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Аннотация 
Мониторинг взаимосвязей между социальными событиями и явлениями и прогно-

зирование динамики их изменений необходимы в условиях нестабильности современ-
ного мира. Существует много отдельных методов анализа для социального прогнози-
рования, однако для работы выбрана методика ивент-анализа, которая в научной ли-
тературе в рамках данной задачи рассмотрена недостаточно, но имеет высокий потен-
циал. Целью статьи является адаптация методики ивент-анализа для ее использования 
в качестве инструмента социального прогнозирования. Основные данные для исследо-
вания собраны с российского информационно-новостного ресурса в период 2020-2023 
года. Опираясь на классическую методику ивент-анализа, в работе определены клас-
сификаторы, представленные в работе в виде социальных сфер. В рамках этапа анали-
тического сравнения проведен графовый анализ (построены графы связей между кате-
гориями, выделены центральные узлы-категории); осуществлен анализ временных ря-
дов (сегментация временных рядов алгоритмом PELT, кластеризация временных рядов 
алгоритмом k-средних); определены ключевые термины для событий-инфоповодов. 
Итоговым продуктом является аналитическая панель с фильтрами, статистикой и ин-
терактивными графиками. Аналитическая панель позволяет сравнивать данные в ста-
тическом и динамическом состоянии, делать выводы о прошлых и будущих состояниях 
объектов социального прогнозирования. Главным результатом работы является разра-
ботанная автором методика проведения ивент-анализа, которую можно использовать 
для комплексного анализа новостных потоков, адаптировать под нужные категории, 
представляющие определенную сущность или сферу, и применять в различных соци-
альных организациях или мониторинговых службах.  
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1. Введение 
В условиях быстро меняющегося мира, эффективное прогнозирование социальных 

процессов становится одной из ключевых задач для исследователей и практиков [1]. 
Ивент-анализ, как метод, предлагающий системный подход к изучению значимых со-
бытий и их последствий, представляет собой инструмент для выявления закономерно-
стей и тенденций в социальном развитии. 
А. В. Мальцевой [1] предложен алгоритм применения ивент-анализа на примере 

изучения процессов на рынке труда, состоящий из этапов сбора данных, выделения 
классификаторов, подсчета результатов, сравнения полученных величин и верифика-
ции результатов. При этом выявлено, что не существует однозначной методологии 



проведения данного вида анализа, поэтому становится возможным модифицировать 
некоторые этапы. М. В. Новоселов [2] описал некоторые дополнительные статистиче-
ские, математические и графические методы, которые можно применять для проведе-
ния расширенного ивент-анализа, в частности, анализ временных рядов, кластерный 
анализ. 
Количество как русскоязычных, так и зарубежных научных работ на стыке социаль-

ного прогнозирования и ивент-анализа несущественно. А. А. Азаров [3] исследовал 
термин социального компьютинга — междисциплинарной области исследований, 
включающей изучение социального поведения средствами вычислительных систем. 
Одной из важных задач социального компьютинга является моделирование, анализ и 
прогнозирование социального поведения акторов с помощью таких методов, как ин-
тент-анализ, ивент-анализ, психографический анализ. В. И. Кудрявцевой [4] описаны 
основные подходы к проведению социального прогнозирования: общенаучные, интуи-
тивные, формализованные и комплексные методы прогнозирования, и среди их числа 
упоминается применение ивент-анализа. 
Гораздо больше исследований посвящено исследованию динамики развития соци-

альных сущностей в новостях и их кластеризации, что связано с конкретными инстру-
ментами ивент-анализа. Дж. Л. Ортега [5] предложил и реализовал подход к построе-
нию сетевых графов на основе частоты, с которой СМИ совместно упоминают исследо-
вательские работы. И. Блох и В. Александров [6] построили временные ряды, которые 
отображают распределение популярности кластеров, представляющих определенные 
социальные явления, с течением времени. 
Таким образом, в отдельности тематики социального прогнозирования и ивент-

анализа изучаются в научных публикациях довольно обширно, но работ, описывающих 
их совместное применение, ограниченное число. На основе обзора литературы опреде-
лено, что анализ графов и временных рядов событий могут быть хорошими инструмен-
тами для изучения связей между социальными сущностями и отслеживания динамики 
их изменений. Стоит отметить, что эти инструменты редко описываются другими авто-
рами на этапах ивент-анализа. Это свидетельствует о новизне и актуальности работы и 
необходимости изучать ивент-анализ и социальное прогнозирование в связке. 

2. Постановка задачи 
Цель работы заключается в адаптации методики ивент-анализа для использования в 

качестве инструмента социального прогнозирования. В ходе исследования рассмотре-
ны ключевые аспекты социального прогнозирования, выявлены его основные сферы 
применения и описаны этапы классической методики ивент-анализа. Особое внимание 
уделено разработке модификаций, которые позволят усовершенствовать данную мето-
дику, а также её практическому применению на основе реальных данных. 
В процессе работы исследованы как теоретические основы ивент-анализа, так и его 

практическая значимость в различных социальных контекстах. Результаты исследова-
ния направлены на создание эффективного инструмента, который не только повысит 
точность анализа, но и позволит более надежно предсказывать социальные изменения. 

