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Список сокращений
Белстат	 Национальный статистический комитет Республики Беларусь

ВВП	 валовой внутренний продукт

ЕФСР	 Евразийский фонд стабилизации и развития

МБК	 межбанковский кредит

МНК	 метод наименьших квадратов

НБРБ	 Национальный банк Республики Беларусь

RSS	 сумма квадратов остатков (residuals sum of squares)

доллар	 доллар США

млн	 миллион
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Введение
Высокая точность краткосрочного прогноза изменения экономической активности имеет 
существенное значение для принятия своевременных решений в области макроэкономи-
ческой политики. Однако достижение данной точности может осложняться рядом причин. 
Во-первых, часть важных макроэкономических показателей формируется статистически-
ми ведомствами на квартальной, а не месячной основе, что ограничивает оперативность 
анализа. Во-вторых, публикация официальной статистической информации нередко осу-
ществляется с определенным запаздыванием относительно текущих процессов в экономи-
ке. В-третьих, для анализа и прогнозирования макроэкономической динамики используют-
ся, как правило, квартальные структурные или полуструктурные модели, которые имеют 
недостаток в виде не всегда качественной оценки тенденций в краткосрочной перспективе 
(1–2 квартала). При этом от начальной точки во многом зависит результат среднесрочного 
прогноза (Жемков, 2021). Таким образом, существует объективная необходимость в точной 
и оперативной оценке макроэкономических переменных, в том числе ВВП.

Международная практика показывает, что в арсенале у исследователей и экспертов, ко-
торые занимаются краткосрочным прогнозированием ВВП, имеется широкий перечень 
инструментов, как правило, статистических и эконометрических методов и моделей. 
В последние годы у экономистов все большую популярность приобретают методы (ал-
горитмы) машинного обучения, которые выступили своеобразной альтернативой тра-
диционным эконометрическим моделям (Desai, 2023).

Методы и  алгоритмы машинного обучения имеют ряд значительных преимуществ 
по сравнению с традиционным модельным инструментарием, применяемым для ана-
лиза и прогнозирования макроэкономических показателей. Во-первых, они способны 
работать с большими массивами данных, когда количество регрессоров (предикторов) 
больше, чем количество наблюдений. Во-вторых, алгоритмы машинного обучения мо-
гут применяться как для решения задачи регрессии1, так и для задачи классификации. 
В-третьих, в отличие от стандартных эконометрических моделей, алгоритмы машинного 
обучения позволяют работать с несбалансированными данными (imbalanced datasets), 
используя при этом всю доступную информацию. Еще один важный момент, на который 
часто не обращают внимания, касается линейности связей. Если стандартные экономе-
трические модели требуют от эконометриста явного контроля за нелинейностью и вза-
имосвязями, об их существовании он должен знать или предполагать априори, методы 
машинного обучения разработаны таким образом, чтобы самостоятельно учитывать 
подобного рода взаимосвязи и динамику. Обозначенные преимущества способствуют 
тому, что методы (алгоритмы) машинного обучения зачастую обладают более высокой 
прогностической эффективностью (Alessi and Savona, 2021).

Несмотря на  ряд преимуществ, методы и  алгоритмы машинного обучения имеют не-
сколько ограничений и недостатков (Desai, 2023):

•	 для обучения моделей, особенно моделей глубокого машинного обучения, часто тре-
буются большие массивы данных и значительные вычислительные ресурсы;

1	 В данной работе акцентируется внимание на применении алгоритмов машинного обучения для целей 
регрессии.
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•	 из-за своей гибкости модели могут легко переобучиться2, в результате вероятность 
ошибки обученного алгоритма на объектах тестовой выборки существенно выше, чем 
средняя ошибка на обучающей выборке. Переобучение может возникнуть при исполь-
зовании чрезмерно сложных моделей;

•	 методы и алгоритмы машинного обучения могут иметь смещенную оценку прогноза 
(проблема выбора между смещением и дисперсией (bias and variance tradeoff), если, на-
пример, данные для обучения моделей имеют низкое качество. В результате большого 
смещения алгоритм может пропустить связь между признаками и выводом;

•	 сложность вычислительных процессов затрудняет интерпретацию полученных резуль-
татов (проблема «черного ящика»).

Однако исследователи и аналитики данных добиваются прогресса в преодолении огра-
ничений для моделей машинного обучения, все чаще используя их в своей работе. Важно 
отметить, что машинное обучение может дополнять традиционные статистические 
и эконометрические инструменты, выявляя сложные взаимосвязи и закономерности 
в данных, которые затем могут быть включены в эконометрические модели. Поскольку 
экономика и экономические данные продолжают усложняться, методы машинного об-
учения остаются ценным инструментом для экономического анализа и прогнозирова-
ния.

Цель настоящего исследования — оценить, могут ли методы и алгоритмы машинного 
обучения потенциально повысить точность прогнозов и тем самым стать полезным до-
полнением к традиционному инструментарию для краткосрочного прогнозирования 
либо полезной альтернативой.

Данный рабочий документ дополняет растущее количество исследований, посвящен-
ных применению методов и алгоритмов машинного обучения для макроэкономического 
прогнозирования. Например, в работе Buckmann et al. (2021) представлено комплексное 
сравнительное исследование использования моделей машинного обучения для макро-
экономического прогнозирования. Авторами было установлено, что модели машинно-
го обучения в основном превосходят традиционные эконометрические подходы при 
прогнозировании изменения уровня безработицы в США на горизонте до одного года. 
Chakraborty and Joseph (2017) исследовали области применения моделей машинного об-
учения центральными банками и пришли к выводу, что этот вид моделей имеет высокий 
потенциал в области поддержки принятия решений и подготовки макроэкономических 
прогнозов. Например, Biau and D’Elia (2010), используя алгоритм Random Forest для про-
гнозирования ВВП еврозоны, установили, что данный алгоритм машинного обучения 
способен превзойти по точности прогнозы, полученные с помощью стандартной AR-
модели. В работе Tiffin (2016) продемонстрировано, что, несмотря на двухгодичный лаг 
публикации официальной статистики по ВВП Ливана, алгоритмы Elastic Net и Random 
Forest позволяют устранить эту проблему и могут являться достойными инструмента-
ми для определения своевременной оценки экономического роста в развивающихся 
странах. Tkacz and Hu (1999), в свою очередь, предлагают для прогнозирования темпов 

2	 Переобучение (англ. overfitting) — негативное явление, возникающее в случае, когда алгоритм об-
учения модели реализует прогноз, который слишком близко или точно соответствует конкретному 
набору данных и поэтому не подходит для применения алгоритма к дополнительным данным или 
новым наблюдениям.
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прироста ВВП использовать искусственные нейронные сети (artificial neural networks). 
При помощи нейронных сетей авторам удалось получить прогнозы на 15–19% точнее, 
чем с использованием традиционных линейных моделей. Аналогичным образом Chuku, 
Oduor и Simpasa (2019) на примере временных рядов ряда африканских стран продемон-
стрировали, что алгоритмы нейронных сетей дают заметно лучшую точность прогноза, 
чем традиционные структурные эконометрические модели и ARIMA-модели.

