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1. Введение
Развитие методов обработки естественного 

языка (Natural Language Processing, NLP) позво-

лило обогатить эмпирическую базу современных 

экономических исследований, в том числе в сфере 

анализа денежно- кредитной политики (ДКП). 

Благодаря проникновению методов NLP в экономи-

ческую науку появилась возможность автоматизи-

ровать анализ больших объемов неструктурирован-

ных данных. В результате для исследования стали 

доступны ценные источники информации, среди 

которых: новости, аналитические материалы, ком-

ментарии пользователей социальных сетей, заявле-

ния и официальные документы.

Сентимент- анализ представляет собой 

один из наиболее распространенных способов 

квантификации качественных данных, заключа-

ющийся в оценке показателя эмоционального 

1 Настоящая статья отражает личную позицию автора. Содержание статьи не следует рассматривать, в том числе цитировать 

в  каких-либо изданиях, как официальную позицию Банка России или указание на официальную политику либо решения регулятора. 

Любые ошибки в данном материале являются исключительно авторскими.

окраса (тональности). Изначально популярными 
подходами к сентимент- анализу в экономических 
исследованиях оставались подходы на основе сло-
варей и правил, которые являются одними из наи-
более ранних методов обработки естественного 
языка. Следующим этапом развития применяемых 
методов NLP стало использование классических 
алгоритмов машинного обучения в сочетании 
с векторизацией текстов на основе частоты упо-
минания слов, однако такие подходы по-прежнему 
упрощали извлекаемую из текста информацию. 
Развитие нейронных сетей и их проникновение 
в сферу обработки естественного языка позво-
лило получать плотные векторные представления 
(эмбеддинги) с учетом семантической близости, 
а некоторые архитектуры, например рекуррент-
ные нейронные сети, обеспечили учет последова-
тельной структуры текста. Архитектура глубоких 
нейронных сетей «Трансформер» (Vaswani et al., 
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2017) произвела революцию в сфере обработки 
естественного языка и заложила фундамент для раз-
вития современных больших языковых моделей. 
Благодаря механизмам внимания в такой модели 
анализируются различные виды взаимосвязей 
между текстовыми единицами (токенами) и форми-
руются контекстные эмбеддинги. Однако обучение 
больших языковых моделей требует значительных 
затрат вычислительных ресурсов, поэтому при-
нято использовать подход трансферного обучения, 
позволяющий адаптировать предварительно обу-
ченную модель под конкретную задачу.

Трансферное обучение представляет осо-
бую значимость при работе с большими языко-
выми моделями в сфере исследований по денежно- 
кредитной политике, так как изучаемые тексты 
и решаемые задачи обладают выраженной предмет-
ной спецификой. Развитие применяемых методов 
сентимент- анализа происходит и в направлении 
мультимодальности, что позволяет обрабатывать 
не только текст, но и аудио- и видеоданные для 
извлечения сентимента. Современные нейрон-
ные сети постепенно внедряются в исследова-
ния по ДКП, обогащая результаты эмпирической 
литературы. Методы сентимент- анализа в сфере 
денежно- кредитной политики, как правило, исполь-
зуются в следующих направлениях:

– мониторинг инфляционных ожиданий 
(Голощапова, Андреев, 2017; Jaworski, 2025);

– построение индикатора доверия к ЦБ 
(Матевосова, 2025а);

– оценка медиа- настроений (Picault, Pinter, 
Renault, 2022; Pinter, Kocenda, 2025);

– анализ коммуникационной политики 
(Pfeifer, Marohl, 2023; Gorodnichenko, Pham, 
Talavera, 2023; Alexopoulos et al., 2024);

– анализ текущей ситуации и макроэконо-
мическое прогнозирование (Kalamara et al., 2022; 
Barbaglia, Consoli, Manzan, 2023; Eugster, Uhl, 2024).

В следующих разделах статьи будут более 
подробно рассмотрены перечисленные направле-
ния исследований в сфере ДКП и проведен сравни-
тельный анализ методов NLP.