3. Теория 
Социальное прогнозирование - процесс изучения перспектив развития социальных 

объектов с целью повышения эффективности управления ими, исходя из работы с 
множеством альтернатив, сочетания разнообразных методов и абстрактного характера 
возможных решений. Основными особенностями социального прогнозирования явля-
ются отсутствие четких целей и направлений прогнозирования, сложность формализа-
ции социальной сферы и необходимость сочетания качественных и количественных 
методов [7]. Социальное прогнозирование, в отличие от обществоведческого – это про-
гнозирование только в области социологии. Однако социология с каждым годом все 



более активно вторгается в другие отношения со стороны их социальной организации: 
экономические, национальные, морально-этические и т.д. На основе этих тенденций, 
некоторые авторы выделяют перечень областей и сфер, в которых возможно проводить 
социальное прогнозирование, см. Табл. 1 [7]. 
Таблица 1. Сферы применения социального прогнозирования 

Сфера Области применения социального прогнозирования 

Наука Перспективы развития научных кадров, исследовательских 
учреждений, финансирования научных открытий 

Технологии Перспективы развития новых технологий, информатизации 
общества, сохранения конфиденциальности 

Экономика Перспективы развития социальной организации труда, борьбы 
с безработицей и инфляцией 

Политика Перспективы развития государственных и международных от-
ношений, мониторинг отношения народа к власти 

Право Перспективы внедрения новых законов в социальной сфере, 
мер поддержки населения, сохранения прав человека 

Народонаселение Перспективы изменения структуры общества, миграционных 
процессов 

Образование Перспективы развития различных учреждений образования, 
повышения квалификации и стимулирования кадров 

Здравоохранение Перспективы развития медицинских учреждений, открытий в 
области медицины, здорового образа жизни 

Культура Перспективы развития культурных благ, туризма, влияния 
СМИ, сохранения культурного наследия 

Экология Перспективы освоения Земли и космоса, сохранения окружа-
ющей среды, развития городов и транспорта 

Социальная струк-
тура 

Перспективы развития социально-производственной, профес-
сиональной, образовательной и половозрастной структур 

Общественная 
жизнь 

Перспективы развития общественного порядка, социальных 
потребностей, борьбы с антиобщественными явлениями, нера-

венством и бедностью 
 
По оценкам отечественных и зарубежных ученых, сегодня насчитывается 150–200 

различных методов научного прогнозирования. Однако число методов, которые можно 
назвать базисными и наиболее распространенными в практике социальной прогности-
ки, значительно меньше и достигает 15–20. Многие из этих методов относятся скорее к 
приемам и методикам прогнозирования, учитывающим нюансы динамики развития 
объектов. Как правило, применяются в отдельности либо экспертные, либо фактогра-
фические методы социального прогнозирования. Под критерии комплексности, гибко-
сти, универсальности и изученности в научных работах, подходят не так много мето-
дов: в частности, экспликативные [3]. Главное преимущество этих методов в том, что 
они изначально рассчитаны на применение в социальной сфере, а не заимствованы из 
более точных наук. Некоторые из этих методов по большей части содержат в себе опи-
сательный анализ, однако на финальном этапе предполагается выработка рекоменда-
ций и социальных прогнозов экспертами. Данные методы учитывают ограничения и 
сложность формализации данных из социальной сферы, напрямую связаны с обнару-
жением взаимосвязей и закономерностей в данных, а также предполагают использова-
ние фактографических методов в сочетании с экспертными. На практике это встреча-
ется, когда экспертам заранее представляют фактографическую информацию об объ-
екте или знакомят их со сделанными ранее фактографическими прогнозами, либо, 
наоборот, в процессе экстраполяционного моделирования тенденций развития объекта 
наряду с фактическими данными учитываются данные экспертных оценок. Таким об-



разом, на основе представленных выше заключений и анализа научных работ выдви-
нута гипотеза, что экспликативный метод ивент-анализа обладает достаточной гибко-
стью и набором инструментов для его применения в задаче социального прогнозиро-
вания. 
Ивент-анализ как метод политической науки зародился в 1960-х годах в научных 

трудах Чарльза Макклелланда [8]. Ивент-анализ является количественным методом 
изучения политической реальности, фокусирующимся на систематическом анализе со-
общений о событиях. Его «родственник» - контент-анализ, оба метода осуществляют 
количественный анализ текстов, но разными способами.  Объектом ивент-анализа яв-
ляются не сами события, а сообщения о событиях, преимущественно из СМИ. Эти со-
бытия систематизируются, анализируются, классифицируются и обрабатываются с ис-
пользованием программно-математических методов [1]. 
В настоящее время ивент-анализ находит применение в конфликтологии, социоло-

гии, политологии и естественных науках. Широкая сфера его применения объясняется 
возможностью сравнения различных событий, их анализа по количеству участников, 
продолжительности и масштабам взаимодействия. Это позволяет не только сравнивать 
события, но и строить многовариантные сценарии, в связи с чем повышается точность 
не только тактического, но и стратегического прогнозирования. Таким образом, ивент-
анализ обеспечивает более детальное представление об изменениях в политической и 
социальной обстановке по сравнению с традиционными исследовательскими метода-
ми. 
Методика ивент-анализа направлена на мониторинг хода событий и их интенсивно-

сти с целью выявления основных тенденций эволюции обстановки как на националь-
ном, так и на международном уровне. Изначально процесс анализа чаще всего вклю-
чал в себя два подхода: первый, основанный на анализе данных «снизу», и второй, где 
исследователь формулировал нормативные модели для последующего заполнения 
фактами, - подход «сверху». Первый подход означает, что исследователь не предопре-
деляет заранее важные аспекты изучаемого процесса, за исключением основного объ-
екта наблюдения. Во втором случае исследование строится на структурированном сбо-
ре информации, где определенные элементы процесса заранее выделяются как наибо-
лее значимые. Обычно в исследованиях оба подхода используются совместно, обога-
щая взгляд на анализируемые ситуации [1]. 
Практическую реализацию ивент-анализа можно разделить на две основные фазы. 