В данной работе рассматриваются три традиционные (стандартные) модели для крат-
косрочного прогнозирования — AR, VAR и BVAR. В качестве сравнительной альтерна-
тивы к ним взяты такие методы и алгоритмы машинного обучения, как Ridge- и LASSO-
регрессии, Elastic Net, Boosting, Bagging, Random Forest и Neural Networks.

Для оценивания и прогнозирования по традиционным моделям и алгоритмам машинно-
го обучения использовались фактические квартальные макроэкономические временные 
ряды показателей реального, внешнего, денежно-кредитного и финансового секторов 
экономики Республики Беларусь для периода 2004–2024 годов. Часть временных рядов 
была подвергнута первоначальной статистической обработке, а именно сезонному сгла-
живанию, логарифмированию и взятию первых разностей.

С целью определения наиболее эффективного с точки зрения прогностических свойств 
метода прогнозирования проведены различные эксперименты. Их суть в следующем. 
Общее количество наблюдений во временных рядах делится на две части. Далее первая 
часть фактических данных применяется для оценивания параметров моделей, а вторая 
часть наблюдений — для сравнения полученных прогнозов по традиционным моделям 
и  по методам машинного обучения с  фактическими данными. Генерация прогнозов 
по различным методам и моделям осуществляется по рекурсивной схеме регрессион-
ного эксперимента (Poghosyan and Magnus, 2012). Наилучшим считается тот инструмент, 
который минимизирует выбранную для этих целей функцию потерь.

Результаты наших экспериментов показывают, что прогнозы, полученные с помощью ал-
горитмов машинного обучения, по точности превосходят прогнозы традиционных мо-
делей. Наиболее эффективными инструментами оказались LASSO-регрессия, Random 
Forest и Neural Networks. С другой стороны, согласно статистике Диболда — Мариано 
(Diebold and Mariano, 1995), существенных различий в полученных прогнозах по тради-
ционным моделям и алгоритмам машинного наблюдения не наблюдалось. При этом рас-
четы продемонстрировали, что комбинирование3 различных прогнозов позволяет еще 
больше повысить точность прогнозирования.

Данное исследование имеет следующую структуру. В первом разделе приведен краткий 
обзор применяемых в работе моделей и алгоритмов машинного обучения. Во втором 
разделе представлен обзор анализируемых данных и используемых методов предвари-
тельной статистической обработки временных рядов. В третьем разделе описываются 
эксперименты и полученные на их основе результаты. Заключение содержит основные 
выводы и рекомендации.

3	 В частности, путем взвешивания на основе МНК весов.
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1. Обзор моделей
Приведем описание сравниваемых в настоящей работе традиционных эконометрических 
моделей, таких как авторегрессия, векторная авторегрессия и байесовская векторная 
авторегрессия (в дальнейшем AR, VAR и BVAR соответственно), а также методов и алго-
ритмов машинного обучения.

Традиционные эконометрические модели
Модель одномерной авторегрессии (AR)

AR-модель можно представить следующим образом (Richardson et al., 2018):

	 yt = φ0 + φ1yt–1 + εt ,	 (1)

где 	 φ0, φ1 — параметры;
	 εt — случайные ошибки модели.

Модель векторной авторегрессии (VAR)

Традиционная VAR-модель без ограничений имеет вид (Pirschel and Wolters, 2014):

	 Yt = c + A1Yt–1 + … + ApYt–p + εt ,	 (2)

где	 Yt — вектор исходных переменных размера (n × 1);
	 C — вектор постоянных коэффициентов размера (n × 1);
	� A1, …, Ap — матрицы параметров размера (n × n) для различных временных лагов  

l = 1, 2, …, p;
	 εt — вектор случайных ошибок модели размера (n × 1), εt ~ N(0, σ 2In × n).

Неизвестные параметры векторной авторегрессии можно оценить с помощью метода 
наименьших квадратов (МНК) (Hamilton, 1994).

Модель байесовской векторной авторегрессии (BVAR)

Основная идея BVAR-модели состоит в следующем: при увеличении временного лага объ-
ясняющих переменных оцениваемые параметры обнуляются, что позволяет решить про-
блему сверхпараметризации модели. В этом отношении, по сравнению с традиционной 
VAR, BVAR является моделью регуляризации (Gupta and Kabundi, 2009). В соответствии 
с BVAR штраф на параметры модели накладывается исходя из априорной информации 
о нормальной природе распределения параметров с нулевым математическим ожидани-
ем и убывающим стандартным отклонением (Poghosyan, 2015). Исключение — параметр 
при первом лаге зависимой переменной, у которого математическое ожидание прирав-
нивается к единице (Litterman, 1980; Hamilton, 1994).

7

АЛГОРИТМЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ КРАТКОСРОЧНОГО  
ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ТЕМПОВ ПРИРОСТА РЕАЛЬНОГО ВВП



Методы и алгоритмы машинного обучения
Прежде чем представить многообразие методов и  алгоритмов машинного обуче-
ния, обратимся к  известной публикации американского математика-статистика Лео 
Бреймана, где он сделал заключение, что существуют две школы или «культуры» стати-
стического моделирования данных (Breiman, 2001). Одна из них предполагает наличие 
определенной стохастической модели, лежащей в основе процесса генерации данных. 
Другая — скорее пытается найти функцию, которая наилучшим образом предсказывает 
результаты для определенных входных данных. Ко второй «культуре» как раз и относит-
ся алгоритмическое моделирование, или машинное обучение. Общая черта подходов 
к машинному обучению в том, что алгоритмы реализуются с минимальным вмешатель-
ством человека. Один из вариантов таксономии, используемой для классификации ал-
горитмов машинного обучения, представлен на Рисунке 1.

Рисунок 1. Основные виды машинного обучения

С учителем Без учителя

Классическое  
обучение

Ансамблевые 
методы

Обучение 
с подкреплением

Нейронные сети 
и глубокое обучение

МАШИННОЕ 
ОБУЧЕНИЕ

Источник: разработка авторов.

Классические алгоритмы машинного4 обучения начали разрабатывать еще в 1950-е годы, 
это одни из наиболее популярных инструментов для прогнозирования за счет своей 
относительной простоты. Классическое обучение, как правило, разделяют на два вида: 
с учителем (supervised learning) и без учителя (unsupervised learning).

Алгоритм обучения с учителем берет известный набор входных данных и известную ре-
акцию на эти данные (выход) и обучает модель генерировать адекватный прогноз реак-
ции на новые данные. К обучению с учителем относятся алгоритмы на основе регрессий 
(Ridge- и LASSO-регрессии, Elastic Net и др.) и классификаций (деревья решений, метод 
опорных векторов, метод K-ближайших соседей и др.).

