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Аннотация. В статье исследуются особенности прогнозирования макроэкономических показателей 
с использованием модели mean-adjusted BVAR. Модель BVAR широко применяется для анализа экономи-
ческих временных рядов, однако ее прогностическая способность может быть улучшена путем включе-
ния корректировки на среднее значение. Авторы проводят анализ эффективности прогнозирования на 
основе модели mean-adjusted BVAR на примере различных макроэкономических показателей. Исследо-
вание показало, что модель mean-adjusted BVAR эффективнее других моделей для прогнозирования ин-
фляции, индекса промышленного производства и денежной массы. Особенно хорошо она справляется с 
долгосрочными прогнозами и превосходит традиционную BVAR-модель благодаря уточненной специфи-
кации. Научная новизна проведенного исследования заключается в системном подборе оптимального 
гиперпараметра для априорного распределения Миннесоты и сравнении прогнозной силы mean-
adjusted BVAR с конкурирующими моделями на российских данных. Результаты работы помогут улучшить 
качество экономических прогнозов и повысить эффективность принятия решений в условиях нестабиль-
ности экономической среды. 
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Основные положения: 
♦ собраны и обработаны макроэкономические данные, которые были приведены к одному стан-

дартному формату. После этого выборка была разделена на обучающий, тестовый и тренировочный 
наборы данных; 

♦ оценена модель на тренировочной выборке и построен прогноз, оптимизирован гиперпараметр 
априорного распределения, рассчитаны среднеквадратичные ошибки прогноза для каждой модели, 
определено отношение среднеквадратичных ошибок прогноза;  

♦ проведен сравнительный анализ точности прогноза различных исследуемых моделей. 
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Abstract. The article investigates specific features of forecasting macroeconomic indicators using the 

mean-adjusted BVAR model. The BVAR model is widely used for analyzing economic time series, but its pre-
dictive ability can be improved by including an adjustment for the average value. The authors analyze the 
effectiveness of forecasting based on the mean-adjusted BVAR model using the example of various macroe-
conomic indicators. The study showed that the mean-adjusted BVAR model is more effective than other mod-
els for forecasting inflation, industrial production index and money supply. It copes particularly well with long-
term forecasts and surpasses the traditional BVAR model due to the updated specification. The scientific 
novelty of the study lies in the systematic selection of the optimal hyperparameter for the a priori distribution 
of Minnesota and the comparison of the predictive power of mean-adjusted BVAR with competing models 
based on Russian data. The results of the work will help to improve the quality of economic forecasts and 
improve the efficiency of decision-making in an unstable economic environment. 
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Highlights: 
♦ macroeconomic data were collected and processed, and brought into a single standard format. After 

that, the sample was divided into educational, test, and training data sets; 
♦ the model was estimated on the training sample and a forecast was built, the hyperparameter of the 

prior distribution was optimized, the mean square forecast errors were calculated for each model, and the 
ratio of the mean square forecast errors was determined;  

♦ a comparative analysis of the forecast accuracy of the various models under study was conducted. 
 
For citation: Eremina I.A., Vallask V.V. Features of forecasting macroeconomic indicators based on the 

use of the mean-adjusted BVAR model // Vestnik of Samara State University of Economics. 2024. No. 11 
(241). Pp. 22–34. (In Russ.).  

 
 

Введение 
Прогнозы макроэкономических перемен-

ных имеют огромное значение для экономики, 
поэтому важной задачей является выявление 
наиболее точных методов и моделей прогнози-
рования. В настоящее время существует боль-
шое количество различных моделей, поэтому 
выбор в пользу той или иной модели должен 
происходить по результатам, которые она про-
демонстрировала в различных исследованиях. 
В этой связи существует необходимость в ра-
ботах, в которых проводится сравнение про-
гнозной силы новых моделей с моделями, тра-

диционно использующимися для построения 
прогнозов с использованием различных дан-
ных.  