Первая фаза включает формализованное представление сообщений о событиях с ис-
пользованием определенной кодировочной схемы, что создает «данные о событиях» 
(Event Data). Вторая фаза включает использование данных для формулирования со-
держательных гипотез и выводов относительно изучаемых политических процессов, а 
также для построения и тестирования моделей. В современной политической науке на 
этой стадии используется широкий набор статистических методов и математических 
подходов, таких как факторный, дискриминантный, корреляционный, кластерный 
анализ и т.д. На заключительном этапе происходит валидация результатов с последу-
ющим составлением прогнозов и экспертных оценок [1]. Модификации в виде внедре-
ния графовых алгоритмов, сегментации и кластеризации временных рядов, выделения 
ключевых слов внесены на этапе аналитического исследования, а все остальные этапы 
выполнены в соответствии с установленной методологией. Описание каждого этапа 
ивент-анализа, реализованного в этой работе, приведено далее. 

3.1. Составление информационного массива 
Первый этап работы с ивент-анализом - создание информационного массива или 

банка данных. Источники данных могут быть различными: официальные документы, 
отчеты, новостные статьи, статистика происшествий и т.д. В работе в качестве источни-
ка сбора данных выбран информационно-новостной ресурс, поскольку новости отра-
жают практически все аспекты социальных взаимодействий и событий. Сбор данных 



проведен автоматизированно методом веб-скрапинга на языке программирования Py-
thon с помощью библиотек BeautifulSoup и requests.  Для этой цели использован только 
один российский информационно-новостной ресурс, чтобы избежать проблем дубли-
рования и агрегирования данных из разных источников. Новости собраны за полных 
четыре года в период с 2020 по 2023 года вместе с такими метаданными, как дата, руб-
рика, заголовок исходной новости, а также заголовки новостей, упомянутых в контек-
сте [9]. При этом в данной работе принимается допущение, что каждую из новостей в 
выбранном информационно-новостном ресурсе можно отнести к одной из социальных 
категорий, хотя среди них могут встречаться и те новости, которые трудно оценить с 
точки зрения вклада в социальную сферу – например, некоторые новости из научной 
тематики. 

3.2. Построение системы классификаторов 
Второй этап – разработка системы классификации новостных сообщений о социаль-

ных событиях для формализации событий и явлений и анализа их взаимодействий. Ре-
зультаты наблюдения могут быть зарегистрированы с использованием кодировки. Для 
учета событий может использоваться более сложная система - кодировочный бланк, 
который включает различные детали изучаемого явления, такие как данные об иници-
аторах событий, социальном контексте происходящего, типе события, объектах, на ко-
торые направлены действия акторов и т.д. На сегодняшний день существует множество 
баз данных ивент-анализа, которые постоянно пополняются новыми исследованиями. 
Все базы данных базы данных можно разделить на две основные группы. Первая груп-
па - субъектно-ориентированные базы данных, сфокусированные на участниках меж-
дународных политических процессов, включающие информацию о взаимодействии 
определенного набора участников за определенный период времени. Вторая группа - 
проблемно-ориентированные базы данных, сфокусированные на конкретных истори-
ческих событиях, таких как крупные конфликты [1]. 
В работе создана новая система классификация, основанная на выделенных ранее 

социальных сферах, которые могут требовать разработки социальных прогнозов, см. 
Табл. 1. При необходимости, некоторые из них можно расширять или объединять, что 
было сделано при помощи модели Word2Vec. Математическая модель Word2Vec, со-
зданная Google, представляет собой нейронную сеть, которая обрабатывает текстовые 
данные, и включает в себя две модели обучения: «Continuous Bag of Words» (CBOW) и 
Skip-gram. CBOW – «непрерывный мешок со словами», архитектура, которая предска-
зывает текущее слово, исходя из окружающего его контекста. Архитектура типа Skip-
gram использует текущее слово, чтобы предугадывать окружающие его слова. На вход в 
обучающую модель Word2Vec подается текстовый массив данных, а на выходе генери-
руются векторы слов. Далее вычисляются косинусные расстояния между всеми слова-
ми из входной выборки. Это значит, что для каждого слова из поданного текста можно 
найти список самых близких к нему слов, то есть таких, которые чаще всего упомина-
ются в одном контексте, на основе схожести их векторов [10]. 
Таким образом, модель Word2Vec была обучена на всем массиве новостных данных, 

и в результате получилась таблица соотнесения каждой сферы из Таблицы 1 со списком 
самых контексто-близких к ней слов. После небольшой ручной фильтрации был со-
ставлен окончательный список всех сфер и тех слов-категорий, которые в нее входят. 
При этом важно учитывать, чтобы каждая новая категория представляла собой соци-
альный процесс или явление, чтобы к ней можно было отнести не одно, а ряд сообще-
ний об уже конкретных социальных событиях. 