4	 Классическое машинное обучение строится на классических статистических алгоритмах, таких как 
линейная регрессия, логистическая регрессия, дерево решений и т. п. Глубокое машинное обучение, 
в  отличие от  классического, имеет достаточно сложную архитектуру алгоритмов решения задач. 
Кроме того, в отличие от классических алгоритмов машинного обучения, глубокое обучение требует 
огромной вычислительной мощности.
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Обучение без учителя позволяет находить в данных скрытые закономерности или вну-
тренние структуры. При этом процесс обучения модели не предполагает наличия ответа 
в данных (отсутствие разметки данных) — модель должна сама найти закономерности 
и кластеризовать данные. К обучению без учителя можно отнести следующие методы: 
кластеризация (метод K-средних, Mean-Shift, DBSCAN и др.), поиск ассоциативных правил 
(FP-growth, Apriori, Eclat), снижение размерности (метод главных компонент, сингулярное 
разложение, латентно-семантический анализ и др.) (Alessi and Savona, 2021).

Ансамблевые методы предполагают одновременное обучение нескольких моделей для 
решения одной задачи. Полученные на основе используемых моделей прогнозы объ-
единяются для генерации более качественных результатов (Alessi and  Savona, 2021). 
Выделяют, как правило, следующие ансамблевые методы: 

•	 стекинг (Stacking),

•	 бэггинг (Bagging, Bootstrap Aggregating),

•	 метод случайного леса (Random Forest),

•	 бустинг (Boosting), включает такие алгоритмы градиентного бустинга, как CatBoost, 
XGBoost и LightGBM.

Обучение с подкреплением (Reinforcement Learning) — это метод машинного обучения, 
в котором модель обучается методом проб и ошибок. Модель решает задачу, взаимо-
действуя с окружающим миром, улучшая свое поведение на основе полученного в ходе 
взаимодействия опыта. К наиболее популярным алгоритмам обучения с подкреплени-
ем можно отнести Q-Learning, Deep Q-Networks, State-Action-Reward-State-Action (SARSA),  
генетический алгоритм (Vaish et al., 2021).

Первые теоретические разработки нейронных сетей (глубокого обучения) датируются 
концом 1950-х годов, тогда как их техническая реализация состоялась лишь в 2011 году. 
К настоящему времени нейросети становятся одним из лидеров в области машинного 
обучения и решают самые разнообразные задачи во многих сферах деятельности чело-
века.

Нейронные сети — это семейство моделей, созданных для имитации механизмов обуче-
ния человеческого мозга. Другими словами, искусственные нейросети состоят из «ней-
ронов», которые взаимодействуют между собой. Нейрон, получая входные (исходные) 
данные или сигналы (input), преобразует их и передает другим нейронам, что в конеч-
ном итоге приводит к выходу искомого результата (output). Разница между получаемым 
на выходе результатом и целью используется для корректировки весов, применяемых 
для соединения нейронов, что позволяет минимизировать ошибку. К наиболее попу-
лярным архитектурам нейронных сетей можно отнести многослойный перцептрон 
(Multilayer Perceptron, MLP), сверточные сети (Convolutional Neural Networks, CNN), рекур-
рентные сети (Recurrent Neural Networks, RNN), автоэнкодеры (Autoencoder, AE) (Barbaglia 
et al., 2021).

В текущем исследовании мы будем использовать наиболее популярные методы и ал-
горитмы машинного обучения (Ridge- и LASSO-регрессии, Elastic Net, Boosting, Bagging, 
Random Forest и Neural Networks).
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Классические алгоритмы машинного обучения с учителем
Ridge-регрессия (гребневая регрессия)

Алгоритм гребневой регрессии схож с МНК. Он разработан для преодоления нестабиль-
ности оценок МНК5 путем пенализации суммы квадратов параметров на основе регу-
ляризации6 . В частности, коэффициенты модели оцениваются по следующей 
оптимизационной формуле (Hoerl and Kennard, 1970):

	 	 (3)

где	 n — количество наблюдений;
	 p — количество объясняющих переменных;
	 λ ≥ 0 — параметр, который контролирует величину сжатия7.

Переписав функционал в матричном виде:

	 RSS(λ) = (Y – Xβ)T (Y – Xβ) + λβTβ.	 (4)

Взяв производные по β, получим оценки неизвестных параметров:

	 ,	 (5)

где	 I — единичная матрица.

Согласно формуле (5), в отличие от МНК, к диагонали матрицы X TX добавляется поло-
жительная константа λ. Если λ = 0, то оценки Ridge-регрессии будут аналогичны резуль-
татам МНК, а если , то коэффициенты модели стремятся к нулю. Таким образом, 
на практике параметр λ изменяется между 0 и ∞.

Оценить параметры Ridge-регрессии можно по вышеуказанной аналитической форму-
ле. Для этого можно применять и алгоритм градиентного спуска (gradient descent), что 
позволит сэкономить много времени на расчетах. Сходимость данного метода зависит 
от выбранных начальных параметров.

LASSO-регрессия (оператор наименьшего абсолютного сжатия и выбора)

В случае применения LASSO-регрессии для сжатия коэффициентов используется регуля-
ризация , что и является основным отличием от Ridge-регрессии (Tibshirani, 1996):

	 	 (6)

5	 При высокой корреляции между независимыми переменными (мультиколлинеарности).
6	 Регуляризация — это способ уменьшить сложность модели с целью предотвращения ее переобучения. 

Регуляризация L1 штрафует весовые значения добавлением суммы их абсолютных значений к ошибке. 
Регуляризация L2 выполняет аналогичную операцию добавлением суммы их квадратов к ошибке.

7	 Чем больше значение λ, тем больше величина сжатия.
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Ограничение  делает решение нелинейным, в этой связи для решения применяют 
алгоритм градиентного спуска.

Elastic Net (Эластичная сеть)

Elastic Net является взвешенной комбинацией Ridge- и LASSO-регрессий и имеет следу-
ющую оптимизационную формулу:

	  ,	 (7)

где  α — вес пенализации.

Ансамблевые методы машинного обучения
Ансамблевые методы машинного обучения связаны с деревом решений, поэтому пред-
ставим пояснения для дерева решений, прежде чем описывать используемые в данном 
исследовании методы.

Основная задача дерева решений — оптимальным образом разделить исходное множе-
ство наблюдений (из родительского узла) на два подмножества (или на два дочерних 
узла).

Пусть xnd — d-й предиктор из вектора xn. Если xnd — количественная переменная, то пра-
вило разделения имеет вид: xnd ≤ t, где t — некоторый пороговый уровень.

