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Секция «43.4 Макроэкономика»

Использование методов регуляризации для наукастинга ВВП в сравнении со
стандартными методами

Заявка № 1676345
Важнейшие макроэкономические показатели, такие как ВВП, публикуются с квар-

тальной периодичностью, при этом предварительная оценка этих данных для Российской
Федерации становится доступной лишь через 1,5 месяца после окончания отчетного квар-
тала. Такая временная задержка в получении официальной статистики является серьез-
ной проблемой для разработчиков экономической политики, поскольку ограничивает воз-
можности быстрой адаптации к изменяющимся макроэкономическим условиям. Особенно
актуальна эта проблема в условиях высокой нестабильности экономической ситуации, ко-
торая наблюдается в России в последние годы. В таких условиях крайне важно наличие
своевременной и точной оценки текущего состояния экономической активности. Принятие
решений на основе устаревшей информации может привести к неэффективным или даже
контрпродуктивным мерам.

В научной литературе данная проблема решается с использованием метода наукастин-
га (от англ. nowcasting), основная задача которого заключается в формировании оценок
публикуемых с задержкой переменных на основе доступных низкочастотных и высокоча-
стотных статистических данных.

Научная литература в области наукастинга условно разделяется на два направления:
эконометрические методы и методы машинного обучения. К эконометрическим подходам
относятся динамические факторные модели [7, 16], bridge-модели [4], векторные авторе-
грессионные модели со смешанной частотой (Mixed-Frequency VAR, MF-VAR) [12] и их
байесовские модификации (Mixed-Frequency Bayesian VAR, MFBVAR) [13]. Широко при-
меняются модели со смешанной частотой данных (MIDAS) [6, 8] и их расширения – Factor-
MIDAS [10] и MIDAS с марковскими переключениями [8].

К методам машинного обучения, применяемым в наукастинге, относятся регрессии со
штрафами (ridge, LASSO, Elastic Net) [3, 15, 18], а также ансамблевые методы – случай-
ный лес, bagging и градиентный бустинг [14, 17, 18]. Дополнительно используются метод
опорных векторов (SVM) [15] и искусственные нейронные сети [11].

Следует подчеркнуть, что в российской научной литературе подход с использованием
методов регуляризации Elastic Net применяется относительно редко [1, 2]. При этом в пер-
вом из указанных исследований, посвященном оценке точности инструментов машинного
обучения в задачах наукастинга, отсутствует сопоставление результатов с классически-
ми моделями регрессионного типа, а во второй работе метод рассматривается в рамках
квантильной регрессии.

Таким образом, настоящее исследование восполняет нескольких пробелов. Во-первых,
метод Elastic Net применяется в качестве самостоятельного инструмента для наукастинга
ВВП, а также осуществляется его сравнительный анализ со стандартными эконометриче-
скими подходами. Во-вторых, исследуется чувствительность методов машинного обучения
к составу исходной выборки: предполагается, что использование более компактного набора
высокоинформативных предикторов позволяет снизить уровень шума, влияющий даже на
модели с регуляризацией. Наконец, оценка точности прогнозов осуществляется на крайне
турбулентном временном интервале 2020-2025 гг.

В качестве информационной базы использовались макроэкономические индикаторы,
характеризующиеся более высокой – ежемесячной – частотой наблюдений по сравнению
с квартальным ВВП. Методологический подход включает как традиционные эконометри-
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ческие методы, так и современные инструменты машинного обучения: bridge-регрессии,
MIDAS-модели, DFM-модели, MF-BVAR и Elastic Net.

Проведенный анализ свидетельствует о том, что применение регуляризации Elastic
Net в большинстве случаев обеспечивает точность прогнозов, сопоставимую или превы-
шающую показатели классических эконометрических моделей. Тем не менее, в отдельных
спецификациях модели bridge-регресии могут превосходить его по качеству прогноза.

Результаты исследования могут быть использованы в качестве улучшения систем опе-
ративного мониторинга в условиях макроэкономической нестабильности для лиц, прини-
мающих решения.

В качестве перспектив дальнейших исследований является расширения спектра мо-
делей наукастинга, а также учет пересмотров официальной статистики экономических
показателей.
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