 В научных трудах при подготовке систем классификации предполагалось составле-
ние таких категорий, которым возможно дать конкретную эмоциональную окраску – 
либо позитивную, либо негативную: например, в сфере изучения конфликтов. В работе 
также перенята данная особенность, и к каждой из вновь образованных категорий до-
бавлена эмоциональная составляющая. Некоторые из категорий изначально предпола-



гают ту или иную эмоциональную окраску – например, бедность и преступление – это 
негативные явления, а сотрудничество и импортозамещение – позитивные. Некоторые 
категории представлены более обобщенно путем добавления приставок «развитие», 
«достижения», «проблемы» – например, «развитие образования». Итоговый список 
категорий представлен в результатах. 
Следующим важным шагом является классификация новостного массива по вы-

бранным категориям. Для этой цели выбран подход тематического моделирования с 
помощью Zero-Shot классификации. Тематическое моделирование — одно из совре-
менных приложений машинного обучения к анализу текстов, которое позволяет опре-
делить, к каким тематикам относится каждый документ и какие слова образуют каж-
дую из них [11]. При этом одна из главных трудностей – формирование обучающих 
данных под каждую категорию, что в рамках исследования очень проблематично, так 
как сделать качественную разметку данных под каждую категорию не представляется 
возможным в связи с несбалансированностью всей выборки. В связи с этим выбран 
подход Zero-Shot классификации для тематического моделирования, который позво-
ляет обойти все эти ограничения. 

Zero-Shot классификация текста – задача классификации, в которой модели могут 
классифицировать текст, не обучаясь при этом на наборе данных, созданном для этой 
задачи классификации [12]. Модель способна предсказать, к какому из предложенных 
классов вероятнее всего относится текст на основе анализа ключевых слов и контекста. 
Для классификации новостей по новым категориям выбрана готовая мультиязычная 
модель тематического моделирования с помощью подхода Zero-Shot классификации 
[13]. Данный этап выполнен на языке программирования Python с помощью библиоте-
ки transformers. 

3.3. Подсчет результатов заполнения матричного 
классификатора 
Третьим этапом в классической методике ивент-анализа является подсчет результа-

тов заполнения матричного классификатора. Количественные данные для аналитиче-
ского сравнения качественных характеристик ситуации выражают через определение 
их относительных значений, а также через построение индексов. Определение относи-
тельных значений целесообразно, если требуется статистическая обработка данных, 
особенно при использовании событийной информации. Построение индекса применя-
ется для объединения различных количественных данных в единый комплексный по-
казатель с целью последующего отслеживания ситуации [1]. 
Поскольку основной этап ивент-анализа состоит из совокупности методов анализа, 

то для каждого из них требуется свой подход к подсчету итоговых результатов. В боль-
шинстве случаев предполагается подсчет абсолютного количества новостных сообще-
ний по каждой тематике за определенный период времени. 

3.4. Проведение аналитического исследования 
Самый трудоемкий этап исследования – проведение аналитических сравнений по-

лученных значений показателей, описывающих типы событий или их аспекты на раз-
личных временных этапах. Весь анализируемый период поделен на интервалы, а собы-
тия, наблюдаемые в каждом из них, сравнены по различным критериям в рамках дан-
ных периодов. 
Методы анализа выбраны таким образом, чтобы после выполнения данного этапа 

можно было оценить параметры, предложенные Ч. Макклелландом, в соответствии с 
которыми осуществляется обработка данных, см. Табл. 2 [8]. 
  



Таблица 2. Параметры ивент-анализа 
Параметр Вопрос, на который отвечает параметр 
Оценка сюжета Что происходит? 

Оценка субъекта-инициатора Кто за этим стоит? 
Оценка объекта По отношению к кому? 

Оценка времени события Когда? 
 
Этот этап разделен на три основные части: анализ графов, анализ временных рядов, 

выделение ключевых слов. Выбор этих подходов обоснован параметрами, выделенны-
ми выше. Графовый анализ используется для оценки объекта («по отношению к ко-
му/чему?») и частично субъектов-инициаторов («кто/что за этим стоит?»), анализ вре-
менных рядов – для оценки времени события («когда?»), выделение ключевых слов – 
для оценки сюжета («что происходит?»). 
Графовый анализ в рамках ивент-анализа описывается очень редко, однако он 

наилучшим образом позволяет увидеть силу взаимосвязей между различными соци-
альными категориями [14]. Граф представляет собой пару G = (V, E), где V – множе-
ство, элементы которого называются вершинами, а E – набор неупорядоченных пар 
вершин, элементы которых называются ребрами [15]. Графы взаимосвязей построены 
на основе появления категорий в контексте одной новости. Узлы – сами категории, а 
ребра показывают наличие связи между ними в рамках одного новостного текста. Реб-
ра также имеют веса, и чем больше новостей связывает две категории, тем больше зна-
чения этих весов. Чтобы проследить динамику взаимосвязей между социальными со-
бытиями и явлениями, исследователю представляется возможность построить графы 
за годовой интервал и сравнивать значения в разрезе четырех лет. 
Для алгоритма ивент-анализа вычисление центральности также является важным 

шагом, поскольку позволяет выявить самые межотраслевые и связующие категории. 
Центральность – это один из важнейших показателей, который используется для того, 
чтобы показать релевантность или структурную важность узла в сети. Для каждой кате-
гории в разрезе лет возможно рассчитать показатель центральности по степени: со-
гласно этому подходу, большее значение центральности получают узлы с большим ко-
личеством связей, а сам показатель считается как отношение количества узлов, с кото-
рым у рассматриваемого узла есть связи, к общему количеству узлов [15]. Графовый 
анализ проведен на языке программирования Python с использованием библиотек 
networkx и plotly для визуализации результатов. 
Для оценки времени события выбран метод анализа временных рядов. Временные 