Большая часть исследователей, работаю-
щих с большим количеством макроэкономиче-
ских временных рядов, использовали фактор-
ные методы [1–3]. Однако сравнительно не-
давно было показано, что байесовские регрес-
сии также можно использовать при работе с 
большим количеством переменных [4; 5]. На 
первый взгляд, ужесточение априорного рас-
пределения по мере увеличения размера мо-
дели позволяет предположить, что информа-
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ция, содержащаяся в данных, никак не влияет 
на итоговые оценки параметров, и они полно-
стью определяются заданными априорами. 
Однако имеющиеся исследования показы-
вают, что наложение более узких априорных 
распределений придает больший вес более 
крупным основным компонентам [6]. Таким 
образом, соответствующая информация не те-
ряется при использовании байесовской 
усадки, поскольку для описания достаточно не-
скольких основных компонентов.  

В последнее время возрос интерес к ис-
пользованию моделей байесовской векторной 
авторегрессии (BVAR) для прогнозирования и 
анализа макроэкономической политики. Попу-
лярность данной модели обусловлена тем, что 
она дает более точный и устойчивый прогноз 
по сравнению с традиционной частотной VAR-
моделью. Разработка эффективных численных 
методов для оценки апостериорных распреде-
лений также является фактором, способствую-
щим росту привлекательности использования 
байесовских методов.  

На данный момент почти вся существую-
щая литература фокусируется на моделях век-
торной авторегрессии (VAR). Впервые данные 
модели были предложены в работе [7] в каче-
стве альтернативы доминирующим тогда мо-
делям крупномасштабных структурных уравне-
ний, которые, как утверждалось, наложили не-
вероятные ограничения на идентификацию. 
Векторные авторегрессионные модели пред-
ставляют собой хороший инструмент для моде-
лирования взаимодействия между внешними 
и внутренними переменными и также явля-
ются популярными инструментами прогнози-
рования. Широкое распространение этих мо-
делей отчасти связано с их относительной про-
стотой и гибкостью, а также значительными 
успехами в прогнозировании. Гибкость и точ-
ность прогнозов моделей VAR обусловлена их 
богатой параметризацией, которая, однако, 
может приводить к нестабильному выводу и 
неточным прогнозам вне выборки. В качестве 
решения проблемы излишней параметриза-
ции было предложено использовать различные 
информационные априоры о том, как распре-
делены параметры модели, а также ковариа-
ционная матрица ошибок. Применение дан-
ного метода основано на байесовском под-

ходе, поэтому модель получила название BVAR 
(Bayesian Vector Autoregression).  

BVAR имеют долгую историю в прогнози-
ровании, чему способствует их эффективность, 
документированная в основополагающих ис-
следованиях [8]. Хотя хорошая прогнозная 
сила BVAR-моделей была задокументирована 
еще много лет назад, только недавно они стали 
более систематически использоваться для ана-
лиза политики и прогнозирования макроэко-
номических переменных [9–11]. Применение 
байесовского подхода на практике до сере-
дины 1970-х гг. представлялось невозмож-
ным. Это было связано с необходимостью 
брать сложные в техническом плане интегралы 
для вычисления характеристик апостериор-
ного распределения. Но появление методов 
семплирования помогло решить данную про-
блему и привело к тому, что модель BVAR стала 
все чаще применяться для целей прогнозиро-
вания.  

Можно выделить несколько основных пре-
имуществ байесовского подхода по сравне-
нию с традиционным частотным. Во-первых, 
введение априорных распределений помогает 
исследователю интегрировать в модель инфор-
мацию о том, как, по его мнению, распреде-
лены параметры, что может приводить к зна-
чительному улучшению качества получаемого 
прогноза. Во-вторых, использование байесов-
ского подхода позволяет преодолеть трудности, 
возникающие при максимизации функции 
правдоподобия. В-третьих, оценка, полученная 
с помощью использования модели BVAR, явля-
ется наиболее общей по отношению к обыч-
ной оценке метода наименьших квадратов.  