Пусть Nm — m-й узел дерева решений, а   и   — два дочерних узла для Nm. Тогда наблю-
дения в узле Nm попадут в дочерний узел  , если xnd ≤ t, и в узел  — в обратном случае. 
Пусть  — количество наблюдений в узле Nm , а   — среднее значение узла Nm. Тогда 
сумма квадратов ошибок (RSS) рассчитывается следующим образом:

	 RSSm = Σn  Nm
(yn — )2,	 (8)

где yn — наблюдения в узле Nm. Функция потерь для всего дерева решений — общий 
показатель RSST , который включает потери бутонов и листьев. Пусть Im — индекс m-го 
бутона или листка. Тогда общая потеря всего дерева будет равна:

	 RSST = ΣmΣn  Nm
ImRSSm .	 (9)

Основным критерием оптимального разделения является минимизация показателя RSST . 
Его сокращение в результате разделения узла Nm на дочерние  и   рассчитывается 
следующим образом:

	 	 (10)

Как видим, ΔRSST минимизируется, когда различие между двумя дочерними узлами  
и   максимизируется (Breiman and Ihaka, 1984).
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Bagging (бэггинг)

Бэггинг, или бутстрэп-агрегирование, основывается на дереве решений и включает сле-
дующие шаги (Breiman, 1996; Hastie et al., 2009):

1.	 Задается общее количество бутстрэп-повторений8, максимальная и минимальная глу-
бина дерева решений9 (Efron and Tibshirani, 1993).

2.	 Для каждой бутстрэп-выборки строится дерево решений и оцениваются средние ве-
личины зависимой переменной на концах дерева (листьях). Полученные результаты 
прогнозов по данной бутстрэп-выборке сохраняются.

3.	 На основе тестовой выборки прогнозируются величины зависимой переменной, ре-
зультат сохраняется.

4.	 Указанные первые три шага повторяются для заданного количества бутстрэп-повто-
рений. Полученные прогнозы зависимой переменной по всем бутстрэп-повторениям 
усредняются, что является окончательным прогнозом зависимой переменной.

Визуализация бутстрэп-агрегирования представлена на Рисунке 2.

Рисунок 2. Визуализация бутстрэп-агрегирования

Данные

Тестовая 
выборка

Бутстрэп 1

Модель 1

Обучающая 
выборка

Прогноз

Бутстрэп N

Модель N

70–90%

10–30%

Источник: разработка авторов.

8	 Как правило, около 100 бутстрэп-повторений достаточно для получения стабильных прогнозов де-
рева решений.

9	 Максимальную глубину задают таким образом, чтобы не произошло переобучения дерева решений, 
а минимальный размер обычно равен двум.
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Random Forest (метод случайного леса)

Основное различие состоит в том, что если в бэггинге применяются все включенные 
в анализ объясняющие переменные, то в алгоритме Random Forest применяются лишь 
некоторые из случайно отобранных переменных (Breiman, 2001). Визуализация метода 
случайного леса представлена на Рисунке 3.

Рисунок 3. Визуализация метода случайного леса

Исходные данные

Средний прогноз

Дерево 1 Дерево 2

Прогноз 1 Прогноз NПрогноз 2

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

Дерево N

Источник: разработка авторов.

Boosting (бустинг)

Бустинг также основан на применении дерева решений и предполагает следующие шаги 
(Freund and Schapire, 1997):

1.	 Задаются исходные значения весов  , где n = 1, 2, …, N. Отметим, что N — это коли-
чество строк обучающей выборки.

2.	 Задается общее количество бутстрэп-повторений, например T = 100. Для каждого 
бутстрэп-повторения строится дерево решений и прогнозируются средние значения 
зависимой переменной на концах дерева (листьях) на основе обучающей выборки.

3.	 Далее рассчитывается вектор ошибок  для n = 1, 2, …, N:

	 	 (11)

где  .

13

АЛГОРИТМЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ КРАТКОСРОЧНОГО  
ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ТЕМПОВ ПРИРОСТА РЕАЛЬНОГО ВВП



4.	 Рассчитываем среднее значение ошибок наблюдения :

	 	 (12)

Если  ≥ 0,5, то итерационный процесс завершаем, тогда общее количество бутстрэп-
повторений T = 100 заменяем на t — 1, где t = 1, 2, …, T. В обратном случае итерационный 
процесс продолжается, переходим к следующему шагу.

5.	 Рассчитываем β t =  . Чем меньше β t, тем больше доверие к модели.

6.	 Обновляем весовые коэффициенты модели по следующему правилу:  ,  

что уменьшает вес наблюдений со сравнительно большей ошибкой.

7.	 Если  ≥ 0,5, рассчитываем значения прогнозов зависимой переменной как взвешен-

ную медианную величину с помощью весов .

Визуализация бустинга представлена на Рисунке 4.

Рисунок 4. Визуализация бустинга

X, y

W2

X2, y2

f2

β2

W1

X1, y1

f1

β1

W3

X3, y3

f3

β3

W4

X4, y4

f4

β4

Источник: разработка авторов.
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Neural Networks (нейронные сети)

Алгоритм построения нейронной сети, используемой для прогнозирования, состоит 
из нескольких этапов (Hastie et al., 2009):

1.	 Задается количество скрытых слоев (hidden layers). Пусть количество скрытых слоев 
равно nhidden = 2.

2.	 Для каждого скрытого слоя и с учетом количества используемых предикторов случай-
ным образом генерируются веса W1. Так, размерность матрицы весов для предикто-
ров будет (2 × 17), так как nhidden = 2, а DX = 17, где DX — количество столбцов в матрице 
предикторов (пример визуализации рассматриваемой нейронной сети представлен 
на Рисунке 5). Процедура по части зависимой переменной такая же.

3.	 Генерируются матрицы весов для постоянной компоненты модели c1 размерностью 
(nhidden × 1), а также для зависимой переменной W2. Так как в модели одна зависимая пе-
ременная, то размерность сгенерированной матрицы будет (1 × nhidden). Соответственно, 
матрица для константы c2 будет (1 × 1).

4.	 На основе сгенерированных матриц весов рассчитываются выходные переменные:

	 h1 = W1X' + c1 ,	 (13)

	 z1 = f1(h1) ,	 (14)

	 h2 = W2z1 + c2 ,	 (15)

	  = f2(h2) ,	 (16)

где	 X' — транспонированная матрица предикторов размерностью (17 × N);
	 N — количество наблюдений в каждом временном ряду или длина временного ряда;
	� f1 и f2 — специальные функции, которые применяются для преобразования h1 и h2 

соответственно.

В существующих библиотеках для Neutral Network в качестве специальных функций при-
меняются f1 = 'ReLU', f2 = 'linear' 10.

5.	 Имея значения для h1 , z1 , h2 и   осуществляется оптимизация, целью которой является 
обновление матрицы весов и, соответственно, пересчет h1 , z1 , h2 и  . Это осуществ-
ляется с помощью алгоритма обратного распространения ошибки (backpropagation) 
(Chong and Zak, 2013; Hastie et al., 2009).