ряды построены отдельно для каждой категории, где на оси x – дата, на оси y – количе-
ство новостей по данной категории за эту дату. В научных работах по ивент-анализу 
временные ряды, как правило, используются для построения частотного распределе-
ния классификаторов по заданным периодам [6]. Однако такой подход может быть не 
очень информативным, и здесь главная цель – определить ключевые события, в ре-
зультате которых появились экстремальные точки или выбивающиеся из общего ряда 
периоды, а для решения этого вопроса ручная обработка может быть трудоемкой и не-
эффективной. Из-за этого было решено добавить этап сегментации временных рядов, в 
результате которого такие события будут определяться автоматически и показывать 
изменения более наглядно. 
Для этой цели использован алгоритм Pruned Exact Linear Time (PELT). Этот алго-

ритм ищет набор точек «перегиба» для заданного временного ряда таким образом, 
чтобы их количество и местоположение минимизировали заданную «стоимость» сег-
ментации. Основные шаги алгоритма заключаются в определении функции «стоимо-
сти» для сегмента, затем итерации по всем возможным начальным и конечным точкам 
сегмента и проверке того, уменьшает ли разделение на новые сегменты значение 
функции стоимости по сравнению с сегментом без разделения. Одним из часто исполь-



зуемых подходов к идентификации нескольких точек изменений является сведение к 
минимуму суммы, представленной в формуле ниже [16]. 
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Здесь 𝐶 – функция «стоимости» сегмента, 𝜏 – точка «перегиба», 𝑚 – общее количе-
ство точек «перегиба», 𝛽𝑓(𝑚) – регуляризатор для предотвращения переобучения. 
Выявлено, что некоторые точки и периоды сниженной новостной активности на 

временных рядах совпадают с праздничными днями и выходными. Поэтому данные по 
этим дням удалены из выборки, чтобы временные ряды получились более сглаженны-
ми и не находилось ложных корреляций. Данный этап реализован на языке програм-
мирования Python с использованием библиотеки ruptures для сегментации и библиоте-
ки plotly для визуализации результатов. 
Еще один метод, позаимствованный из научных работ – это кластеризация времен-

ных рядов, которая позволяет обнаруживать корреляции между временными рядами, 
представляющими различные категории. Для проведения кластеризации построены 
временные ряды не по дням, а по месяцам, так как это позволяет сгладить временные 
ряды и избавиться от шума. Для данной задачи взят метод k-средних, по которому счи-
тается евклидово расстояние между векторами несмещенных временных рядов, для 
них ищутся центроиды и наконец определяются кластеры в результате перемещения 
центроид по количеству итераций [17]. Сам алгоритм k-средних кластеризует времен-
ные ряды, построенные по месяцам за интересующий год, так как это помогает опреде-
лить корреляции между ними лучше, чем по датам. 
Так как оптимальное количество кластеров заранее не известно, необходимо опре-

делять это значение по методу «локтя» и по метрике силуэта [17]. Метод локтя показы-
вает оптимальное количество кластеров по следующему принципу: если после визу-
ального «локтя» на графике идет резкое убывание общей ошибки, то такое количество 
считается оптимальным, но если кластеров много, то ошибка будет минимизироваться, 
но не будет смысла в кластеризации в принципе. Считается сумма квадратов расстоя-
ний от объектов до центра кластера - иначе говоря, ошибок. По методу силуэта опти-
мальное количество кластеров - пиковое значение на графике, после которого идет 
резкий спад. Метрика считает для каждого объекта среднее расстояние между ним и 
объектами внутри кластера (a) и между ним и объектами в ближайшем кластере (b). 
Чем больше нормализованное b-a, тем лучше. Для реализации этой задачи использо-
вался алгоритм k-средних, реализованный на языке программирования Python с ис-
пользованием библиотек sklearn для нормализации временных рядов, tslearn для кла-
стеризации и plotly для визуализации результатов. 
Для оценки сущности событий, участвующих в них субъектов и определения более 

содержательной корреляции между категориями, добавлен еще один метод – выделе-
ние ключевых терминов из новостных заголовков для экстремальных значений на 
временных рядах. Под такими значениями подразумеваются даты, совпадающие с 
максимальной частотной активностью по конкретным категориям, а также точки «пе-
региба», которые обозначают появление нового сегмента на временном ряде: некото-
рых переломных событий, в результате которых новостная активность в определенные 
периоды стала резко отличаться. 
Для реализации данного шага использовался подход для определения ключевых 

терминов в тексте, основанный как на лингвистических инструментах (определение 
части речи, токенизация), так и на относительной частотности [18]. Для каждой экс-
тремальной даты в рамках одной категории и временного периода выводится список 
наиболее частотных ключевых терминов, которые позволяют делать более информа-
тивные выводы о ключевых событиях, их акторах и эмоциональной составляющей, ко-
торые повлияли на изменение новостной активности. Для этой задачи взята модель из 
библиотеки TermExtractor, код реализован на языке программирования Python. 



3.5. Верификация результатов и формулирование выводов 
Поскольку в данном варианте методики не предполагается прогнозирование про-

граммно-математическими методами, то этот этап является полностью ручным, а 
главный результат реализуемой методики – проанализированные данные, оформлен-
ные в виде интерактивных графиков на итоговой аналитической панели, реализован-
ной на языке программирования Python с использованием библиотеки dash [19]. Вы-
бирая различные фильтры, такие как интересующий временной период и категория, 
можно сравнивать результаты анализа по годам, определять изменение поведения 
анализируемых объектов в динамике и на основе этого строить социальные прогнозы. 
Выполнение финального этапа методики ивент-анализа – валидация результатов и 

социальное прогнозирование – проводится на основании итоговой аналитической па-
нели, которая включает в себя: 

• совокупность интерактивных графиков, построенных по перечисленным ранее 
методам: графовый анализ, сегментация и кластеризация временных рядов, распреде-
ление ключевых терминов; 

• выбор фильтров – «Категория» и «Год»;  
• статистику по абсолютному и относительному количеству новостей по «Катего-

рии» и «Году», а также центральные категории за взятый период. 

