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В рамках данной статьи рассматривается предложенный авторами полупараметрический метод макроэко-
номического прогнозирования в периоды резких изменений в экономике. Подбор блоков данных произво-
дится на основе методов кластеризации, наиболее близких к текущим экономическим условиям. Основным 
методом кластеризации является метод ближайшего соседа. Временные ряды делятся на блоки, а затем к 
самому последнему блоку наблюдений осуществляется подбор наиболее близкого блока, что отражает идею 
согласования направленных движений рядов. В качестве базовой модели прогнозирования авторами исполь-
зуется модель ARIMA. Показаны преимущества подхода к прогнозированию во время великой рецессии – 
экономического спада 2008 г. для таких переменных, как инфляция, безработица и реальные личные дохо-
ды. Предложенный метод превосходит параметрические линейные, нелинейные, одномерные и многомер-
ные альтернативные методы за период 2007–2019 гг. В статье приведены расчеты, полученные в результате 
компьютерного эксперимента с использованием языка Python для данных инфляции и цен на нефть за ука-
занный период. Представленный подход в перспективе может использоваться в интеллектуальных методах 
машинного обучения, таких как нейронные сети. 
Ключевые слова: гибридные модели, прогнозирование, временной ряд, ARIMA, кластерный анализ, метод 
ближайшего соседа. 
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The present article studies a semi-parametrical method of macro-economic forecast in periods of sharp changes in 
economy put forward by the authors. Data blocks are chosen on the basis of clusterization methods, which are as 
close to the current economic conditions as possible. The key method of clusterization is the method of the closest 
neighbor. Time series is split into blocks and then the closest block is chosen for the last block of observation, which 
demonstrates the idea of coordination of directive series movements. As a basic model of forecasting the authors use 
ARIMA model. The authors show advantages of this approach for forecasting during the great recession – the 
economic slump of 2008 for such variables as inflation rate, unemployment and real private income. This method 
demonstrates its superiority in comparison with parametrical linear, non-linear, single-dimension and multi-
dimension alternative methods for the period 2007–2019. The article provides calculation s obtained as a result of 
computer experiment using Python language for data on inflation rate and oil prices for the mentioned period. This 
approach in future can be used in intellectual methods of machine teaching, such as neuron networks. 
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Введение 

еликая рецессия (экономический 
спад) стала отрезвляющим опытом 
во многих отношениях. Одним из 

таких уроков были трудности, с которыми 
сталкиваются эконометрические модели 
при прогнозировании показателей в усло-
виях кризисных явлений. 

Данная статья тесно связана с недавни-
ми исследованиями, которые подчеркива-
ют растущие трудности в прогнозирова-
нии макроэкономических переменных и 
выступают за использование изменяющих-
ся во времени параметров или стохастиче-
ской волатильности, чтобы отразить дина-
мику инфляции. 

Великая рецессия усилила проблемы, с 
которыми сталкиваются профессионалы 
при прогнозировании изменения цен.  
В результате проведенного исследования 
открывается новый взгляд на загадку про-
гноза инфляции. Важно отметить, что ин-
формация с финансовых рынков (в част-
ности, цены на жилье) имеет тенденцию 
улучшать прогнозы во время великой ре-
цессии [1].  

Предлагаемый подход к прогнозирова-
нию объединяет гибкость непараметриче-
ского метода ближайшего соседа (NN) с 
моделью авторегрессионного интегриро-
ванного скользящего среднего (ARIMA) [6]. 
Первый этап представленной модели – это 
деление интересующих временных рядов 
на блоки. Далее осуществляется поиск 
ближайшего блока к самому последнему 
блоку наблюдений. В рамках подхода воз-
можно использование двух алгоритмов для 
кластеризации данных в блоки. Первый 
метод (сопоставление по уровням) позво-
ляет сравнивать непосредственно два бло-
ка данных; второй метод (соответствие по 
отклонениям) показывает отклонения от 
локального среднего двух последователь-
ностей ряда. 

 В рамках исследования была построена 
модель прогнозирования на основе скор-
ректированного прогноза ARMA/ARIMA. 
Коррекция погрешности, рассчитанной с 
учетом соответствия блока данных (воз-

можно, неправильно заданной параметри-
ческой начальной оценки), близка к пара-
метрически управляемой непараметриче-
ской регрессии. Результирующая схема 
показала высокую точность прогнозов во 
время резких изменений данных.  

Оценка эффективности прогнозирова-
ния с использованием метода ближайшего 
соседа во время великой рецессии дала по-
ложительный прогностический результат, 
в частности, по таким переменным, как за-
нятость по данным платежных ведомостей, 
промышленное производство и реальный 
личный доход. 