10  Neural Networks Construction. Доступно на: https://dafriedman97.github.io/mlbook/content/c7/construction.
html.
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2. Данные
В рамках настоящего исследования использовались временные ряды квартальных мак-
роэкономических показателей за период с 2004Q2 по 2024Q1 (всего по 80 наблюдений). 
Полный список показателей представлен в Приложении 1. Краткосрочному прогнозу 
подлежат квартальные темпы прироста реального ВВП, остальные показатели являются 
объясняющими (предикторами).

Перед моделированием была осуществлена предварительная обработка используемых 
временных рядов, которая состояла из следующих этапов:

1)	 сезонная корректировка временных рядов (при выявлении сезонности);

2)	 логарифмирование временных рядов всех показателей, кроме относительных;

3)	 приведение временных рядов к стационарному виду посредством взятия первых раз-
ностей;

4)	 аппроксимация Мариано — Мурасавы (Mariano and Murasawa, 2003) для перевода ряда 
макропоказателей (например, инфляции, номинальной процентной ставки по вновь 
привлеченным депозитам в национальной валюте и др.) из месячных в квартальные.

Отметим, что для оценивания модели AR применялся только временной ряд темпов при-
роста реального ВВП.

Для оценивания моделей VAR и BVAR применялись три переменные: темпы прироста 
реального ВВП, инфляция и номинальная процентная ставка по вновь привлеченным 
депозитам в национальной валюте.

Для оценивания по методам и алгоритмам машинного обучения использовались все 
макроэкономические показатели, представленные в Приложении 1. Стоит отметить, что 
объясняющие переменные входят в модели машинного обучения с лагом.

Для осуществления расчетов по алгоритмам машинного обучения был использован сов-
ременный объектно-ориентированный язык программирования Python. 
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3. Результаты экспериментов
В рамках данного исследования для обеспечения сопоставимости рассматриваемых тра-
диционных методов с алгоритмами машинного обучения использовались предикторы 
с лагом t – 1.

Спецификация используемой AR-модели имеет следующий вид:

	 	 (17)

где	 β0, β1 — неизвестные параметры модели.

Спецификация VAR-модели:

	 	 (18)

где  aij — неизвестные параметры модели.

При моделировании BVAR-модели использовались такие же показатели, как в описан-
ной выше VAR-модели, при этом дополнительно применялась априорная информация, 
предложенная в Litterman (1980)11.

Спецификации моделей, оцениваемые при помощи Ridge, LASSO и Elastic Net, совпада-
ют и имеют следующий вид:

	 	 (19)

где  ai — неизвестные параметры модели.

Оценивание параметров регрессии ai осуществлялось для различных значений коэффи-
циента регуляризации λ, который менялся в пределах от 0,1 до 120 000. Значение пара-
метра λ каждый раз пересчитывалось одновременно с обновлением временных рядов. 
В итоге применено то значение коэффициента λ, которое минимизирует ошибку про-
гноза.

При использовании ансамблевых методов машинного обучения (Boosting , 
Bagging и  Random Forest) точность прогноза зависит от  количества заданных 

11	 Для контроля важности априорной информации применялись параметры w = 0,3 (к матрице стандарт-
ных отклонений априорных параметров модели) и d = 1 (к лаговым значениям модели).

18

АЛГОРИТМЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ КРАТКОСРОЧНОГО  
ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ТЕМПОВ ПРИРОСТА РЕАЛЬНОГО ВВП



бутстрэп-повторений12 и выбранной глубины дерева решений13. В данном случае в ре-
зультате экспериментов выявлено, что при использовании алгоритмов Boosting и Bagging 
минимальное значение ошибки прогноза достигается при глубине дерева решений 4 и 2 
слоя соответственно. При использовании алгоритма Random Forest к указанному вы-
ше добавляется и варьирование количеством предикторов. В результате минимальная 
ошибка прогноза наблюдалась при использовании глубины дерева решений, равной 4 
слоям, а также 4 из 17 потенциальных предикторов.

При использовании алгоритма машинного обучения Neutral networks точность прогно-
за зависит от количества заданных скрытых слоев (hidden layers)14. Наиболее точный 
прогноз получен при использовании 7 скрытых слоев.

Для сравнения прогностических свойств рассматриваемых методов прогнозирования 
проведен регрессионный эксперимент, в частности рекурсивная схема регрессионного 
эксперимента, состоящая из следующих этапов:

1.	 Вся выборка данных первоначально делится на две части — обучающую (первые 70% 
наблюдений) и тестируемую (последние 30% наблюдений). В результате в обучающую 
выборку первоначально вошли наблюдения за период с 2004Q2 по 2018Q1, а в тести-
руемую — за период с 2018Q2 по 2024Q1.

2.	 Основываясь на фактических временных рядах обучающей выборки осуществляется 
оценивание модели.

3.	 С помощью оцененной модели производится прогноз на один квартал вперед.

4.	 Увеличивается длина обучающей выборки на один квартал и заново оцениваются 
параметры модели.

5.	 Используя переоцененную модель с учетом увеличенной выборки, производится про-
гноз на один квартал вперед.

6.	 Аналогично шагам 4 и 5 происходит увеличение выборки, переоценка модели и по-
строение прогноза на один квартал вперед до тех пор, пока выборка не достигнет 
периода с 2004Q2 по 2023Q4.

7.	 В результате полученные 24 точечных прогноза темпов прироста реального ВВП срав-
ниваются с фактическими данными и рассчитываются два индекса, которые являются 
функциями потерь (loss functions):

	 	 (20)

	  ,	 (21)

12	 Согласно результатам экспериментов, 100 и более бутстрэп-повторений достаточно для получения 
стабильных прогнозов.

13	 Увеличение количества ветвей не гарантирует оптимального прогноза с точки зрения минимизации 
ошибки прогноза. В рамках данного исследования осуществлялся подбор глубины дерева решений 
в пределах от 2 до 10 слоев.

14	 В рамках данного исследования осуществлялся подбор количества скрытых слоев от 2 до 10.

19

АЛГОРИТМЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ КРАТКОСРОЧНОГО  
ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ТЕМПОВ ПРИРОСТА РЕАЛЬНОГО ВВП



где � yt и  t — фактические и оцененные по различным моделям значения rGDPt ;

	 n — общее количество оценок, в данном случае n = 24.

С учетом результатов расчетов RMSEi и MADi (Таблица 1) получены следующие выводы:

•	 AR-модель по качеству прогноза превосходит VAR- и BVAR-модели;

•	 все рассматриваемые методы и  алгоритмы машинного обучения (за  исключением 
Boosting, согласно MAD, и Bagging, согласно RMSE и MAD) по качеству прогноза превос-
ходят AR-модель;

•	 по результатам статистики, предложенной Diebold and Mariano (1995), различия между 
прогнозами AR-модели и иных анализируемых методов (за исключением VAR-модели) 
не существенны.