2. Исследование общественного 
мнения в области денежно- 
кредитной политики
При рассмотрении показателей, связанных 

с исследованием общественного мнения в денежно- 
кредитной сфере, преимущества подходов 
на основе анализа текстовых данных приобретают 
особую значимость. Стандартные способы измере-
ния таких показателей опираются на данные соци-
ологических опросов. Однако издержки и слож-

ности организации опросов по репрезентативной 
выборке населения не позволяют проводить их 
часто. Помимо низкой частоты измерения пока-
зателей, для подходов на основе социологических 
опросов характерна также проблема чувствитель-
ности результатов к структуре опроса. Отмечается, 
что численное значение оценки инфляционных 
ожиданий сильно зависит от формулировок вопро-
сов, а также используемых способов квантифи-
кации, поэтому стоит рассматривать результаты 
оценки на основе опросов, прежде всего с точки 
зрения динамики, но для этого необходима неиз-
менность методики для обеспечения сопоставимо-
сти (Перевышин, 2018). Подходы к построению 
экономических показателей посредством обра-
ботки текстовых данных сети Интернет позволяют 
преодолеть ряд недостатков классических способов 
на основе социологических опросов, обладая следу-
ющими преимуществами:

– возможность оперативного измерения 
экономических показателей и осуществления их 
мониторинга в режиме реального времени;

– обеспечение широкого охвата аудитории 
при работе с большими данными;

– снижение издержек осуществления расче-
тов при соблюдении баланса между необходимыми 
вычислительными ресурсами и качеством анализа 
данных;

– допустимость проведения ретроспектив-
ного анализа и пересчета показателей за прошед-
шие периоды в случае корректировки методики;

– возможность проведения межстрановых 
исследований;

– доступность высокочастотной оценки 
показателей и построения соответствующих моде-
лей на основе высокочастотных данных.

Методология построения высокоча-
стотных индикаторов экономических ожиданий 
на основе больших данных была предложена 
И. О. Голощаповой и апробирована посредством 
построения индикатора инфляционных ожида-
ний. В исследовании (Голощапова, Андреев, 2017), 
помимо показателя интенсивности инфляцион-
ных ожиданий, использующего частотный анализ 
на основе ключевых выражений, был также пред-
ставлен индикатор неопределенности инфляци-
онных ожиданий, предполагающий сентимент- 
анализ комментариев к постам на тему инфляции. 
Получившаяся доля эмоционально окрашенных 
комментариев значимо коррелировала с долей 
респондентов опроса Фонда общественного мнения 
(ФОМ), не определившихся с ответом на вопрос 
относительно достижения заявленной Банком 
России цели по инфляции. В работе (Li, Tang, 2023) 
с использованием двунаправленной нейронной 
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сети-кодировщика (BERT) был построен высоко-
частотный индекс настроений населения в отноше-
нии инфляции на основе постов в социальной сети 
Twitter (твитов). Авторы использовали построен-
ный индекс для анализа изменений в трендах вос-
приятия инфляции во время и после пандемии.

Методы оценки инфляционных ожиданий 
на основе текстовых данных иногда подвергаются 
критике из-за возможного смешения ожиданий 
и ретроспективных представлений об инфляции 
в процессе измерения. С целью преодоления этой 
проблемы в исследовании (Jaworski, 2025) пред-
лагается подход на основе генеративных моделей, 
в рамках которого посредством отправки двух 
отдельных промтов (запросов) для классифика-
ции твитов строятся индикатор ожиданий, оцени-
вающий инфляционные ожидания, и индикатор 
настроений, ориентированный на измерение вос-
приятия инфляции. В результате демонстрируется 
важность разграничения ожиданий и настроений, 
так как первый индикатор имеет скорее опережа-
ющий характер, а второй проявляет совпадающую 
или запаздывающую природу. Однако этот подход 
к измерению ожиданий не задает явно временнóй 
горизонт, поэтому проблема определения и разде-
ления горизонтов ожиданий при построении инди-
каторов на основе обработки текстовых данных 
остается открытой.

