все системные элементы. Тем 
самым был обеспечен системный подход к 
моделированию системы стратегического 
управления в России. 

Полученная диаграмма послужила ос-
новой построения моделей прогнозирова-
ния социально-экономических показате-
лей на основе публикаций в СМИ. 

 
Когнитивные карты как способ  
моделирования сложных систем 

Интеллектуальные модели являются 
основой для принятия решений [28].  
В ментальных моделях отражаются обще-
принятые практики, типичное поведение, 
восприятие мира и т. д. Они определяют 
видение будущего компании, задают гра-
ницы принятия решений. 

Возможность анализа поведения систе-
мы с помощью нечетких когнитивных карт 
привела к их активному использованию в 
долгосрочном прогнозировании с помо-
щью сценариев. В когнитивных картах 
можно интегрировать качественную и ко-
личественную информацию, что делает их 
уникальным инструментом, способным 
глубоко описать сложную ситуацию. Не-
даром они применяются во многих обла-
стях. Впервые когнитивные карты исполь-
зовались для поддержки принятия реше-
ний в социальной и политической сферах 
[20]. Известно про их применение в эконо-
мике, экологии, медицине [17]. Кроме того, 
они полезны в оценке качества [26], в сфере 
информационных технологий [41], в обла-
сти стратегического управления [24; 32].  

Появление нечетких когнитивных карт 
сделало моделирование сложных систем 
более информативным. Были разработаны 
методы их построения [33–35], правила 
оценки связей между концептами, систем-
ные показатели [17]. 

В соответствии с системной динамикой 
социальные системы состоят из большого 
количества взаимодействующих посред-
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ством петель обратной связи переменных 
[12; 16]. Поведение системы можно изме-
нить путем воздействия на определенные 
точки. На качественной стадии создается 
модель, на количественной – проверяется 
ее верность путем тестирования разных 
гипотез о поведении системы [9]. Соответ-
ственно, инструментом качественной ста-
дии выступает причинно-следственная 
диаграмма, а количественной – имитаци-
онные модели. Причинно-следственные 
диаграммы позволяют проследить логику 
зарождения и развития проблем, а также 
определить способы их решения [50]. 

По мнению Рассела Акоффа, решение 
проблемы зависит от умения выявить ее 
структуру связей [1]. Причинно-следствен-
ные диаграммы строят экспертно, опира-
ясь на знания о предметной области. По-
этому данному методу присущи недостат-
ки человеческого мышления. Он ленивый, 
действует по закону наименьшего напря-
жения. На него сильно влияют средства 
массовой информации [8].  

Цифровизация и связанное с этим 
накопление большого объема данных, а 
также современные технологии их обра-
ботки позволяют использовать управление, 
основанное на данных, а не на экспертных 
оценках. Это должно привести к росту 
объективности при принятии решений. 

 
Учет качественной информации  
при моделировании  
количественных показателей 

Экспоненциальный рост оперативно 
размещаемой в Интернете информации 
делает актуальной задачу ее использова-
ния для построения более точных прогно-
зов социально-экономических показателей 
и принятия обоснованных управленческих 
решений. Бурное развитие информацион-
ных технологий и методов машинного обу-
чения делает эту задачу осуществимой. Это 
подтверждается многочисленными публи-
кациями на тему применения современных 
методов обработки формализованных и не-
формализованных данных в системах под-
держки принятия решений [3; 10; 13; 15]. 

Так, рядом авторов предлагается инте-
грированный показатель для экспресс-
анализа состояния предприятия на основе 
использования открытых данных [4]. Его 
составляющие оцениваются с помощью 
логистической регрессии, методов кла-
стерного анализа, тематического модели-
рования, статистического анализа. 

В сфере туризма компании учитывают 
отзывы клиентов для улучшения своего 
сервиса [29]. В Австралии власти реагируют 
на настроения инвесторов [45]. Много ис-
следований зарубежных авторов посвящено 
прогнозированию показателей финансовой 
сферы на основе публикаций в средствах 
массовой информации [27; 30; 38; 46; 49]. 