Таблица 1. Результаты оценки точности краткосрочного прогноза темпов 
прироста реального ВВП с помощью сравниваемых моделей

Модели RMSE
RMSE  

(по отнош.  
к AR)

DM-stat. MAD
MAD  

(по отнош.  
к AR)

DM-stat.

AR 2,121 – – 1,601 – –

VAR 2,177 1,026 1,304 1,703 1,064 2,184*

BVAR 2,183 1,029 0,736 1,698 1,061 1,160

Ridge 1,893 0,893 –1,325 1,485 0,928 –0,732

LASSO 1,832 0,864 –1,613 1,414 0,883 –1,209

Elastic Net 1,840 0,868 –1,639 1,424 0,889 –1,114

Boosting 2,113 0,996 –0,040 1,649 1,030 0,267

Bagging 2,127 1,003 0,026 1,623 1,014 0,132

Random Forest 2,090 0,985 –0,185 1,596 0,997 –0,034

Neural Network 1,914 0,902 –0,850 1,469 0,918 –0,852

* Существенна на 5%-ном уровне значимости.

При сравнении результатов прогноза темпов прироста реального ВВП, полученных ана-
лизируемыми методами, выявлено следующее (Рисунок 6):

•	 при использовании моделей машинного обучения не наблюдается лагового сдвига, 
характерного для AR-, VAR- и BVAR-моделей;

•	 пики и спады темпов прироста реального ВВП наиболее точно прогнозируются с по-
мощью методов регуляризации (Ridge, LASSO, Elastic Net) и Neural Networks. Это мо-
жет объясняться тем, что традиционные методы ориентированы на лаговые значения, 
а прогнозы по моделям машинного обучения — на всю обучающую выборку.
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Рисунок 6. Сравнение результатов прогноза темпов прироста реального ВВП
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Источник: расчеты авторов.

Отвечая на вопрос «какой из алгоритмов использовать в практических целях?», следует 
отметить, что это должен быть тот алгоритм машинного обучения, который обеспечи-
вает минимальное значение RMSE и MAD. В данном случае, согласно Таблице 1, наибо-
лее точным является алгоритм LASSO. Однако со временем более точным может стать 
любой из рассматриваемых методов. В этой связи можно применять комбинированный 
прогноз. Комбинированный прогноз (Richardson et al., 2018) можно осуществлять путем 
взвешивания на основе:

•	 равных весов;

•	 весов, полученных с помощью МНК;

•	 обратных значений функции потерь;

•	 обратных значений рангов функции потерь.

Согласно полученным результатам взвешивания, описанными выше методами (Таблица 2), 
выявлено, что все они обеспечивают более низкие значения RMSE и MAD относительно 
AR-модели. При этом самая высокая точность наблюдается при взвешивании с помощью 
МНК весов15.

15	 В данном исследовании при определении МНК весов осуществлялось построение регрессии без кон-
станты и ограничений на параметры в соответствии с Richardson et al. (2018).
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Таблица 2. Комбинирование прогнозов темпа прироста реального ВВП

Метод взвешивания RMSE
RMSE  

(по отнош. 
к AR)

MAD
MAD  

(по отнош. 
к AR)

Равные веса 1,922 0,906 1,465 0,915

МНК веса 1,127 0,531* 0,763 0,477*

Обратные значения MSE 1,915 0,903 1,461 0,913

Обратные значения MSE рангов 1,887 0,890 1,457 0,910

* Существенна на 5%-ном уровне значимости.

Согласно Рисунку 7, на котором сравниваются фактические темпы прироста реально-
го ВВП и комбинированных прогнозов, наиболее точное улавливание спадов и пиков 
темпов прироста реального ВВП наблюдается и в случае комбинированного прогноза 
по МНК весам.

Рисунок 7. Комбинированные прогнозы темпов прироста реального ВВП
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Примечание: расчеты авторов.

Выводы, которые были сделаны:

1.	 Алгоритмы машинного обучения позволяют получить более точные прогнозы по срав-
нению с традиционными подходами.
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2.	 Разница прогнозов при сравнении с AR-моделью статистически незначима, согласно 
статистике Диболда — Мариано;

3.	 Как наилучший прогноз можно использовать результаты того алгоритма, который 
минимизирует функцию потерь. В дальнейшем, по мере поступления новых данных, 
выбор модели может измениться в зависимости от тенденций в показателях RMSEi 
и MADi .

4.	 В  качестве прогноза можно использовать комбинированный прогноз на  основе 
МНК весов. Причем этот подход, как показывают результаты расчетов, позволяет по-
лучить прогнозы, которые статистически значимо отличаются от прогнозов по AR-
модели.
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Заключение
На текущий момент основными инструментами для краткосрочного прогнозирования 
макроэкономических показателей остаются традиционные эконометрические методы 
и модели. Однако в связи с интенсивным развитием технологий и вычислительной тех-
ники все чаще возникает спрос на применение в экономическом анализе и прогнозиро-
вании методов и алгоритмов машинного обучения.

В данном исследовании проведены эксперименты с целью 1) определения потенциала 
методов и алгоритмов машинного обучения повысить точность прогнозов и 2) выясне-
ния, могут ли эти современные подходы стать как дополнением к традиционным инстру-
ментам краткосрочного прогнозирования, так и их альтернативой.

Для сравнения использовались три традиционные эконометрические модели (AR, VAR 
и  BVAR), а  также семь методов и  алгоритмов машинного обучения (Ridge- и  LASSO-
регрессии, Elastic Net, Boosting, Bagging, Random Forest и Neural Networks).

По результатам проведенных экспериментов сделаны следующие выводы:

1.	 Практически все рассматриваемые в работе методы и алгоритмы машинного обуче-
ния по качеству прогноза превосходят традиционные инструменты краткосрочного 
прогнозирования (в части минимизации функции потерь).

2.	 По результатам статистики Диболда — Мариано различия между прогнозами анали-
зируемых методов статистически не существенны.

3.	 При использовании методов и алгоритмов машинного обучения не наблюдается ла-
гового сдвига, характерного для AR-, VAR- и BVAR-моделей.

4.	 Результаты прогнозов существенно улучшаются за счет применения комбинирован-
ного прогноза. Наибольшая точность прогнозов достигается при использовании ком-
бинированного прогноза на основе МНК весов. В таком случае полученные результаты 
статистически значимо отличаются от прогнозов по AR-модели.