Несмотря на некоторые ограничения, 
подходы к измерению инфляционных ожиданий 
с использованием текстовых данных сети Интернет 
позволяют существенно дополнить традицион-
ные методы измерения инфляционных ожиданий 
на основе социологических опросов. К достоин-
ствам методов на основе опросов можно отнести 
доступность экспериментального подхода для выяв-
ления и проверки причинно- следственных связей 
(Картаев, Клачкова, 2025), а также возможность 
изучить влияние индивидуальных характеристик 
респондента и ответов на другие вопросы. Однако 
подходы на основе обработки текстовых данных, 
включая сентимент- анализ, помогают сформиро-
вать более полную картину об инфляционных ожи-
даниях и получить их высокочастотную оценку.

Закрепление инфляционных ожиданий 
вблизи цели посредством формирования доверия 
к денежно- кредитной политике является важным 
условием обеспечения ценовой стабильности 
(Грищенко и др., 2022). Стандартные подходы 
к измерению показателя чистого доверия на основе 
социологических опросов предполагают использо-
вание результатов дискретного вопроса и обладают 
описанными ранее недостатками, что обуславли-
вает необходимость поиска новых способов коли-

чественной оценки показателя доверия к централь-
ному банку (ЦБ).

В исследовании (Матевосова, 2025а) был 
впервые предложен индикатор доверия к цен-
тральному банку на основе сентимент- анализа. 
Разработанная методология была апробирована 
посредством построения индикатора доверия 
населения к Центральному банку Российской 
Федерации (ЦБ РФ) на основе комментариев поль-
зователей социальной сети ВКонтакте. Связь между 
рассматриваемым индикатором доверия к Банку 
России и инфляционными ожиданиями населения 
анализировалась посредством эконометрического 
моделирования на еженедельных данных. В резуль-
тате было выявлено, что рост доверия при прочих 
равных значимо снижает инфляционные ожидания 
с лагом в две недели (Матевосова, 2025а). В даль-
нейшем идеи построения индикатора доверия к ЦБ 
были перенесены на изучение того, как авторы 
ряда Телеграм- каналов воспринимают Банк России 
(Полехина, Гусева, 2025). Сентимент- анализ ранее 
использовался для оценки восприятия средствами 
массовой информации (СМИ) действий централь-
ного банка посредством построения индекса медиа- 
настроений о ДКП (Picault, Pinter, Renault, 2022) 
и индекса настроений в отношении экономической 
ситуации на основе публикаций в СМИ, посвящен-
ных заявлениям о денежно- кредитной политике 
(Pinter, Kocenda, 2025). Средства массовой инфор-
мации могут влиять на восприятие экономической 
ситуации и денежно- кредитной политики, выступая 
в роли информационного посредника в коммуника-
циях центрального банка.

3. Анализ коммуникаций 
центральных банков
Результативность и эффективность комму-

никаций зависит от ряда факторов, характеризу-
ющих объемы, вид и качество распространяемой 
информации, а также способы ее донесения. Для 
анализа коммуникационной политики активно 
используются методы обработки естественного 
языка и интегрируются современные подходы 
на основе больших языковых моделей. Так, в иссле-
довании (Pfeifer, Marohl, 2023) разрабатывается 
модель CentralBankRoBERTa, включающая клас-
сификаторы для выявления адресата и определе-
ния тональности сообщений центрального банка. 
Исследования в сфере коммуникаций не ограничи-
ваются анализом общего сентимента и оперируют 
также специфичным для денежно- кредитной поли-
тики сентиментом. В частности, ряд исследований 
измеряют тональность в контексте направленно-
сти текстов по ДКП, классифицируя их по типу 
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тональности: «ястребиная», «нейтральная», «голу-
биная» (Клачкова, Ерохин, 2024). Сентимент- 
анализ проводится и по конкретным тематическим 
направлениям, к примеру — для оценки отношения 
центральных банков к цифровым валютам (CBDC) 
(Alonso- Robisco, Carbo, 2023).

