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Для принятия обоснованного решения по денежно-кредитной политике регуляторам

требуется понимать состояние экономики до выхода официальной статистики, которая,
как правило, публикуется с низкой частотностьюю и значительной задержкой, которая
может достигать нескольких месяцев после окончания отчётного периода. Для решения
данной проблемы необходимо с высокой точностью оценивать текущее значение ВВП
(nowcasting, предсказание значения текущего периода), а также строить его краткосроч-
ные прогнозы (forecasting). В большинстве ведущих зарубежных центральных банков ак-
тивно применяются эконометорические и нейросетевые модели для прогнозирования ВВП
(Banbura et al., 2013; Bok et al., 2018; Hopp, 2022).

Вместе с тем, выбор оптимальной модели для прогнозирования зачастую сложен ввиду
обилия различных техник (Hopp, 2023). Так, распространённым методом для получения
оперативных оценок и краткосрочных прогнозов ВВП являются динамические факторные
модели (DFM) (Giannone et al., 2008). Их преимущество заключается в использовании ши-
рокого спектра объясняющих переменных, часть из которых – оперативные (лаг выхода
данных – месяц и менее), что повышает оперативность и точность оценки, а также –
в использовании статистических данных разной периодичности, в которых допускаются
пропуски. Проблема "рваных краёв" в DFM решается с помощью фильтра Калмана, а
проблема проклятия размерности – с помощью выделения ненаблюдаемых факторов.

Тем не менее, помимо DFM, большое распространение получили модели, использующие
данные смешанной частоты: MIDAS и разного рода MF-модели (Kuzin et al, 2011; Schumacher,
2016; Станкевич, 2020). Также широко применяются BVAR-модели (Крупкина и др., 2022).
Помимо эконометрических методов в последние годы активно используются методы ма-
шинного обучения: бустинг, эластичная сеть, нейронные сети (в частности, сети долгой
краткосрочной памяти LSTM) (Гареев & Полбин, 2022; Hopp, 2023).

Обилие разнообразных подходов делает актуальной задачу оценки прогностической спо-
собности современных моделей оперативного прогнозирования и выявления тех из них,
которые дают наилучший прогноз выпуска в зависимости от особенностей отрасли или
временного горизонта прогнозирования для российских данных.

В работе рассматривается 180 показателей (опросные данные, реальный сектор, финансо-
вые и внешние показатели) российской и международной статистики с января 2011 г. по
декабрь 2023 г. и производится оценка соответствующих моделей, с последующим сравне-
нием их качества с помощью вневыборочного прогноза в текущий момент, а также на 1 и
2 месяца вперёд. Наилучшие результаты на тестовом промежутке с 2019 по 2023 год по-
казывают DFM и LSTM, что соотносится с результатами, полученными в других исследо-
ваниях (Hopp, 2023). Тем не менее, большим недостатком LSTM является невозможность
интерпретации вклада показателей в прогнозы модели.
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