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Аннотация 

Актуальность темы исследования обусловлена тем, что на протяжении десятилетий 

прогнозирование является важным исследовательским вопросом. Для обеспечения 

точности построенных прогнозов ведется постоянный поиск моделей, методов и 

переменных, оказывающих существенное влияние на полученные результаты. В статье 

исследуется проблема прогнозирования различных макроэкономических показателей с 

использованием данных для когортного анализа. Рассматриваются различия между 

методами прогнозирования на данных для когортного анализа и итоговых данных. 

Используются алгоритмы машинного обучения на наборах данных, содержащих 

финансовые показатели, для проверки эффективности прогнозирования 

макроэкономических показателей. На основании информации из базы данных 

Центрального банка Российской Федерации проводится самостоятельное исследование с 

применением методов машинного обучения. Посредством анализа метрик RMSE и MAE 

показывается, что составление прогнозов на данных для когортного анализа в некоторых 

случаях обладает преимуществами перед традиционно используемыми пересмотренными 

данными. Точность прогнозов повышается за счет использования методов машинного 

обучения. Указывается на то, что методы машинного обучения доказали свою 

эффективность для больших наборов данных для когортного анализа, которые слишком 

многочисленны для анализа человеком. 
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Введение 

Методика выбора данных для прогнозирования различных макроэкономических 

показателей может оказывать существенное влияние на точность составленного прогноза. В 

настоящем исследовании авторы поднимают вопрос об использовании методов сбора 

информации, основанных на применении винтажей, т. е. данных, собранных на некоторый 

момент времени в прошлом. Построение моделей прогнозирования сталкивается с двумя 

основными проблемами: 1) выбором показателей, включаемых в анализ (обычно используются 

экспертные знания, но не существует методики, которая бы однозначно обосновывала 

первоначальный выбор показателей для анализа); 2) несбалансированным набором 

исторических данных, используемых для построения моделей. С быстрым развитием 

информационных технологий в 1990-х гг. начались интенсивные исследования по 

использованию методов искусственного интеллекта для прогнозирования. Классические 

эконометрические модели стали заменяться искусственными нейронными сетями и деревьями 

классификации. Инструменты машинного обучения лучше справляются с быстрорастущими 

наборами необработанных данных, т. е. содержащими ошибочные или неполные данные. 

Для построения классических прогнозов в «реальном времени» чаще всего применяют 

предикторы, которые не соответствуют реальным показателям, используя неполную 

информацию о текущих экономических условиях. Многие ключевые статистические данные 

публикуются с задержками и часто пересматриваются. В результате модель показывает менее 

точные результаты, приближенные к фактическим показателям. Данная проблема может быть 

измерена количественно с помощью сравнения метрик качества прогноза. В зависимости от 

частоты пересмотров и горизонта прогнозирования влияние данных факторов снижает 

эффективность прогноза на 7-16% [Mamedli, Shibitov, www]. Большая часть краткосрочных 

экономических показателей (КЭП) могут пересматриваться в течение первого месяца с даты 

публикации, а некоторые – в течение двух лет после нее (рис. 1). 

При этом различия исходных и пересмотренных значений достигают 3% в течение 

48 месяцев, что может привести к серьезным отклонениям итоговых расчетов. Чаще всего 

пересматривают ВВП – ключевой макроэкономический показатель [Астафьева, Турунцева, 

2021]. 

Можно сделать вывод о том, что в псевдореальном времени прогнозы могут быть 

нереалистичными, внушая при этом ложную уверенность. Впервые решение этой проблемы 

было предложено Ф. Дентоном и Дж. Куйпером в 1965 г. Исследователи в процессе анализа 

канадской экономики сделали вывод о том, что построение прогнозов на основе последней 

доступной информации приводит к серьезным отклонениям результатов прогноза [Denton, 
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Kuiper, 1965]. Затем У. Тривеллато и Э. Ретторе, исследуя макроэкономические показатели 

Италии, доказали наличие серьезных последствий из-за ошибок в модели одновременных 

уравнений. Они пришли к выводу о том, что использование данных для когортного анализа 

зачастую приводит к получению более точных прогнозов в сравнении с данными, 

прошедшими корректировку [Trivellato, Rettore, 1986]. Та же закономерность отмечается и 

более современными исследователями [Bec, Kanda, 2020; Croushore, Stark, 2003; Patterson, 

Heravi, 1991; Richardson, van Florenstein Mulder, Vehbi, 2021]. 