Методы обработки текстовых данных при-
меняются для измерения нарративных сюрпри-
зов денежно- кредитной политики, определяемых 
как «разница в направленности повествования 
в сообщениях центрального банка, сопровождаю-
щих заседания по процентным ставкам, и в осве-
щении экономической ситуации в СМИ перед 
этими заседаниями» (Ter Ellen, Larsen, Thorsrud, 
2022). Авторы рассчитывают меру разницы в темах, 
которую взвешивают в соответствии с разницей 
в общей тональности, чтобы измерить нарра-
тивный сюрприз ДКП и изменения в освещении 
средствами массовой информации в окрестностях 
заседаний центрального банка. Выявлено, что нар-
ративные сюрпризы несут в себе дополнительную 
информацию, влияют на изменения в освещении 
СМИ и динамику макроэкономических показателей 
(Ter Ellen, Larsen, Thorsrud, 2022).

Центральные банки пытаются развивать 
каналы коммуникации с широкой общественно-
стью, в том числе ведут социальные сети. В работе 
(Gorodnichenko, Pham, Talavera, 2025) формиру-
ются ежемесячные индексы общих и экономиче-
ских настроений для твитов ФРС и твитов, упоми-
нающих ФРС. Регрессионный анализ указывает 
на возможную положительную взаимосвязь между 
числом твитов ФРС с позитивным экономическим 
настроением и инфляционными ожиданиями, 
выраженными в твитах с упоминанием ФРС, кото-
рая усиливается в периоды крайне низких ставок.

Однако данные для сентимент- анализа 
не обязательно имеют текстовый формат, они 
могут быть представлены в форме аудио или 
видео. Расширение сентимент- анализа на аудио- 
(Gorodnichenko, Pham, Talavera, 2023) и видеодан-
ные (Alexopoulos et al., 2024) позволяет извлекать 
невербальные характеристики коммуникаций. 
В работах (Gorodnichenko, Pham, Talavera, 2023; 
Alexopoulos et al., 2024) было продемонстрировано 
существенное влияние вербальных и невербальных 
эмоциональных сигналов в ходе коммуникаций цен-
трального банка на финансовые рынки и экономи-
ческие ожидания.

4. Прогнозирование и анализ 
текущей ситуации
Анализ текущей ситуации и макроэконо-

мический прогноз являются одними из важней-

2 О подготовке сценарного макроэкономического прогноза и модельном аппарате Банка России. Банк России, март 2021 г. 

(https://cbr.ru/Content/Document/File/118793/inf_note_mar_0521.pdf).

ших этапов поддержки принятия решений цен-
тральных банков 2. Поэтому при рассмотрении 
роли сентимента в сфере денежно- кредитной 
политики важным направлением является исполь-
зование его в макроэкономическом анализе 
и прогнозировании.

Добавление показателей эмоционального 
окраса, извлеченных из текстов экономических 
новостей, к набору макроэкономических, социоло-
гических и финансовых переменных может улуч-
шать качество прогноза макроэкономических пока-
зателей (Ardia, Bluteau, Boudt, 2019; Kalamara et al., 
2022; Barbaglia, Consoli, Manzan, 2023). Сочетание 
индексов сентимента на основе текстовых данных 
с методами машинного обучения позволяет уве-
личить точность прогнозирования в сравнении 
с факторными моделями, использующими только 
макроэкономические переменные, представляя 
наибольшую ценность в периоды турбулентности 
(Kalamara et al., 2022).

Источником данных для построения индек-
сов сентимента, применяемых в прогнозировании 
макроэкономических переменных, могут служить 
не только новостные статьи СМИ, но и социаль-
ные сети. Данные о постах и комментариях в соци-
альных сетях используются для построения индек-
сов на основе сентимент- анализа, которые имеют 
схожую динамику с некоторыми показателями 
на основе опросов (Шуляк, 2022). Сентимент 
новостного фона также может помогать в прогно-
зировании потребительских настроений, измерен-
ных с помощью опросов, и при анализе импульсных 
откликов ключевых макроэкономических перемен-
ных действует аналогично опросным показателям 
(Shapiro, Sudhof, Wilson, 2022). Таким образом, 
в рамках прогнозирования и макроэкономического 
анализа подобные индексы сентимента позволяют 
дополнять традиционные показатели на основе 
социологических опросов.