Таким образом, на основе проведенного исследования можно сделать вывод, что методы 
и алгоритмы машинного обучения целесообразно применять в качестве альтернативы 
или дополнения к традиционным эконометрическим методам для повышения точности 
краткосрочного прогноза макроэкономических показателей.
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Приложение
Таблица. Список использованных временных рядов

Наименование показателя Краткое 
обозначение Источник Сезонная 

корректировка
Трансфор-
мация

Прогнозируемый показатель
ВВП в среднегодовых ценах 2018 года,  
млн рублей rGDPt Белстат Да ln, Δ

Объясняющие показатели (предикторы)
Объем промышленного производства 
в среднегодовых ценах 2018 года, млн рублей ipt Белстат Да ln, Δ

Объем инвестиций в основной капитал 
в среднегодовых ценах 2018 года,  
млн рублей

invt Белстат Да ln, Δ

Объем розничного товарооборота 
в среднегодовых ценах 2018 года, млн рублей rtt Белстат Да ln, Δ

Индекс потребительских цен (100 = 2004Q1) CPIt Белстат Да ln, Δ

Индекс цен производителей промышленной 
продукции (100 = 2004Q1) PPIt Белстат Нет ln, Δ

Ежемесячная цена российского природного 
газа, долларов за миллион британских 
тепловых единиц

ngast IndexMundi Нет ln, Δ

Цена на нефть марки Brent, долларов 
за баррель oilprt IndexMundi Нет ln, Δ

Экспорт товаров и услуг в текущих ценах, 
млн долларов expt Белстат Да ln, Δ

Импорт товаров и услуг в текущих ценах, 
млн долларов ipmt Белстат Да ln, Δ

Денежная база (среднее за месяц), млн рублей M0t НБРБ Да ln, Δ

Срочные депозиты в нац. валюте  
(среднее за месяц), млн рублей ddept НБРБ Да ln, Δ

Срочные депозиты в ин. валюте  
(среднее за месяц), млн рублей fdept НБРБ Да ln, Δ

Широкая денежная масса  
(среднее за месяц), млн рублей BMt НБРБ Да ln, Δ

Кредитные вложения банков в частную 
собственность, млн рублей loanprt НБРБ Да ln, Δ

Кредитные вложения банков 
в государственную собственность, млн рублей loangovt НБРБ Да ln, Δ

Средняя номинальная процентная  
ставка по вновь привлеченным депозитам 
в нац. валюте, %

ddepirt НБРБ Нет Δ

Средняя номинальная процентная  
ставка по вновь выданным кредитам  
(без МБК) в нац. валюте, %

fdepirt НБРБ Нет Δ

Примечание: ln — логарифмирование показателя, Δ — взятие первых разностей.
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2024 года.
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Суверенное финансирование 
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В документе представлен 
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ЕФСР проведен количественный 
и качественный анализ операций 
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Техническое содействие  
международных финансовых организаций 

и агентств по развитию в Евразийском 
регионе

Винокуров Е., Левенков А., Гричик М.

ЕФСРЕВРАЗИЙСКИЙ ФОНД 
СТАБИЛИЗАЦИИ И РАЗВИТИЯ

Рабочий документ РД/22/1  
(RU/EN)

Техническое содействие 
международных финансовых 
организаций и агентств 
по развитию в Евразийском 
регионе
В исследовании проведен 
количественный и качественный 
анализ проектов технического 
содействия в 11 странах региона 
в разрезе отдельных тематических 
направлений и институтов. 

РАБОЧИЙ ДОКУМЕНТ ЕВРАЗИЙСКОГО 
ФОНДА СТАБИЛИЗАЦИИ И РАЗВИТИЯ
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Совокупный долг — это не 
только суверенные кредиты.

Условные обязательства 
в Армении, Беларуси, 

Кыргызстане и Таджикистане
Винокуров Е., Лаврова Н., Талтаев Д.

Рабочий документ РД/21/2  
(RU/EN)

Совокупный долг — это не только 
суверенные кредиты. Условные 
обязательства в Армении, Беларуси, 
Кыргызстане и Таджикистане
Исследование отвечает на вопрос 
о потенциальных рисках реализации 
прямых и косвенных условных 
обязательств и их влиянии 
на бюджетные и долговые позиции 
4 стран — получателей средств 
ЕФСР. Особое внимание уделяется 
государственным предприятиям и их 
роли в долговых позициях стран.

РАБОЧИЙ ДОКУМЕНТ ЕВРАЗИЙСКОГО 
ФОНДА СТАБИЛИЗАЦИИ И РАЗВИТИЯ

РД/21/1 
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Эволюция инструментов 
и подходов в рамках расширенной 

глобальной сети финансовой 
безопасности в ответ на кризис 

COVID‑19
Винокуров Е., Левенков А., Васильев Г., Потапов С.

Рабочий документ РД/21/1  
(RU/EN)

Эволюция инструментов 
и подходов в рамках 
расширенной Глобальной сети 
финансовой безопасности 
в ответ на кризис COVID‑19
Авторы проанализировали 
реакцию элементов ГСФБ 
на кризис, вызванный пандемией 
COVID‑19, в масштабе мировой 
экономики и на уровне региона 
операций ЕФСР.

РАБОЧИЙ ДОКУМЕНТ ЕВРАЗИЙСКОГО 
ФОНДА СТАБИЛИЗАЦИИ И РАЗВИТИЯ

РД/20/4
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Оптимальный долг 
и качество институтов
Винокуров Е., Лаврова Н., Петренко В.

Рабочий документ РД/20/4  
(RU/EN)

Оптимальный долг и качество 
институтов 
Текущий кризис, вызванный 
пандемией COVID‑19, поставил 
многие страны перед выбором – 
стимулировать экономическое 
развитие за счет наращивания 
долговых обязательств или 
сосредоточиться на бюджетной 
устойчивости в условиях 
макроэкономической 
неопределенности.

РАБОЧИЙ ДОКУМЕНТ ЕВРАЗИЙСКОГО 
ФОНДА СТАБИЛИЗАЦИИ И РАЗВИТИЯ

РД/20/3
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Таджикистан и Кыргызстан 
после пандемии: долговая 
устойчивость, финансовые 

потребности и адаптация 
к внешним шокам

Винокуров Е., Лаврова Н., Петренко В.

Рабочий документ РД/20/3  
(RU/EN)

Таджикистан и Кыргызстан 
после пандемии: долговая 
устойчивость, финансовые 
потребности и адаптация 
к внешним шокам
Пандемия COVID‑19 
продемонстрировала 
чувствительность экономик 
и долговых позиций стран 
к целому ряду потрясений.

РАБОЧИЙ ДОКУМЕНТ ЕВРАЗИЙСКОГО 
ФОНДА СТАБИЛИЗАЦИИ И РАЗВИТИЯ

РД/20/2 
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Глобальная сеть финансовой 
безопасности в Евразии: 
доступность источников 

стабилизационного 
финансирования в Армении, 

Беларуси, Кыргызстане 
и Таджикистане

Винокуров Е., Левенков А., Васильев Г.

Рабочий документ РД/20/2  
(RU/EN) 
Глобальная сеть финансовой 
безопасности в Евразии: 
доступность источников 
стабилизационного 
финансирования в Армении, 
Беларуси, Кыргызстане 
и Таджикистане
В аналитическом документе учтены 
шесть источников антикризисного 
финансирования.