 

Рисунок 1 - Частота пересмотров показателей, % [Горностаев и др., www] 

Благодаря достижениям в области вычислительной мощности методы машинного 

обучения недавно были предложены в качестве альтернативы моделям регрессии временных 

рядов, обычно используемым центральными банками для прогнозирования ключевых 

макроэкономических переменных. Модели машинного обучения особенно подходят для 

обработки больших наборов данных, когда количество потенциальных регрессоров больше, 

чем количество доступных наблюдений. Таким образом, исследуемый вопрос является 

актуальным. 

Описание данных 

Основой для настоящего исследования является база данных Центрального банка России, 

из которой были получены ключевые макроэкономические параметры с 1993 г., при этом из-за 

неполноты данных используемых показателей за точку отчета был принят 2007 г. Эта база 

данных содержит значения ежемесячного сборника «Краткосрочные экономические 

показатели Российской Федерации», в котором публикуется информация о социально-
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экономической ситуации в стране, включая ценовую, производственную, социальную и 

финансовую статистику. 

Сохранение актуальных показателей обеспечено за счет создания матрицы, состоящей из 

данных за все предыдущие периоды в формате «дата публикации – показатели». Модель 

исследовании основана на месячных данных, поэтому были построены соответствующие 

когорты (винтажи) (рис. 2). 

 

Рисунок 2 - Примеры данных 

Следует отметить «треугольную» структуру используемых данных, что связано с 

увеличением на каждый период по горизонтали последующего винтажа. Главное отличие 

винтажей от обычных датасетов состоит в отражении при когортном анализе динамики 

пересмотров для уточнения показателей, поэтому бывают случаи, когда за одни и те же даты 

значения показателей могут быть различны. На рис. 3 представлены показатели, которые 

использовались для построения винтажных и классических прогнозов, а также их свойства. 

 
Рисунок 3 - Перечень исследуемых показателей 
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Описание эксперимента 

Исследование состояло из этапов, представленных на рис. 4. 

 

Рисунок 4 - Этапы исследования 

Поскольку количество наблюдений было небольшим, данные были разделены в 

соотношении 2 к 1 на тестовую и тренировочную выборки. Сравнение прогнозов проводилось 

на основе классических метрик задач регрессии MAE и RMSE. 

В табл. 1 и 2 представлены результаты исследования в метрике MAE. 

Таблица 1 - Результаты исследования MAE на тренировочной выборке1 

Lags Metrika Linear Regression Random Forest ElasticNet Gradient Boosting 

0 
Vintage_MAE 0,02631 0,01160 0,02816 0,00001 

Classic_MAE 0,02525 0,01275 0,02697 0,00045 

1 
Vintage_MAE 0,02487 0,01403 0,02816 0,00001 

Classic_MAE 0,02370 0,01204 0,02627 0,00045 

2 
Vintage_MAE 0,02333 0,01360 0,02784 0,00001 

Classic_MAE 0,02262 0,01250 0,02593 0,00045 

3 
Vintage_MAE 0,02270 0,01278 0,02749 0,00001 

Classic_MAE 0,02200 0,01324 0,02585 0,00045 

4 
Vintage_MAE 0,02240 0,01218 0,02750 0,00001 

Classic_MAE 0,02070 0,01188 0,02541 0,00045 

 

Таблица 2 - Результаты исследования MAE на тестовой выборке2 

Lags Metrika Linear Regression Random Forest ElasticNet Gradient Boosting 

0 
Vintage_MAE 0,04388 0,09899 0,10221 0,09582 

Classic_MAE 0,03212 0,09928 0,04589 0,08970 

1 
Vintage_MAE 0,02536 0,09087 0,10223 0,09535 

Classic_MAE 0,01930 0,08600 0,02755 0,08649 

2 
Vintage_MAE 0,02168 0,09087 0,02779 0,09714 

Classic_MAE 0,02864 0,08967 0,01991 0,05339 

3 
Vintage_MAE 0,03378 0,09946 0,01466 0,09631 

Classic_MAE 0,03067 0,08103 0,01933 0,09939 

4 
Vintage_MAE 0,03411 0,09520 0,02259 0,09507 

Classic_MAE 0,03341 0,09187 0,02447 0,07540 

 

 
1 Построено по данным: [Базы данных, www]. 
2 Построено по данным: [Там же]. 
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Сравнение полученных на тестовой и тренировочной выборках значений показало 

слишком большую разницу для Gradient Boosting и Random Forest, что позволяет говорить о 

переобучении даже с учетом использования механизмов автоподбора параметров. Кроме того, 

модели регрессии характеризовались более низкими значения, нежели сложные алгоритмы 

независимо от лага. При этом лучшие результаты получены на втором и третьем лагах, а после 

четвертого лага показатели начали ухудшаться. 