Вместе с тем показатели сентимента могут 
оперативно отражать изменения в динамике 
классических макроэкономических переменных 
и выступать в качестве их предикторов. Так, дина-
мика новостных настроений в целом согласуется 
с колебаниями делового цикла (Ardia, Bluteau, 
Boudt, 2019), в особенности это характерно для 
тематических новостных индикаторов настроений, 
относящихся к экономике, промышленному произ-
водству и безработице (Barbaglia, Consoli, Manzan, 
2023). Важность тематической фильтрации ново-
стей для выделения релевантных экономическому 
росту и инфляции тем при прогнозировании про-
мышленного производства и индексов потреби-
тельских цен в различных странах отмечается 
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в работе (Tilly, Ebner, Livan, 2021). Значимость раз-
личных тематических индексов сентимента может 
варьировать в зависимости от горизонта прогнози-
рования и квантиля прогнозируемой переменной 
(Barbaglia, Consoli, Manzan, 2023).

В работе (Ardia, Bluteau, Boudt, 2019) 
использование индексов сентимента на основе 
новостей позволяет повысить качество прогно-
зирования темпов роста промышленного произ-
водства на горизонте 9–12 месяцев. В контексте 
прогнозирования инфляции добавление индексов 
сентимента улучшает точность прогнозов для более 
коротких временных горизонтов (Eugster, Uhl, 
2024). В статье (Lunde, Torkar, 2020) улучшение 
точности прогнозирования ВВП Китая при исполь-
зовании новостных индексов наиболее заметно 
на горизонте одного квартала и сохраняется 
на горизонте двух кварталов. Отмечается, что сен-
тимент новостных статей помогает в прогнозиро-
вании ряда макроэкономических переменных для 
горизонтов от 3 до 9 месяцев (Kalamara et al., 2022) 
В целом, исследования демонстрируют эффектив-
ность использования индексов сентимента для нау-
кастинга и краткосрочного прогнозирования эко-
номических показателей, вместе с тем в некоторых 
случаях они могут быть эффективны и при более 
длинных горизонтах прогнозирования.

5. Сравнительная эффективность 
различных подходов 
к сентимент- анализу
С развитием машинного обучения и появ-

лением новых архитектур нейронных сетей методы 
сентимент- анализа эволюционировали, и возмож-
ности их применения в сфере экономики, и в част-
ности денежно- кредитной политики, расширились. 
Вместе с тем возникла необходимость сравнения 
различных подходов к сентимент- анализу с целью 
определения наиболее эффективных 3 для реше-
ния конкретной задачи. Далее будут исследованы 
вопросы эффективности больших языковых 
моделей и необходимости их тонкой настройки 
на примере решения задачи классификации 
по эмоциональному окрасу комментариев эконо-
мической тематики пользователей социальной 
сети в процессе построения индикатора доверия 
к Центральному банку РФ.

В работе (Матевосова, 2025а) была предло-
жена методология построения индикатора доверия 
к центральному банку на основе сентимент- анализа, 
который является ее ключевым этапом, так как 

3  Под эффективностью подразумевается высокая точность классификации при небольших вычислительных ресурсах, затрачиваемых 

в ходе обучения, и достаточно быстром итоговом применении.

4  Код и данные опубликованы в репозитории: https://github.com/AMatevosova/Indicator-of-public- confi dence-in-the- Central- Bank-based-