4. Результаты экспериментов 
Фрагмент собранного массива данных с российского информационно-новостного ре-

сурса представлен на рисунке (рис. 1). 
 

 
Рисунок 1. Фрагмент массива новостей 

 
Результаты по второму и третьему этапу методики объединены на одном рисунке – 

продемонстрирован список сформированных социальных категорий, а также их абсо-
лютное количество в тысячах в разрезе четырех лет (рис. 2). 

 

 
Рисунок 2. Распределение количества новостей по категориям и годам 



На рисунке представлен граф, построенный для 2023 года: при наведении на узлы 
на аналитической панели можно увидеть название соответствующих категорий (рис. 
3). Размер узлов-категорий пропорционален количеству новостей по данной категории 
за взятый период. Толщина ребер пропорциональна количеству новостей, в которых 
упоминались пары новостей, принадлежащие соответствующим категориям. 

 

 
Рисунок 3. Граф категорий за 2023 год 

 
Результат определения топ-5 центральных узлов-категорий для 2023 года представ-

лен в таблице, см. Табл. 3. 
Таблица 3. Топ-5 самых центральных узлов-категорий за 2023 год 

Категория Центральность 
Катастрофы и катаклизмы 0.958 

Сотрудничество 0.958 
Введение санкций 0.917 

Политические проблемы 0.917 
Преступления 0.875 

Для демонстрации работы методики в качестве примера взята категория «развитие 
науки и технологий», по которой в дальнейшем будет составлен социальный прогноз. 
На рисунке представлен пример графика для сегментации временного ряда по катего-
рии «развитие науки и технологий» за 2023 год (рис. 4), где на оси x указана дата, а на 
оси y – количество новостей. В данном случае выбрано объединение в сегменты разме-
ром не меньше недели. Параметр регуляризации подбирается экспериментально, что-
бы предотвратить переобучение алгоритма. Один из популярных подходов, который 
использован в работе – брать регуляризацию как два логарифма от длины исходного 
ряда. Чем меньше значение параметра регуляризации, то есть меньше «штраф», тем 
больше сегментов выделяется. 
Каждый сегмент представляет собой отдельный период особой новостной активно-

сти: есть сегменты с маленькой амплитудой разброса частотной активности, а есть с 
высокой. Можно предположить, что в первом случае не было сильных инфоповодов. 
Вертикальной красной полосой отмечены те точки перегиба, то есть даты, которые яв-
ляются границами сегмента и обозначают изменение поведения временного ряда на 
определенном промежутке. Помимо этого, красным цветом выделены топ-5 точек с 
максимальными значениями новостной активности за весь взятый период. Поскольку 
график интерактивный, нет необходимости выводить даты, которые совпадают с точ-
ками максимума, и их можно увидеть, наведя курсор на соответствующую точку. По 
данному графику можно определить те даты, в которые произошли самые интересные 
с точки зрения анализа события, которые привели к появлению инфоповода. Более 
информативное описание этих событий в указанные даты приведено на этапе анализа 
ключевых слов. 



 

 
Рисунок 4. График с результатами сегментации временного ряда для категории 

«развитие науки и технологий» за 2023 год 
 
В результате работы алгоритма кластеризации на графике выводится тот кластер 

временных рядов, который содержит выбранную в фильтре аналитической панели ка-
тегорию. На рисунке представлен пример кластера для категории «развитие науки и 
технологий» за 2023 год), где на оси x указана дата, а на оси y – количество новостей 
(рис. 5). Благодаря построению данного графика возможно проследить в разрезе лет 
то, как меняется корреляция временных рядов различных категорий, определить при-
чины, по которым поведение одних категорий в определенный период схоже с вы-
бранной, а в другой период разительно отличается. 

 

 
Рисунок 5. График с результатами кластеризации временного ряда для категории «раз-

витие науки и технологий» за 2023 год 
 
Метод, применяемый для более информативного описания событий, произошедших 

в даты, совпадающий с точками экстремума или перегиба на временном ряде – выде-
ление ключевых терминов. На рисунке представлен результат работы алгоритма для 
категории «развитие науки и технологий» за 2023 год, где на оси x указана дата, на оси 
y – суммарное количество ключевых терминов (рис. 6). 

 



 
Рисунок 6. График с результатами определения ключевых терминов для категории 

«развитие науки и технологий» за 2023 год 
 
Аналитическая панель реализована на языке программирования Python с использо-

ванием библиотеки dash, результаты выводятся на локальном сервере. Пример анали-
тической панели для категории «развитие науки и технологий» за 2023 год представ-
лен на рисунке (рис. 7). 

 

 
Рисунок 7. Результат построения итоговой аналитической панели с фильтрами  

«Категория» – «развитие науки и технологий», «Год» – 2023. 
 
В качестве метода построения социального прогноза выбрано написание аналитиче-

ской записки по тенденциям развития сферы «развитие науки и технологий» в России 
на ближайшие годы на основе анализа ретроспективных данных из аналитической па-
нели. Для удобства аналитическая записка представлена в виде таблицы ниже с анали-
зом тенденций, выдвижением наиболее вероятных сценариев и рекомендаций как для 
государства, так и для бизнеса, см. Табл. 4. 
  