В табл. 3 и 4 представлены результаты исследования в метрике RMSE на тестовой и 

тренировочной выборках. 

Таблица 3 - Результаты исследования RMSE на тестовой выборке3 

Lags Metrika Linear Regression Random Forest ElasticNet Gradient Boosting 

0 
Vintage_RMSE 0,03081 0,01511 0,03275 0,00003 

Classic_RMSE 0,03053 0,01626 0,03143 0,00056 

1 
Vintage_RMSE 0,02975 0,01780 0,03275 0,00003 

Classic_RMSE 0,02909 0,01594 0,03086 0,00056 

2 
Vintage_RMSE 0,02861 0,01727 0,03252 0,00003 

Classic_RMSE 0,02765 0,01653 0,03058 0,00056 

3 
Vintage_RMSE 0,02790 0,01616 0,03223 0,00003 

Classic_RMSE 0,02675 0,01735 0,03028 0,00056 

4 
Vintage_RMSE 0,02738 0,01470 0,03223 0,00003 

Classic_RMSE 0,02526 0,01543 0,02968 0,00056 

 

Таблица 4 - Результаты исследования RMSE на тестовой выборке4 

Lags Metrika Linear Regression Random Forest ElasticNet Gradient Boosting 

0 
Vintage_RMSE 0,0467 0,1006 0,1035 0,0975 

Classic_RMSE 0,0358 0,1008 0,0483 0,0913 

1 
Vintage_RMSE 0,0303 0,0924 0,1036 0,0975 

Classic_RMSE 0,0304 0,0876 0,0307 0,0881 

2 
Vintage_RMSE 0,0328 0,0924 0,0310 0,1017 

Classic_RMSE 0,0438 0,0912 0,0230 0,0562 

3 
Vintage_RMSE 0,0475 0,1009 0,0187 0,0985 

Classic_RMSE 0,0471 0,0827 0,0227 0,1009 

4 
Vintage_RMSE 0,0483 0,0967 0,0290 0,0972 

Classic_RMSE 0,0497 0,0934 0,0276 0,0772 

 

Результаты, представленные в таблицах, показывают одинаковую тенденцию, в 

соответствии с которой лучшие значения наблюдаются на втором и третьем лагах. 

Заключение 

В процессе проведения исследования использовались различные совокупности лагов и 

предикторов, при этом лучшие результаты достигнуты при лагах, равных двум, и на наборе, 

который включает CPI, IR, USD, UNEMP, RWAGE. Лучшими признаны алгоритмы, которые 

основаны на регрессии, в первую очередь модель ElasticNet, для которой значения метрики 

 

 
3 Построено по данным: [Там же]. 
4 Построено по данным: [Там же]. 
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были в два раза ниже наивного метода. Несмотря на то, что более сложные алгоритмы 

демонстрировали худшие результаты, это можно объяснить возможным неверным выбором 

лагов и предикторов для них. 

Полученные результаты не позволяют утверждать о том, что данные для когортного 

анализа уступают традиционным. Так, второй лаг ElasticNet продемонстрировал значение 

RMSE 0,03097 на данных для когортного анализа и 0,22967 на классических данных, при этом 

для Linear Regression данные для когортного анализа более точны – 0,03281 в сравнении с 

0,04384 для классического набора. Для дальнейших исследований может быть перспективным 

исследование на основе рассмотрения дополнительных объясняющих переменных и более 

сложных методов анализа данных. 
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Abstract 

The research is relevant due to the fact that forecasting has been an important research issue 

for decades. There is a constant search for models, methods and variables that have a significant 

impact on the results obtained with a view to ensuring the accuracy of forecasts. The article deals 

with the problem of forecasting various macroeconomic indicators by using cohort data. It aims to 

reveal differences between cohort-based forecasting methods and final data. The authors of the 

article carry out an analysis of studies substantiating the relevance of using cohort data in 

forecasting. The article uses machine learning algorithms on datasets containing financial 

indicators to test the effectiveness of forecasting macroeconomic indicators. Taking into account 

information from the database of the Central Bank of the Russian Federation, the authors conduct 

independent research using machine learning methods. The results of the analysis of RMSE and 

MAE metrics show that cohort-based forecasting in some cases has advantages over traditionally 

used revised data. The article demonstrates that the accuracy of forecasts is improved by using 

machine learning methods. Having considered cohort data in the forecasting of macroeconomic 

indicators by using machine learning methods, the authors conclude that machine learning 

methods are effective for big cohort data. 
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