on-sentiment- analysis

от качества проведенного сентимент- анализа 
в некоторой степени зависит и качество постро-
енного в дальнейшем индикатора доверия 
к ЦБ. С целью сравнения различных подходов 
к сентимент- анализу 4 из объединенной выборки 
используемых в рамках построения индикатора 
комментариев к экономическим постам и постам 
с упоминанием ЦБ в социальной сети ВКонтакте 
случайным образом выбраны 10 тыс. коммента-
риев, которые вручную размечены по эмоциональ-
ному окрасу. Решаемая задача сентимент- анализа 
(Матевосова, 2025б) подразумевает классифика-
цию текстов комментариев экономической тема-
тики на три класса: негативный, нейтральный 
и позитивный. Размеченные 10 тыс. комментариев 
были поделены на тренировочную (70%), валида-
ционную (10%) и тестовую (20%) выборки. На тре-
нировочной выборке осуществляется обучение 
классических моделей и тонкая настройка боль-
ших языковых моделей, а контроль над этими про-
цессами и подбор гиперпараметров производятся 
на валидационной выборке. Тестовая выборка 
используется для сравнения итогового качества 
решения задачи классификации по эмоциональ-
ному окрасу на основе метрики для порядковых 
шкал — (QWK) квадратично взвешенной каппы 
Коэна (рис. 1).

По результатам сравнения (рис. 1) боль-
шие языковые модели (LLMs) существенно превос-
ходят по точности классификации другие подходы 
на основе классических моделей машинного обуче-
ния и классических нейронных сетей. Наилучший 
результат продемонстрировала тонко настроенная 
на 7000 размеченных комментариях экономиче-
ской тематики модель RuBERT. При этом тонкая 
настройка, даже на небольшой выборке из 1000 раз-
меченных комментариев, также приводит к суще-
ственному улучшению качества. Для получения 
достаточно хорошего качества не требуется тонкой 
настройки генеративных моделей, но их приме-
нение занимает длительное время и они уступают 
в качестве решения задачи энкодерной модели. 
Использование метода эффективной тонкой 
настройки больших языковых моделей на основе 
низкоранговой адаптации (LoRA) также позволяет 
при небольших затратах ресурсов улучшить точ-
ность генеративной модели.

Построенные на основе различных моде-
лей сентимент- анализа индикаторы доверия 
к ЦБ РФ коррелированы между собой (рис. 2), что 
свидетельствует об относительной устойчивости 
показателя к выбору модели сентимент- анализа. 
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Рис. 1.
Сравнение качества решения задачи классификации на этапе сентимент- анализа 
при построении индикатора доверия к ЦБ РФ

Примечание. Рассматриваемые подходы включают: 1) статистические методы и класси-

ческие алгоритмы машинного обучения (мультиномиальный наивный байесовский клас-

сификатор (Multinomial NB), логистическая регрессия (Logistic Regression), классификатор 

на основе метода опорных векторов (Support Vector Classifi er), ансамблевые методы: случай-

ный лес (Random Forest) и экстремальный градиентный бустинг (XGBoost)); 2) классические 

нейросетевые архитектуры (сверточная нейронная сеть (CNN) и разновидности рекуррент-

ной нейронной сети: управляемый рекуррентный блок (GRU), долгая краткосрочная память 

(LSTM)); 3) большие языковые модели (энкодерная модель RuBERT и генеративные модели: 

DeepSeek- R1-Distill- Qwen-7B и YandexGPT).

Источник: рассчитано автором в Python.

Тем не менее, результаты отчасти чувствительны 
к выбранному методу. Поэтому для построения 
индикатора стоит выбирать наиболее эффектив-
ные подходы к сентимент- анализу, учитывая срав-
нительный анализ моделей, проведенный в настоя-
щем исследовании.

6. Заключение
Применение методов сентимент- анализа 

является перспективным направлением иссле-
дований в сфере денежно- кредитной политики. 
Представляя собой способ квантификации каче-
ственных данных, сентимент- анализ интегрирует 
в экономические исследования ценный источник 
информации в виде текстовых данных. Активно 
развивается и мультимодальный сентимент- анализ, 
позволяющий использовать различные типы дан-
ных для определения сентимента: текст, аудио 
и видео.