В настоящее время существует значитель-
ный интерес к использованию BVAR для целей 
прогнозирования в контексте большого 
набора данных [12; 13], что расширяет резуль-
таты, показывая, что крупные байесовские 
векторные авторегрессии также выгодно отли-
чаются от более сложных и требующих боль-
шого объема вычислений предшествующих 
спецификаций. На данный момент все доступ-
ные априорные значения для байесовских 
VAR сфокусированы на динамических коэффи-
циентах, но в основном неинформативны в от-
ношении детерминистического компонента 
модели. Это важно, поскольку долгосрочные 
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прогнозы стационарных VAR сходятся к без-
условному среднему или устойчивому состоя-
нию процесса. При этом предварительная ин-
формации об устойчивом состоянии, как пра-
вило, бывает доступа, но при этом практически 
не используется, что может приводить к ухуд-
шению прогнозов данных моделей. Все это 
свидетельствует об актуальности рассмотре-
ния байесовских моделей, в которых информа-
ция о детерминистических компонентах ис-
пользуется. К таковым можно отнести модель 
mean-adjusted BVAR, предложенную в работе 
Villani (2008), о которой идет речь в данном ис-
следовании. В рамках данного исследования 
была поставлена следующая цель – подбор оп-
тимального гиперпараметра для априорного 
распределения Миннесоты и сравнение про-
гнозной силы mean-adjusted BVAR с конкури-
рующими моделями на российских данных. 

 
Методы 

Основной целью использования байесов-
ских VAR является построение прогнозов. Для 
получения прогноза с помощью BVAR-модели 
необходимо получить не только априорное 
распределение параметров, но и найти апо-
стериорное распределение будущих значений 
переменных модели при условии доступности 
всех данных. Рассмотрим данные, которые ис-
пользовались для оценки модели и построения 
прогнозов. Всего было взято 10 российских 
макроэкономических временных ряда. Более 
подробно список для анализа рядов представ-
лен в табл. 1. 

Для оценки качества полученных точечных 
прогнозов на основе различных моделей при-

менялась широко используемая в академиче-
ской литературе RMSE, т.е. квадрат отклонения 
прогнозных значений от фактических. Для 
сравнения точности прогнозов были вычис-
лены значения статистики RMSE для моделей 
BVAR, VAR и случайного блуждания. Сравнение 
качества прогнозов проводилось путем оценки 
отношения среднеквадратичной ошибки про-
гноза каждой модели к ошибке случайного 
блуждания, традиционной VAR и BVAR с апри-
орным распределением Миннесоты. Вся вы-
борка состояла из месячных наблюдений с ян-
варя 1995 г. по декабрь 2022 г. включительно 
(всего 300 наблюдений). 

 
Результаты 

Для проведения исследования выборка 
была поделена на несколько основных частей: 
обучающую, оценочную и тестовую. Наблюде-
ния с января 1995 г. по апрель 2018 г. (всего 
160 наблюдений) относились к обучающей вы-
борке. На ней происходил подбор оптималь-
ного значения гиперпараметра априорного 
распределения. В качестве тестовой выборки 
выступали последние 24 наблюдения с января 
2021 г. по декабрь 2022 г. Тестовая часть вы-
борки использовалась для сравнения точности 
прогноза, получаемого с помощью различных 
моделей. Сами модели оценивались на базо-
вой выборке длиной в 160 наблюдений.  

В первую очередь все переменные, ис-
пользующиеся для анализа, были подвержены 
некоторым изменениям. Ряды, включенные в 
макроэкономический набор, до начала преоб-
разований представлены на рис. 1. На первом 
шаге для всех переменных, за исключением 

Таблица 1 
Временные ряды, использующиеся для анализа* 

 

Обозначение Переменные Единицы измерения 
y Индекс промышленного производства индекс 
r Межбанковская ставка процента % годовых 
π Индекс потребительских цен индекс 

m2 Денежная масса M2 млрд руб. 
e Реальный эффективный обменный курс индекс 
u Уровень безработицы % годовых 
oil Цены на нефть марки Brent индекс 

trade Розничная торговля млрд руб. 
w Индекс реальных зарплат индекс 
vix Индекс волатильности VIX индекс 

 

* Показатели отобраны авторами согласно цели исследования. 
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тех, которые выражены в процентах, были 
взяты логарифмы. Далее проводилась сезон-
ная корректировка, после чего тесты на еди-
ничный корень. Для проведения этих тестов 
использовались тесты ADF (Augmented Di- 
ckey – Fuller) и KPSS (Kwiatkowski – Phillips – 
Schmidt – Shin). В результате была выявлена 
нестационарность большинства исследуемых 
временных рядов. Кроме того, проводился 
тест Йохансена. 