Таблица 4. Социальный прогноз по категории «Развитие науки и технологий» в России 
Тенденции по годам Прогнозы и рекомендации 

 Тенденции Источники Прогноз Государство Бизнес 

20
20

 

Медицина: раз-
витие вакцина-
ционных техно-
логий. 
Экология: техно-
логии для эколо-
гически чистого 
строительства, 
инновации в ма-
териаловедении, 
освоение Аркти-
ческой зоны. 

Ключевые тер-
мины и сегмен-
тация времен-
ных рядов (ВР): 
вакцины, зон-
дирование 
ионосферы, 
морозостойкий 
бетон.  
Графы и кла-
стеризация ВР: 
экологическое 
развитие, раз-
витие медици-
ны, сотрудни-
чество. 

Развитие эко-
логически 
чистых тех-
нологий, а 
также сферы 
здравоохра-
нения. 

Обеспечение до-
статочного фи-
нансирования 
для научных ис-
следований в 
сферах экологии 
и медицины. 

Инвестирование 
в исследования 
по усовершен-
ствованию ин-
фраструктуры и 
подходов в сфе-
ре здравоохра-
нения. Активное 
участие в эколо-
гических ини-
циативах и про-
ектах по устой-
чивому разви-
тию. 

 

20
21

 

Образование: 
цифровизация 
образовательных 
процессов, разви-
тие технопарков 
и инновацион-
ных кластеров. 
Медицина: Рас-
ширение приме-
нения ИИ для 
диагностики и 
лечения, про-
должение работы 
по усовершен-
ствованию и рас-
пространению 
российской вак-
цины. 

Ключевые тер-
мины и сегмен-
тация ВР: вак-
цины, техно-
парки, искус-
ственный ин-
теллект.  
Графы и кла-
стеризация ВР: 
развитие соци-
альной инфра-
структуры, раз-
витие медици-
ны, развитие 
образования. 

Ускоренное 
развитие 
цифровых 
технологий, 
включая ис-
кусственный 
интеллект, в 
ответ на по-
требности в 
цифровой 
трансформа-
ции экономи-
ки и обще-
ства. 

Формирование 
национальных 
стратегий циф-
ровизации, 
включая разра-
ботку законода-
тельства и ин-
фраструктуры 
для поддержки 
цифровых техно-
логий. Поддерж-
ка исследований 
в области искус-
ственного интел-
лекта и его при-
ложений. 

Инвестирование 
в разработку 
цифровых 
платформ, раз-
витие иннова-
ционных про-
дуктов на основе 
искусственного 
интеллекта. Ак-
тивное исполь-
зование цифро-
вых технологий 
для улучшения 
эффективности 
бизнес-
процессов. 



20
22

 
Промышлен-
ность: развитие 
высокотехноло-
гичных отраслей, 
включая ВПК, 
разработка новых 
технологий для 
повышения про-
изводительности. 
Инновации и со-
трудничество: 
укрепление тех-
нологического 
суверенитета че-
рез развитие оте-
чественных тех-
нологий. 

Ключевые тер-
мины и сегмен-
тация ВР: рос-
сийские беспи-
лотники и ра-
диолокацион-
ные спутники, 
технологиче-
ский суверени-
тет России, ис-
кусственный 
интеллект. 
Графы и кла-
стеризация ВР: 
экономическое 
развитие, раз-
витие бизнеса и 
торговли, ин-
новации и им-
портозамеще-
ние. 

Активное 
развитие 
международ-
ных научных 
и технологи-
ческих ини-
циатив, осо-
бенно с уча-
стием стран 
Восточной 
Азии. 

Поддержка меж-
дународных 
научных проек-
тов и программ 
обмена, стимули-
рование техноло-
гического транс-
фера и совмест-
ных исследова-
тельских проек-
тов. 

Активное уча-
стие в междуна-
родных научных 
и технологиче-
ских партнер-
ствах, создание 
совместных ис-
следовательских 
и инновацион-
ных лаборато-
рий с зарубеж-
ными партнера-
ми. 

20
23

 

Безопасность: 
развитие техно-
логий в области 
безопасности и 
обороны, вклю-
чая кибербез-
опасность и ра-
диолокационные 
технологии. 
IT: инвестиции в 
разработку ис-
кусственного ин-
теллекта, особен-
но в областях ки-
бербезопасности 
и автоматизации 
процессов. 

Ключевые тер-
мины и сегмен-
тация ВР: ис-
кусственный 
интеллект, су-
перкомпьюте-
ры, российские 
радиолокаци-
онные спутни-
ки.  
Графы и кла-
стеризация ВР: 
политические 
проблемы, вве-
дение санкций, 
международ-
ные конфликты 
и разногласия. 

Активное 
развитие оте-
чественных 
технологий, 
направлен-
ных на 
укрепление 
националь-
ной безопас-
ности и суве-
ренитета. 

Повышение госу-
дарственного 
финансирования 
в области техно-
логий безопасно-
сти, киберзащи-
ты и разработки 
высокотехноло-
гичных продук-
тов. Внедрение 
мер поддержки 
национальных 
производителей 
и исследователь-
ских центров. 

Инвестирование 
в разработку и 
инновации, 
направленные 
на укрепление 
технологической 
базы страны. 
Сотрудничество 
с государствен-
ными заказчи-
ками и научны-
ми учреждения-
ми. 