В контексте исследования общественного 
мнения на примере оценки инфляционных ожи-

даний и доверия к ЦБ использование сентимент- 

анализа позволяет преодолеть недостатки клас-

сических способов на основе социологических 

опросов. И хотя такой подход имеет некоторые 

ограничения, он существенно обогащает резуль-

таты социологических опросов и дает более полное 

представление об общественном мнении в сфере 

денежно- кредитной политики. Развитие методов 

NLP и их активное проникновение в экономи-

ческую науку способствовало получению новых 

результатов в сфере исследования коммуникацион-

ной политики. Благодаря возможности высокоча-

стотной оценки и оперативности получаемых инди-

каторов сентимент- анализ может быть использован 

в качестве одного из инструментов мониторинга 

ситуации в экономике, а также применяться в целях 

прогнозирования. Индексы на основе сентимент- 

анализа демонстрируют эффективность в рамках 

прогнозирования макроэкономических показате-

лей, обогащая информацию, извлеченную из стан-

дартных экономических переменных. Вместе с тем 
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их эффективность может варьировать в зависимо-

сти от рассматриваемого показателя, временного 

периода и горизонта прогнозирования.

Развитие методов машинного обучения 

открывает новые возможности для использования 

сентимент- анализа и актуализирует необходимость 

сравнения различных подходов для выбора наибо-

лее эффективных. В настоящей статье на примере 

построения индикатора доверия к ЦБ РФ было 

проведено сравнение различных подходов к реше-

нию задачи сентимент- анализа. В результате проде-

монстрирована эффективность тонкой настройки 

больших языковых моделей, а подход на основе тон-

кой настройки предварительно обученной модели 

на базе энкодерной части «Трансформера» признан 

наиболее эффективным. Таким образом, несмотря 

на универсальность методов сентимент- анализа, 

необходимо учитывать специфику и адаптировать 

их применение к рассматриваемой предметной 

области, что особенно важно при использовании 

сентимент- анализа в сфере денежно- кредитной 

политики.

Рис. 2.
Корреляция между индикаторами ежемесячной частоты, построенными на основе различных 
моделей сентимент- анализа

Примечание. Рассматриваемые подходы включают: 1) статистические методы и классиче-

ские алгоритмы машинного обучения (мультиномиальный наивный байесовский класси-

фикатор (MNB), логистическая регрессия (LR), классификатор на основе метода опорных 

векторов (SVC), ансамблевые методы: случайный лес (RF) и экстремальный градиентный 

бустинг (XGBoost)); 2) классические нейросетевые архитектуры (сверточная нейронная 

сеть (CNN) и разновидности рекуррентной нейронной сети: управляемый рекуррентный 

блок (GRU), долгая краткосрочная память (LSTM)); 3) большие языковые модели (энкодер-

ная модель RuBERT после тонкой настройки на 1000 и 7000 комментариях).

Источник: рассчитано автором в Python.
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Sentiment analysis for monetary policy research5

Abstract. The article examines the experience of using sentiment analysis methods in the fi eld of 

monetary policy for the research of public opinion, central bank communication, macroeconomic analysis and 

forecasting. Natural language processing (NLP) methods overcome the disadvantages of traditional approaches 

based on opinion polls in the context of measuring infl ation expectations and trust in the central bank. Sentiment 

analysis is actively used in the study of various aspects of central bank communication and the assessment of 

media sentiment. As a tool for quantifying qualitative data, sentiment analysis allows to build high-frequency 

and operational estimates of indicators. It is noted that thematic indicators based on sentiment analysis can 

in some cases improve the accuracy of macroeconomic forecasting by enriching information extracted from 

classical economic variables. The development of machine learning and the emergence of new neural network 

architectures expand the possibilities of using sentiment analysis, but they also raise the issue of choosing tools. 

The article provides a comparative analysis of various sentiment analysis methods, including classical machine 

learning models and neural networks, for the task of building an indicator of trust in the Central Bank. The 

approach based on fi ne-tuning of pre-trained Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) 

is recognized as the most effective. It was revealed that fi ne-tuning large language models can signifi cantly 

improve the quality of solving the problem of sentiment analysis by adapting to the subject area, which is especially 

important for research in the fi eld of monetary policy.

Keywords: sentiment analysis, monetary policy, central bank, neural networks, large language models, trust, infl ation 

expectations.
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