В результате было выявлено наличие коин-
теграционных соотношений. При этом само 
априорное распределение байесовской VAR-
модели устроено таким образом, что оно учи-
тывает нестационарность рядов. Данные по-
сле преобразований представлены на рис. 2. 
Затем было необходимо сформировать группы 
переменных, для которых впоследствии строи-
лись бы модели. Для выбора переменных были 
проанализированы различные работы по ма-
лой открытой экономике и выявлены основ-
ные показатели, влияющие на нее, а также 
были выделены переменные, которые потен-
циально представляют наибольший интерес с 
точки зрения анализа и построения прогноза 
для ЦБ РФ. Исходя из вышесказанного, пере-
менные были объединены в 3 модели, включа-

ющие 5, 7 и 10 переменных. Модель с 7 пере-
менными была расширена за счет включения 
цен на нефть и уровня безработицы. Более 
крупная модель с 10 переменными также 
включала в себя индекс волатильности на ми-
ровых финансовых рынках, индекс реальных 
заработных плат и данные о розничной тор-
говле. 

Затем происходила оценка VAR-моделей 
из 5 и 7 переменных, а также оценка модели 
случайного блуждания. Количество лагов для 
VAR-модели выбиралось исходя из минимиза-
ции информационных критериев Акаике (AIC) 
и Шварца (BIC). Оба критерия показали разное 
оптимальное количество лагов, поэтому также 
использовался критерий Ханана – Куина (HQ). 
Для модели с 5 переменными критерии BIC и 
HQ сошлись на одинаковом количестве лагов, 
равным 3, в то время как AIC показывал коли-
чество лагов, равное 12. В итоге для оценива-
ния модели использовалось количество лагов, 
равное 3. После этого проводилось оценива-
ние BVAR-моделей с априорным распределе-
нием Литтермана. Все вышеперечисленные 
модели оценивались на выборке в 276 наблю-
дений с января 1995 г. по декабрь 2022 г. 
Прогноз строился на тестовой части выборки с 

 

Рис. 1. Данные до преобразований 
 

 
 



27  

экономического университета. 2024. № 11 (241) 
 

января 2021 г. по декабрь 2022 г., после чего 
вычислялись среднеквадратичные ошибки про-
гноза. Прогнозы строились на 1, 3, 6 месяцев. 

Так как в качестве основной модели была 
выбрана mean-adjusted BVAR, то для каждой 
переменной необходимо было установить до-
верительный интервал, внутри которого изме-
няется данный показатель. Интервалы для каж-
дой переменной были выбраны на основании 
комбинации теории, эмпирических оценок, ис-
пользуемых в литературе, и самих данных. 
Приоритеты, использованные для каждой пе-
ременной, показаны в табл. 2. 

Следующим важным этапом в задании мо-
дели является подбор гиперпараметра, кото-
рый отвечает за общую жесткость модели и 
влияет на полученные оценки. Большинство 
эмпирических исследований показывают, что 
значение данного гиперпараметра должно за-
висеть от количества переменных, используе-
мых в модели, а также от длины выборки, ис-
пользуемой для оценивания модели. Если в 
модели используется большое количество пе-
ременных и при этом количество данных неве-
лико, то улучшение прогноза происходит 
только при условии сужения априорного рас-

 

Рис. 2. Данные после преобразований 
 
 

 
 

Таблица 2  
95% доверительный априорный интервал средних значений  

для параметров модели 
 

Переменные 95% доверительный априорный интервал сред-
них значений для параметров модели 

y (2.0, 5.0) 
π (3.0, 4.0) 

m2 (5.0, 12.0) 
r (3.0, 8.0) 
e (2.0, 6.0) 
u (3.0, 6.9) 
w (4.0, 7.0) 

trade (3.0, 8.0) 
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пределения, т.е. уменьшения значения пара-
метра регуляризации. Это происходит потому, 
что при небольшом количестве переменных 
на оценки большее влияние оказывают сами 
данные. А если количество переменных ве-
лико, но при этом данных мало, то той инфор-
мации, которая содержится в данных, недоста-
точного для получения точного прогноза, и в 
данном случае на оценку по большей части бу-

дет влиять априорное распределение. После 
этого вычислялась среднеквадратичная ошиб- 
ка прогноза, т.е. RMSE, по минимизации кото-
рой и выбиралось оптимальное значение ги-
перпараметра для каждой из трех исследуе-
мых моделей. 