Рабочий документ РД/19/2 
(RU/EN)

Достижение целей стабилизации 
и развития в рамках одного 
мандата: опыт Евразийского 
фонда стабилизации и развития
В этом исследовании 
проанализирован опыт ЕФСР, 
свидетельствующий о том, что 
в контексте стран с низким уровнем 
дохода мандат РФМ в области 
стабилизации может быть дополнен 
задачами по развитию.

EURASIAN FUND FOR STABILIZATION 
AND DEVELOPMENT WORKING PAPER 

WP/19/2

2
0

1
9

Achieving Stabilization and 
Development Objectives in a Single 

Agenda: The Experience of the 
Eurasian Fund for Stabilization  

and Development
Sergei Ulatov, Natalia Pisareva, Artem Levenkov
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ФОНДА СТАБИЛИЗАЦИИ И РАЗВИТИЯ
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Глобальная сеть финансовой 
безопасности в Евразии: 
доступность источников 

стабилизационного 
финансирования в Армении, 

Беларуси, Кыргызстане 
и Таджикистане

Винокуров Е., Левенков А., Васильев Г.

 
 
 
 
 
 
 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Долговая устойчивость 
Кыргызской Республики и 

внешние шоки 
 

Винокуров Е., Лаврова Н., Петренко В. 
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Рабочий документ РД/20/1  
(RU/EN)

Долговая устойчивость 
Кыргызской Республики 
и внешние шоки
Документ содержит 
методологический и эмпирический 
анализ долговой устойчивости 
Кыргызстана. В работе дана оценка 
эффекта различных видов шоков 
на долговую устойчивость страны.

29

ПУБЛИКАЦИИ ЕФСР

https://efsd.org/research/working-papers/za-poslednie-14-let-v-evraziyskom-regione-realizovano-bolee-2900-proektov-tekhnicheskogo-sodeystviya/
https://efsd.org/research/working-papers/za-poslednie-14-let-v-evraziyskom-regione-realizovano-bolee-2900-proektov-tekhnicheskogo-sodeystviya/
https://efsd.org/en/research/working-papers/international-financial-institutions-and-development-agencies-have-realized-more-than-2-900-technica/
https://efsd.org/research/working-papers/rabochiy-dokument-efsr-rd-21-2-sovokupnyy-dolg-eto-ne-tolko-suverennye-kredity-uslovnye-obyazatelstv/
https://efsd.org/en/research/working-papers/efsd-working-paper-wp-21-2-total-debt-is-so-much-more-than-just-sovereign-debt-contingent-liabilitie/
https://efsd.org/research/working-papers/rabochiy-dokument-efsr-rd-21-1-evolyutsiya-instrumentov-i-podkhodov-v-ramkakh-rasshirennoy-globalnoy/
https://efsd.org/research/working-papers/rabochiy-dokument-efsr-rd-21-1-evolyutsiya-instrumentov-i-podkhodov-v-ramkakh-rasshirennoy-globalnoy/
https://efsd.org/en/research/working-papers/eurasian-fund-for-stabilization-and-development-working-paper-wp-21-1-evolution-of-tools-and-approac/
https://efsd.org/research/working-papers/rabochiy-dokument-efsr-rd-20-4-optimalnyy-dolg-i-kachestvo-institutov/
https://efsd.org/research/working-papers/rabochiy-dokument-efsr-rd-20-4-optimalnyy-dolg-i-kachestvo-institutov/
https://efsd.org/en/research/working-papers/efsd-working-paper-rd-20-4-optimal-debt-and-the-quality-of-institutions/
https://efsd.org/research/working-papers/rabochiy-dokument-efsr-rd-20-3-tadzhikistan-i-kyrgyzstan-posle-pandemii-dolgovaya-ustoychivost-finan/
https://efsd.org/research/working-papers/rabochiy-dokument-efsr-rd-20-3-tadzhikistan-i-kyrgyzstan-posle-pandemii-dolgovaya-ustoychivost-finan/
https://efsd.org/en/research/working-papers/efsd-working-paper-rd-20-3-tajikistan-and-the-kyrgyz-republic-post-covid-2019-debt-sustainability-fi/
https://efsd.org/research/working-papers/rabochiy-dokument-efsr-rd-20-2-globalnaya-set-finansovoy-bezopasnosti-v-evrazii-dostupnost-istochnik/
https://efsd.org/en/research/working-papers/efsd-working-paper-wp-20-2-global-financial-safety-net-in-eurasia-accessibility-of-macroeconomic-sta/
https://efsd.org/research/working-papers/rabochiy-dokument-efsr-2-dostizhenie-tseley-stabilizatsii-i-razvitiya-v-ramkakh-edinogo-mandata-opyt/
https://efsd.org/en/research/working-papers/the-eurasian-fund-for-stabilization-and-development-shares-its-experience-and-challenges-in-tackling/
https://efsd.org/en/research/working-papers/the-eurasian-fund-for-stabilization-and-development-shares-its-experience-and-challenges-in-tackling/
https://efsd.org/research/working-papers/rabochiy-dokument-efsr-rd-20-1-dolgovaya-ustoychivost-kyrgyzskoy-respubliki-i-vneshnie-shoki/

https://efsd.org/research/working-papers/rabochiy-dokument-efsr-rd-20-1-dolgovaya-ustoychivost-kyrgyzskoy-respubliki-i-vneshnie-shoki/
https://efsd.org/research/working-papers/rabochiy-dokument-efsr-rd-20-1-dolgovaya-ustoychivost-kyrgyzskoy-respubliki-i-vneshnie-shoki/
https://efsd.org/en/research/working-papers/efsd-working-paper-rd-20-1-kyrgyz-republic-debt-sustainability-and-external-shocks/


Алгоритмы машинного обучения для краткосрочного  
прогнозирования темпов прироста реального ВВП

Цукарев Т., Погосян К., Лемба К.

Евразийский фонд стабилизации и развития (ЕФСР) объемом более 9 млрд долларов США 
учрежден 9 июня 2009 года правительствами Армении, Беларуси, Казахстана, Кыргызской 
Республики, России и Таджикистана. Целями ЕФСР является содействие государствам-
участникам в преодолении последствий глобального финансового кризиса, в обеспечении  
их экономической и финансовой стабильности и поддержке интеграционных процессов 
в регионе. Детальная информация о ЕФСР доступна по ссылке: efsd.org.

Серия рабочих документов ЕФСР является основным форматом публичной аналити-
ки Фонда. Рабочие документы ЕФСР представляют собой аналитические исследования 
Фонда в области глобальных, региональных и страновых экономических тенденций, эко-
номического моделирования, макроэкономического анализа, отраслевого анализа, ми-
ровой финансовой архитектуры и иных вопросов. Публикации ЕФСР доступны по ссылке: 
efsd.org/research.
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