Прогноз, построенный статистически 
(основываясь на тесте [3]), оказался более 
точным по сравнению с результатами, по-
лученными из линейных моделей для 60% 
рядов в нашей выборке. 

Сравнение проводилось между квар-
тальными агрегатами наших ежемесячных 
прогнозов и оценками профессиональных 
прогнозистов и прогнозов GreenBook в 
условиях великой рецессии (при условии, 
что наши прогнозы являются высококон-
курентными). Оценивались также долго-
срочные прогнозы на срок от 3 до 12 меся-
цев вперед.  

 
Алгоритм сопоставления метода  
ближайшего  соседа 

Кратко рассмотрим эконометрическую 
структуру метода ближайшего соседа.  

Пусть YT = {y1, y2, …, yt} обозначает 
набор наблюдений. Мы предполагаем об-
щую нелинейную авторегрессионную 
структуру yt = g (yt – 1, …, yt – k) + ⋴𝑡 , учиты-
вая, что E(⋴t|Yt−1) = 0, где g – авторегресси-
онная функция. 

Цель алгоритма ближайшего соседа – 
оценить функцию условного ожидания. 

Для этой цели сформируем следующую 
непараметрическую оценку функции  
g (yt – 1, …, yt – k): 

,
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dist – функция расстояния; 
yj – k : j – 1 – диапазон наблюдений от эле-

мента j – k до элемента j – 1; 
yt – k : t − 1 = {yt − k, ..., yt − 1}; 
distm(T) – пороговый уровень, при кото-

ром используются только совпадения рас-
стояний меньшей размерности; 

yj – j-е наблюдение; 
t – время; 
k – размерность шага (блока наблюде-

ния). 
Возможность медленного роста числа 

ближайших соседей m по мере увеличения 
числа наблюдений T является решающим 
условием для последовательности оценки 
ближайшего соседа. 

Суммирование производится по коли-
честву совпадений. Это число в свою оче-
редь зависит от размера выборки T, осо-

бенно при 
𝑚

𝑇
 → 0, так как m, T → ∞. 

С операционной точки зрения наши 
цели состоят в следующем:  

1) объединить данные в блоки Cj из k 
элементов, при этом Cj = {[yt1, yt1 + 1, …, yt1 + k − 1], 
[yt2, yt2 + 1, …, yt2 + k − 1], ..., [ytn, ytn + 1, ..., ytn + k − 1]}; 
этот кластер содержит tn множеств/блоков 
наблюдений (размерностью k); 

2) соотнести самые последние k наблю-
дений [yT − k + 1, ..., yT] с ближайшим класте-
ром;  

3) составить прогноз наблюдения yT + 1. 
Рассмотрим два основных класса алго-

ритмов сопоставления (функции расстоя-
ния): сопоставление по уровням и сопо-
ставление по отклонению от локального 
среднего. 

Сопоставление с уровнями имеет смысл, 
когда уровень ряда данных обладает важ-
ным экономическим или прогнозным зна-
чением либо когда ряд является явно ста-
ционарным. Сопоставление с отклонения-
ми от локального среднего значения имеет 
больший смысл, когда исследователь хочет 
сопоставить направленное движение ряда 
в отличие от общего уровня. 

 
Модель прогнозирования 

Относительно базового алгоритма бли-
жайшего соседа произведем корректиров-

ку текущего прогноза из базовой модели 
ARMA/ARIMA с учетом ошибок прогноза 
модели из предыдущих аналогичных пе-
риодов времени, где сходство определяется 
функцией расстояния.  

Этот подход близок к параметрически 
управляемой непараметрической регрес-
сионной модели прогнозирования [2], ко-
торая показала потенциальные преимуще-
ства для конечной выборки использования 
параметрической пробной оценки с целью 
уменьшения смещения относительно не-
параметрической регрессии без штрафов 
за отклонения. 

Без ограничения общности предполо-
жим, что первая последовательность – это 
та, которая соответствует текущей после-
довательности, т. е. имеющая наибольшее 
сходство или наименьшее расстояние [4]. 
Для составления прогноза использовалась 
следующая формула: 

�̂�𝑡+1 = (𝑦𝑘 + 1 − �̂�𝑘 + 1,   𝐴𝑅𝑀𝐴) + �̂�𝑡 + 1,   𝐴𝑅𝑀𝐴, 

где �̂�𝑡 + 1,   𝐴𝑅𝑀𝐴 – прогноз на один шаг от мо-
дели ARMA/ARIMA.  