Популярными являются работы по про-
гнозированию курса валюты на основе 
текстовой информации [21; 25; 40]. Авторы 
анализируют влияние отчетов банка на 
процентную ставку [39]. 

Отечественные ученые также исследуют 
влияние текстовой информации на рынок 
финансов [5; 14]. В ряде статей курс рубля 
прогнозируется на основе публикаций в 
средствах массовой информации [2; 6; 11].  

За рубежом новости не только отражают 
восприятие экономическими агентами ин-
струментов денежно-кредитной политики, 
но и влияют на их восприятие [23; 31; 36]. 

В исследованиях также выявлено влия-
ние текстовой информации, содержащейся 
в отчетах компании, на ее стоимость [18; 19]. 

Ученые исследуют и нефинансовую 
сферу. Так, на основе анализа новостей 
можно прогнозировать победу на выборах 
кандидатов [48], можно выявлять фейко-
вые новости [47]. 

В данном исследовании прогнозируют-
ся ключевые макроэкономические показа-
тели России на основе содержимого пуб-
ликаций в СМИ в области стратегического 
управления за прошлые периоды времени. 

В указанных ранее работах анализ то-
нальности текста играет ключевую роль 
для построения количественных показате-
лей информационных сигналов. 

Особенностью данного исследования 
является то, что квантификация текстовой 
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информации осуществляется на основе 
модели Doc2Vec, для которой важен поря-
док слов в предложении и которая позво-
ляет уловить его смысловое содержание 
так, что слова, близкие по смыслу, будут 
близкими в векторном пространстве. При-
чем намеренно в модель включаются дан-
ные прошлых периодов из-за большого 
периода инерционности рассматриваемой 
экономической системы. 

В статье делается попытка системно про-
анализировать текущую социально-эконо-
мическую ситуацию в России. С этой целью 
отобраны ключевые макроэкономические 
показатели, охватывающие почти все си-
стемные блоки при конструктивном рас-
смотрении системы стратегического управ-
ления в России. Кроме того, проверяется 
гипотеза о влиянии публикаций в СМИ на 
важнейшие социально-экономические по-
казатели и по результатам строятся соответ-
ствующие прогнозные модели. 

 
Источники данных 

В исследовании использовались разно-
родные данные, а именно текстовая ин-
формация и макроэкономические показа-
тели за период с 2002 по 2021 г., т. е. за  
20 лет. 

Из базы данных ПОЛПРЕД было про-
анализировано более 1 000 новостей из об-
ласти стратегического управления в Рос-
сии. При этом использовались тематиче-
ские модели, которые строились в среде 
программирования python. 

Ранее мы подробно описывали, как 
определялось количество тем, проводилась 
их идентификация на основе ключевых 
слов, устанавливались причинные связи 
между ними [7]. В результате были выде-
лены следующие концепты (темы): 

– Тема 0. Проекты России. 
– Тема 1. Развитие России: вопросы со-

трудничества и управления. 
– Тема 2. Россия и другие страны: ре-

гиональные проблемы. 
– Тема 3. Негативное мнение населе-

ния по поводу недостаточного использо-
вания страной своих возможностей. 

– Тема 4. Изменение территории и 
СМИ. 

– Тема 5. Расчеты в рублях. 
– Тема 6. Рынок и образование. 
– Тема 7. Проблемы российских ком-

паний. 
– Тема 8. Инвестиции в города, повы-

шение доходов населения. 
Там же показано, что на основе модели 

Doc2Vec выявленные темы можно предста-
вить в виде векторов заданной пользовате-
лем размерности [37], что позволяет при-
менить к ним статистические методы ана-
лиза.  

Здравый смысл подсказывает, что СМИ 
обладают властью, так как широко освеща-
ют наиболее важные для общества вопросы. 
Тем самым они задают вектор развития 
экономической системы, что проявляется в 
изменении социально-экономических по-
казателей. Проверим эту гипотезу. 