5. Обсуждение результатов 
Ивент-анализ является адаптируемой технологией для использования в качестве 

инструмента социального прогнозирования, поскольку выбор системы классификации 
данных и методов на этапе аналитического исследования зависит от поставленных за-
дач. Основным результатом работы стала авторская модификация алгоритма ивент-
анализа, в частности, для его использования в качестве инструмента социального про-
гнозирования. Для выдвижения конкретных прогнозов необходима экспертная оценка, 
однако она должна опираться на проанализированные с различных сторон данные, что 
подтверждает актуальность и значимость проведенного исследования. 
По сравнению с классической методикой ивент-анализа, где главным методом на 

этапе аналитического сравнения, как правило, выступает вычисление частотного рас-
пределения категорий в определенные периоды, добавлены дополнительные подходы, 
которые позволяют рассмотреть взаимосвязи и тенденции более подробно. Модифи-
цированные этапы сделали возможным более обоснованно отвечать на главные вопро-
сы, поставленные в классической методике: об оценке сюжета, субъектов-инициаторов, 
объектов, времени события. 



Выводы, сделанные на основе данных из интерактивных графиков, позволили опре-
делить тенденции поведения сферы «развитие науки и технологий» по соответствую-
щим годам. Достоверность полученных результатов оценена посредством ручной ве-
рификации выявленных тенденций путем сравнения с ранее составленными эксперта-
ми выводами. Это доказывает, что адаптированная методика ивент-анализа обладает 
достаточной степенью достоверности и полноты, что позволяет использовать ее воз-
можности как одного из этапов в проведении масштабных социальных исследований и 
прогнозов. Разработанные на ее основе наиболее вероятные сценарии развития объек-
та социального прогнозирования и рекомендации позволят государственным органам 
вовремя предпринимать меры по поддержке актуальных исследований частных орга-
низаций, а бизнесу – искать новые и прибыльные ниши для развития. Это приведет к 
синхронизации действий государства и бизнеса, их взаимовыгодному сотрудничеству и 
ускоренному развитию различных сфер жизнедеятельности. 
Основное преимущество разработанной методики в том, что ее можно адаптировать 

под некоторые задачи социального прогнозирования, где требуется классификация 
данных по различным категориям и их разносторонний анализ как в статическом, так 
и в динамическом состоянии. В качестве дальнейшей работы планируется увеличение 
количества источников сбора данных, улучшение качества классификации данных по 
категориям и усовершенствование методов, используемых на этапе аналитического 
сравнения. 

6. Выводы и заключение 
В ходе проведенного исследования разработана и протестирована адаптированная 

методика ивент-анализа, которая продемонстрировала свою эффективность в контек-
сте социального прогнозирования. Основные выводы, сделанные в результате работы, 
можно обобщить следующим образом. Адаптированная методика ивент-анализа пока-
зала высокую степень универсальности, позволяя применять ее в различных областях 
социального исследования. Она может быть адаптирована под специфические задачи, 
что делает ее подходящей для анализа как краткосрочных, так и долгосрочных соци-
альных явлений. 
Внедрение новых аналитических инструментов, таких как анализ графов и времен-

ных рядов, значительно повысило уровень достоверности получаемых данных. Ручная 
верификация выявленных тенденций подтвердила, что результаты анализа соответ-
ствуют реальным событиям и их контексту. 
Создание интерактивных графиков с возможностью фильтрации данных улучшило 

восприятие информации и обеспечило возможность динамического сравнения раз-
личных сценариев. Это позволяет не только визуализировать результаты, но и углубить 
анализ, выявляя скрытые взаимосвязи и закономерности. 
Результаты исследования могут быть использованы как для государственных орга-

нов, так и для бизнеса. Сценарии развития событий, сформулированные на основе по-
лученных данных, могут служить основой для принятия стратегических решений. Это 
способствует синхронизации действий различных субъектов и обеспечению взаимовы-
годного сотрудничества. 
В дальнейшем планируется расширение источников данных, включая новые ин-

формационные потоки и социальные медиа. Это позволит улучшить классификацию 
событий и усовершенствовать аналитические методы. Также стоит рассмотреть воз-
можность интеграции машинного обучения для автоматизации прогнозов и повыше-
ния его точности. 
Таким образом, адаптированная методика ивент-анализа представляет собой мощ-

ный инструмент для социального прогнозирования, который сочетает в себе традици-
онные подходы с современными аналитическими технологиями. Ее использование 
может значительно улучшить качество прогнозов и способствовать более эффективно-



му взаимодействию между государственными структурами и бизнесом в области науч-
ных исследований и технологий. 
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Abstract 
Monitoring the interrelationships between social events and phenomena and forecasting 

the dynamics of their changes are necessary in the conditions of instability of the modern 
world. There are many separate methods of analysis for social forecasting, however, for this 
research, the method of event analysis has been chosen, which is insufficiently considered in 
the scientific literature within the framework of this task, but has high potential. The purpose 
of the article is to adapt the event analysis methodology for its use as a social forecasting tool. 
The main data for the study was collected from the Russian information and news resource in 
the period 2020-2023. Based on the classical methodology of event analysis, the classifiers 
presented in this paper in the form of social spheres are defined in the research. As part of the 
analytical comparison stage, a graph analysis was carried out (graphs of relationships be-
tween categories were constructed, central nodes-categories were identified); time series 
analysis was performed (segmentation of time series by the PELT algorithm, clustering of 
time series by the k-means algorithm); key terms for press events were defined. The final 
product is an analytical dashboard with filters, statistics and interactive graphs. The analyti-
cal dashboard makes it possible to compare data in a static and dynamic state, to draw con-
clusions about the past and future states of objects of social forecasting. The main result of 
the research is the event analysis methodology developed by the author, which can be used 
for a comprehensive analysis of news streams, adapted to the necessary categories represent-
ing a certain entity or sphere, and applied in various social organizations or monitoring ser-
vices. 
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