Модель ARMA/ARIMA была выбрана в 
качестве вспомогательной [10], поскольку 
данные являются ежемесячными с высокой 
изменчивостью.  

Мы должны усреднить прогнозы по 
верхним соответствиям m, что и делается в 
эмпирическом разделе.  

Метод ближайшего соседа имеет явно 
локальный характер, как подчеркивалось 
во многих публикациях [5].  

Заметим, что информация, содержаща-
яся в данных, относящихся к верхнему m, 
полностью соответствует текущей после-
довательности и имеет полный вес на эта-
пе корректировки, тогда как ряды, далекие 
от этой последовательности, не имеют ве-
са. Эта локальная природа оценки верна 
для непараметрической оценки в целом.  

Сопоставим локальное поведение оцен-
ки ближайшего соседа с глобальными ме-
тодами, такими как линейная модель 
ARMA/ARIMA, которая использует все 
исторические данные с одинаковым весом. 
Указанный подход может быть неумест-
ным в периоды кризисов, когда экономи-
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ческие отношения, преобладающие в 
обычное время, имеют тенденцию разру-
шаться. Кроме того, корректировка пред-
варительного прогноза по модели ARMA/ 
ARIMA является важным первым шагом в 
процедуре прогнозирования.  

Ежемесячные макроэкономические 
данные [7] обычно хорошо описываются 
динамикой модели ARMA/ARIMA, явля-
ющейся популярной моделью (в сокра-
щенной форме) роста потребления и без-
работицы среди многих других макроэко-
номических рядов [11].  

Важный компонент скользящего сред-
него, часто встречающийся при моделиро-
вании месячных данных, предполагает 
необходимость сначала удалить эту дина-
мику. Общее решение заключается в вы-
боре параметрического ориентира, кото-

рый близок к истинной непараметриче-
ской функции.  

В качестве данных для прогнозирования 
были взяты временные ряды, характери-
зующие инфляцию в Российской Федера-
ции и цены на нефть за период  
2007–2019 гг. помесячно. В качестве ин-
струмента моделирования использовался 
язык Python 3.7. 

 
Результаты 

В рамках исследования были проведены 
расчеты с использованием описанного ме-
тода. На первом этапе осуществлен кла-
стерный анализ с использованием алго-
ритма ближайшего соседа. Затем была по-
строена модель ARIMA [8].  

Таким образом, был выполнен прогноз 
и проведено сопоставление (рис. 1). 

 

 
 

Рис. 1. Прогноз стоимости нефти марки Brent 

 
Отклонение прогноза составило 5% от 

фактического значения. Был построен 
также прогноз показателя инфляции в 

Российской Федерации с использованием 
того же метода (рис. 2).  

 

 

Рис. 2. Прогноз показателя инфляции в Российской Федерации 
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Выводы 

В результате использования метода 

ARMA/ARIMA точность и качество суще-

ствующих прогнозов не превосходят по-

строенную в ходе экспериментов модель. 

Гибридная модель прогнозирования 

объединила в себе алгоритмы кластериза-

ции и ARIMA [9]. Полученный алгоритм 

доказал свою эффективность при резких 

изменениях временных рядов. Данная мо-

дель позволяет прогнозировать кризисные 

ситуации, т. е. сильные движения ряда – 

резкие рост и спад. 

Предложенный нами подход более то-

чен, чем линейные альтернативы из-за 

комбинации условий. Метод хорошо 

справляется с резкими изменениями дан-

ных, которые не имели место в предыду-

щих исследованиях, основанных на более 

стабильных выборках (конца 1980-х – 

начала 1990-х гг.). Еще одним преимуще-

ством подхода является простота вычисле-

ний и гибкость.  

Несмотря на то что в качестве базовых 

рассматриваются только канонические 

ARIMA-модели, теоретически может ис-

пользоваться любое количество линейных 

или нелинейных моделей. В базовой моде-

ли должны быть оценены только два пред-

ставляющих интерес параметра: длина 

совпадения и параметр, управляющий ко-

личеством верхних совпадений, по кото-

рым выполняется усреднение. Эти пара-

метры выбираются на основе предыдущих 

показателей прогнозирования вне выбор-

ки, используя критерий среднеквадратич-

ной ошибки. 

Использование финансовой информа-

ции не ухудшает предсказательную силу 

нашего подхода вне кризиса.  

Предложенная методология может рас-

сматриваться в качестве дополнительного 

инструмента для сбора доступных методов 

в целях прогнозирования макроэкономи-

ческих переменных. 

В перспективе модели на основе класте-

ризации могут применяться при нелиней-

ных методах прогнозирования, таких как 

искусственные нейронные сети, деревья 

решений и пр. 
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