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Секция «43.4 Макроэкономика»

Прогнозирование объемов кредитования с помощью моделей машинного
обучения и нейронных сетей

Заявка № 1669764
Важным аспектом проведения денежно-кредитной политики является прогнозирова-

ние основных макроэкономических показателей. Центральному банку важно понимать
будущие тенденции в экономической динамике для принятия корректных решений. В рам-
ках политики инфляционного таргетирования такими решениями становятся изменения
ключевой ставки, позволяющей влиять на инфляцию, подталкивая ее к достижению це-
левого значения. В таком случае качество прогнозов на разные горизонты оказывается
важным для разработки наиболее эффективной политики центральным банком.

Одним из основных показателей экономической активности являются банковские тре-
бования к экономике. Под этим понимаются кредиты и займы, долговые ценные бумаги и
прочие требования к населению, финансовым и нефинансовым организациям в рублях и
иностранной валюте. Оценка данного показателя представляет интерес для центрально-
го банка, так как связана с инфляцией и денежно-кредитными условиями через каналы
процентной ставки и банковского кредитования. Чрезмерный рост объема кредитования
может увеличивать совокупный спрос, создавая инфляционное давление. Чтобы иметь
возможность превентивно купировать подобные риски, регулятор должен уметь прогно-
зировать динамику кредитования, что делает разработку наиболее точной модели для
оценки данного показателя актуальным предметом исследования.

В данный момент существует множество подходов прогнозирования и наукастинга мак-
роэкономических показателей. К ним относятся регрессионные подходы [3, 4, 13, 14, 18],
динамические факторные модели (Dynamic Factor Model, DFM) [5, 7, 8, 9, 19], методы
машинного обучения [2, 12, 16, 17] и другие. Нейронные сети также применяются в задаче
прогнозирования, в частности способная справляться с перечисленными выше препятстви-
ями модель долгой краткосрочной памяти (Long Short-Term Memory, LSTM). Прогнози-
рование квартального ВВП США с помощью данного метода показывает преимущества
по сравнению с BVAR в работе [11], а смесь LSTM и DFM оказывается более точной, чем
классическая DFM модель в исследовании [15]. Однако на российских данных этот метод,
насколько нам известно, к прогнозированию динамики кредитования не применялся. Он
использовался только для оценки таких показателей, как валовая добавленная стоимость
(ВДС) отраслей промышленности [12] и инфляция [6, 17], а также при прогнозировании
динамики акций на фондовом рынке [1]. В перечисленных работах прогнозирование с по-
мощью LSTM-модели показывает более высокое качество с точки зрения ошибки прогноза
по сравнению с бенчмарками (ARIMA, DFM).

Отсюда реализация продвинутых методов прогнозирования применительно к объемам
кредитования становится актуальной задачей. Мы представляем способы краткосрочного
прогнозирования требований к экономике с использованием моделей машинного и глубин-
ного обучения, сравнивая их с классическими бенчмарками и регрессионными подходами.
При этом требования к экономике прогнозируются в разбивке по сегментам: розничное
кредитование и корпоративное. В дальнейшем прогнозируются и более детальные компо-
ненты требований, например, в розничном сегменте рассматриваются отдельно ипотечное
и неипотечное кредитование, также можно выделять автокредиты и необеспеченные по-
требкредиты. В корпоративном – кредиты нефинансовым компаниям, финансовым, некре-
дитные требования и прочее.

На данный момент готовы промежуточные результаты исследования для блока рознич-
ного кредитования. Построен набор моделей машинного и глубинного обучения, а также
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классические регрессионные бенчмарки. Для построения модели долгой краткосрочной
памяти используется библиотека [10] в Python. Следуя методологии [12], в работе прово-
дится предварительный отбор переменных с помощью критерия корреляции Спирмена.
Сначала удаляются фичи с наибольшей связью, а затем мы оставляем только те перемен-
ные, которые в паре с таргетом показывают p-value меньше 0,1. Затем на тренировочной
и валидационной выборках проводится подбор гиперпараметров с помощью перебора по
сетке из встроенного в библиотеку метода и кросс-валидации, характерной для работы с
временными рядами. С использованием набора гиперпараметров, показавшего наимень-
шую метрику MSE на тренировочной выборке, строится прогноз в винтажном стиле для
каждой переменной из блока розничного кредитования: требований к населению, ипотеч-
ных и потребительских кредитов. Получено, что построенные для каждого таргета модели
превосходят бенчмарки AR(1) и случайное блуждание на горизонтах от 2 до 6 месяцев.
Также мы оцениваем различные варианты BVAR модели, сравнивая ее с LSTM подхо-
дом. Последняя превосходит условный прогноз BVAR на более длинных горизонтах, для
требований к населению - от 4 до 6 месяцев. Далее мы проводим отбор важности призна-
ков, выявляя те переменные, которые оказывают наибольший вклад в построении буду-
щего прогноза. Например, для потребительского кредитования такими становятся ставка
MIACR, цена барреля нефти «Юралс», ИПЦ непродовольственных товаров, номинальная
заработная плата и LR кредитные ставки.

Наконец, отметим, что данные результаты актуальны для регулятора, так как позволят
улучшить результаты краткосрочного прогнозирования требований к населению в разбив-
ке по категориям заемщиков. Также при адаптации LSTM модели под ситуацию наука-
стинга возможно ее внедрение в макропрогноз Банка России в блок денежно-кредитных
показателей.
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