Из Российского статистического еже-
годника были отобраны следующие соци-
ально-экономические показатели России за 
период с 2002 по 2021 г.: 

– ИНВ – инвестиции в основной капи-
тал в фактически действовавших ценах, 
млн руб.; 

– ОПЖ – ожидаемая продолжитель-
ность жизни, лет; 

– ЗП – среднедушевые денежные дохо-
ды (в месяц), руб.; 

– ВВП – валовой внутренний продукт, 
млрд руб.; 

– ГРУЗЫ – перевозки грузов всеми ви-
дами транспорта, млн т. 

Выбор такого набора показателей объ-
ясняется желанием осветить по возможно-
сти все системные элементы из матрицы 
системных характеристик (вход, выход, 
компоненты процессора: оснащение, по-
следовательность, субъект труда и катали-
затор), которая выступает конструктивным 
определением системы и обеспечивает 
охват всех ее сфер деятельности. 

 
Методология исследования 

Концепты причинно-следственной диа-
граммы, связанные с текстовой информа-



Вестник РЭУ им. Г. В. Плеханова ● 2024 ● Том 21 ● № 3 (135) 

 

42 
 

цией, выявлялись с помощью методов ана-
лиза текста. 

Сегодня существует возможность стати-
стического анализа текста с помощью те-
матических моделей, которые используют-
ся для поиска, сегментации, классифика-
ции, аннотирования текстов [4]. 

Наибольшей популярностью пользуется 
латентное размещение Дирихле (LDA).  

В модели LDA предполагается, что те-
мы, будучи общими для документов кол-
лекции, берутся случайным образом из 
распределения Дирихле. Соответственно, 
их пропорции меняются стохастически в 
разных документах. Каждая тема пред-
ставляет собой многочлен из слов фикси-
рованного словаря [22]. 

Чтобы построить модель LDA, нужно 
задать количество тем, которые от нас 
скрыты. Поэтому приходится использовать 
метод перебора, в ходе которого находится 
количество тем, при котором достигает 
максимума показатель когерентности. 

Показатель когерентности используется 
для того, чтобы оценить интерпретируе-
мость тематической модели [43]. 

В когерентной теме наиболее часто 
встречающиеся термины неслучайно часто 
встречаются совместно в документах кол-
лекции [42]. 

Установление причинных связей между 
концептами и построение прогнозных мо-
делей осуществлялись с использованием 
статистических методов анализа и прогно-
зирования данных, а также методов ма-
шинного обучения, которые более по-
дробно рассмотрены далее. 

 
Выявление причинных связей  
между темами и социально- 
экономическими показателями 

При построении модели регрессии же-
лательно убедиться в том, что распределе-
ние результативного признака несуще-
ственно отличается от нормального. По-
этому ко всем социально-экономическим 
показателям был применен тест Шапиро-
Уилка, который не обнаружил статистиче-
ски значимых (на уровне 0,05) различий 

распределений признаков от нормального 
вида (рис. 1). 

 

 
 

Рис. 1. Проверка нормальности распределений 
социально-экономических показателей  

на основе критерия Шапиро-Уилка 

 
Предположим, что влияние тем на со-

циально-экономические показатели, если 
оно наблюдается, может происходить с ла-
гом во времени. Это проверяется с помо-
щью теста Грэнджера. Прежде всего опре-
делим максимальный лаг для показателей, 
чтобы обеспечить достаточное количество 
наблюдений для расчетов. Это ¼ от коли-
чества наблюдений, т. е. 5. Тест Грэнджера 
применяется к временным рядам, поэтому 
была построена динамическая тематиче-
ская модель (DTM), расширяющая модель 
LDA. Что касается социально-экономи-
ческих показателей, то по ним тоже были 
взяты временные ряды соответствующей 
длины в 20 лет (рис. 2). 

На основе результатов, полученных с 
помощью теста Грэнджера, можно сделать 
выводы, представленные на рис. 3, кото-
рый можно воспринимать как словесное 
представление причинно-следственной 
диаграммы, построенной на основе разно-
родных данных. 

Из рис. 3 видно, что гипотеза подтвер-
дилась, а именно темы, освещаемые в СМИ 
(Тема 0, Тема 2, Тема 3, Тема 6, Тема 7), 
влияют на социально-экономические пока-
затели (ОПЖ, ЗП, ИНВ, ВВП, ГРУЗЫ). 
Кроме того, видно, что социально-
экономические показатели (ЗП, ИНВ, ВВП, 
ГРУЗЫ) влияют на темы (Тему 1, Тему 3, 
Тему 7) и темы оказывают друг на друга 
влияние. 
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Рис. 2. Темы динамической тематической модели и ключевые социально-экономические  
показатели за первые 5 лет из периода с 2002 по 2021 г. 

 
 

 
 

Рис. 3. Выводы о возможной причинной связи между показателями  
на основе результатов теста Грэнджера 
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Модели прогнозирования  
социально-экономических  
показателей 

Построим набор моделей линейной ре-
грессии, описывающих зависимость значе-
ний социально-экономических показате-
лей от содержимого тем, освещаемых в 
СМИ, в прошлые периоды. При этом бу-

дем опираться на результаты теста Грэнд-
жера. 

Начнем с показателя ожидаемой про-
должительности жизни населения (ОПЖ). 
Наилучшей оказалась модель зависимости 
этого показателя от содержимого Темы 6 в 
предыдущем периоде (рис. 4). 

 

 
 

Рис. 4. Сводка по модели линейной регрессии, описывающей зависимость ОПЖ  
от переменной Тема 6 (t – 1) 

 
Из рис. 4 видно, что модель значима на 

уровне 0,01. Коэффициент при перемен-
ной Тема 6 (t – 1) также значимо отличает-
ся от нуля на уровне 0,01. Показатель 
MAPE составил 1,266, что свидетельствует 
об очень низкой точности модели линей-
ной регрессии. 

В связи с этим было принято решение 
рассмотреть ансамбли деревьев, которые 
известны своей точностью (Ada Boost, 
GBM, Random Forest, Extra Trees). При этом 
использовались те же факторные призна-
ки, что и в модели линейной регрессии. 

Самую высокую точность на кросс-
валидации с 10 фолдами показал алгоритм 
Extra Trees с показателем MAPE, равным 
0,023. Это свидетельствует о высокой точ-
ности модели. Поэтому ей нужно отдать 
предпочтение при прогнозировании 
ОПЖ. 

Далее рассмотрим показатель средне-
душевых денежных доходов населения 
(ЗП). Наилучшей оказалась модель зави-
симости этого показателя от содержимого 
Темы 0 с лагами 1–4, Темы 7 с лагом 1, а 
также от показателя перевозки грузов все-
ми видами транспорта (ГРУЗЫ) с лагами  
1 и 5 (рис. 5). 

Как видно из рис. 5, модель и коэффи-
циенты значимы на уровне 0,05. Показа-
тель MAPE равен 0,049, что свидетельству-
ет о высокой точности модели линейной 
регрессии. 

Теперь обратимся к показателю инве-
стиций в основной капитал в фактически 
действовавших ценах (ИНВ). Наилучшей 
оказалась модель зависимости этого пока-
зателя от содержимого Темы 0 с лагами 1–4 
(рис. 6). 
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Из рис. 6 видно, что модель и коэффи-
циенты значимы на уровне 0,05. Показа-
тель MAPE равен 0,144, что свидетельству-

ет о хорошей точности модели линейной 
регрессии. 

 
 

 
 

Рис. 5. Сводка по модели линейной регрессии, описывающей зависимость ЗП  
от переменных Тема 0 (t – 1), Тема 0 (t – 2), Тема 0 (t – 3), Тема 0 (t – 4),  

Тема 7 (t – 1), ГРУЗЫ (t – 1), ГРУЗЫ (t – 5) 

 

 
 

Рис. 6. Сводка по модели линейной регрессии, описывающей зависимость ИНВ  
от переменных Тема 0 (t – 1), Тема 0 (t – 2), Тема 0 (t – 3), Тема 0 (t – 4) 

 
Посмотрим на важнейший экономиче-

ский показатель валового внутреннего 
продукта (ВВП). Лучшей оказалась модель 

зависимости ВВП от содержимого  
Темы 3 с лагами 1 и 5 и Темы 7 с лагами 1 и 
5 (рис. 7). Из рис. 7 видно, что модель и ко-
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эффициенты значимы на уровне 0,05. По-
казатель MAPE равен 0,34, что свидетель-

ствует об удовлетворительной точности 
модели линейной регрессии. 

 

 
Рис. 7. Сводка по модели линейной регрессии, описывающей зависимость ВВП  

от переменных Тема 3 (t – 1), Тема 3 (t – 5), Тема 7 (t – 1), Тема 7 (t – 5) 

 
С целью повышения точности прогно-

зирования были рассмотрены ансамбли 
деревьев (Ada Boost, GBM, Random Forest, 
Extra Trees). При этом использовались те 
же факторные признаки, что и в модели 
линейной регрессии. Удовлетворительную 
точность на кросс-валидации с 10 фолдами 
показал алгоритм Random Forest со стан-
дартизацией данных. Показатель MAPE 
оказался равным 0,2319.  

Настройка параметров модели GBM со 
стандартизацией данных позволила не-

много повысить качество прогноза. Если 
взять параметр n_estimators на уровне 400, 
то MAPE вырастет до 0,2271. Это лучший 
результат. Поэтому данной модели нужно 
отдать предпочтение при прогнозирова-
нии ВВП. 

Наконец, рассмотрим показатель пере-
возки грузов всеми видами транспорта 
(ГРУЗЫ). Наилучшей оказалась модель за-
висимости этого показателя от содержимо-
го Темы 2 с лагом 3 (рис. 8). 

 

 
 

Рис. 8. Сводка по модели линейной регрессии, описывающей зависимость  
показателя ГРУЗЫ от переменной Тема 2 (t – 3) 
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Как видно из рис. 8, модель и коэффи-
циенты значимы на уровне 0,01. 

Показатель MAPE равен 1,717, что сви-
детельствует об очень низкой точности 
модели линейной регрессии. 

В связи с этим было принято решение 
рассмотреть ансамбли деревьев (Ada Boost, 
GBM, Random Forest, Extra Trees). При этом 
использовались те же факторные призна-
ки, что и в модели линейной регрессии. 

Высокую точность на кросс-валидации с 
10 фолдами показал алгоритм Random  
Forest со стандартизацией данных. Показа-
тель MAPE оказался равным 0,042. Это 
лучший результат. Поэтому данной моде-
ли нужно отдать предпочтение при про-
гнозировании показателя ГРУЗЫ. 

 
Апробация моделей 

Благодаря использованию в прогнозных 
моделях содержимого публикаций в СМИ 
за прошлые периоды и тому, что данные 
берутся с 2002 по 2021 г., появляется воз-
можность прогнозирования социально-
экономических показателей на 2022 г.  
В результате сравнения прогноза с факти-
ческими данными был сделан ряд выводов. 

Относительная ошибка прогноза на ос-
нове выбранных моделей по данным за 
2022 г. составила: 

 ОПЖ – 0,0225 – отлично; 

 ЗП – 0,0085 – отлично; 

 ИНВ – 23,4268 – ужасно; 

 ВВП – 0,3672 – удовлетворительно; 

 ГРУЗЫ – 0,0269 – отлично. 
Ужасное качество прогноза для показа-

теля инвестиций можно объяснить изме-
нением обстановки в стране, что привело к 
мгновенному и резкому снижению объема 
инвестиций в экономику. Остальные пока-
затели, похоже, не успели отреагировать 
на изменение ситуации. 

 
Заключение 

Проведенный анализ позволил под-
твердить гипотезу о влиянии публикаций 
в СМИ на важнейшие социально-экономи-
ческие показатели. Особенностью матема-
тических моделей является их действие в 
рамках периода инерционности системы. 
Поэтому неожиданные события делают их 
неадекватными.  

В связи с этим нерационально, однажды 
построив модель, опираться долгое время 
на ее прогнозы при принятии решений. 
Стоит отслеживать слабые сигналы, кото-
рые содержатся в результатах анализа но-
востей, и в случае угроз осуществлять 
упреждающее управление. 
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