Динамика была изменена таким образом, 
чтобы предыдущее среднее значение для пер-
вого собственного лага было установлено рав-

Таблица 3  
Отношение среднеквадратичных ошибок прогноза mean-adjusted BVAR к RW 

 

Переменные h n=5 n=7 n=10 
y 1 0,7 0,6 0,7 
π 1 0,6 0,7 0,7 

М2 1 0,5 0,5 0,4 
r 1 1,5 1,4 1,2 
e 1 1,3 1,4 1,1 
y 3 0,8 0,6 0,5 
π 3 0,9 0,6 0,9 

M2 3 0,6 0,7 0,7 
r 3 1,7 1,4 1,3 
e 3 1,1 1,2 1,0 

 
 

Таблица 4  
Отношение среднеквадратичных ошибок прогноза mean-adjusted BVAR  

к BVAR Литтермана с жестким априором 
 

Переменные h n=5 n=7 n=10 
y 1 0,9 0,9 1,0 
π 1 0,9 0,8 0,7 

M2 1 0,9 0,7 0,8 
r 1 0,9 0,8 0,6 
e 1 1,0 0,9 0,8 
y 3 0,9 0,8 1,0 
π 3 0,9 0,7 0,6 

M2 3 0,9 0,7 0,6 
r 3 0,7 0,6 0,5 
e 3 1,0 0,8 0,7 

 
 

Таблица 5  
Отношение среднеквадратичных ошибок прогноза mean-adjusted BVAR к VAR 

 

Переменные h n=5 n=7 n=10 
y 1 0,8 0,7 0,4 
π 1 0,8 0,9 0,6 

M2 1 0,6 0,6 0,5 
r 1 0,7 0,4 0,3 
e 1 1,0 0,8 0,7 
y 3 0,6 0,7 0,6 
π 3 0,8 0,7 0,5 

M2 3 0,9 0,6 0,5 
r 3 0,8 0,6 0,4 
e 3 0,6 0,6 0,3 
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ным 0,9 для нестационарных переменных и 0 
для стационарных переменных. Для каждой из 
пяти переменных и были оценены векторные 
авторегрессии на обучающей выборке и рас-
считаны среднеквадратичные ошибки про-
гноза. То же самое было сделано и для модели 
BVAR Литтермана с жестким априором. После 
того как все компоненты модели были 
найдены, модель mean-adjusted BVAR для 5, 7 
и 10 переменных оценивалась в оценочной 
выборке. Прогнозы строились на 1, 3 и 6 ме-
сяцев. Затем по каждому прогнозному окну и 
для каждой переменной вычислялась средне-
квадратичная ошибка прогноза. И последним 
шагом вычислялись отношения среднеквад-
ратичных ошибок прогноза mean-adjusted 
BVAR к RW, а также mean-adjusted BVAR  
к VAR и BVAR Литтермана с жестким априо-
ром. Соответствующие результаты приведены 
в табл. 3–5. 

 
Обсуждение 

Существует несколько альтернативных 
способов решения проблемы прогнозирова-
ния макроэкономических показателей в усло-
виях современной экономической реально-
сти. Одно из них предложено в работе [14]. В 
качестве априорного распределения для пара-
метров модели автор использует стандартную 
Миннесоту, но при этом интегрирует в нее ин-
формацию о детерминированных компонен-
тах ряда. Для иллюстрации модели, которая по-
лучила название steady-state BVAR или mean-
adjusted BVAR, автор строит BVAR-модель с 
7 переменными. Оценивание модели проис-
ходило на квартальных данных с 1980Q1 по 
2005Q4. Для сравнения качества прогноза 
были рассмотрены альтернативные модели: 
VAR с параметрами, оцененными по макси-
мальному правдоподобию (MLVAR) и стандарт-
ная BVAR с предварительным распределе-
нием Миннесоты. Анализ моделей показал, что 
mean-adjusted BVAR лучше прогнозирует внут-
ренние показатели. Внешние показатели обе 
модели оценивают хорошо, однако средне-
квадратичные ошибки прогноза показывают, 
что mean-adjusted BVAR более точна в прогно-
зировании роста ВВП и инфляции, чем BVAR 
Литтермана, но имеет несколько худшие пока-
затели прогнозирования процентной ставки.  

Модель, предложенная в работе [15], ис-
пользовалась в статье [16], в которой авторы 
также строят модель с 7 переменными для эко-
номики Австралии. Прогноз строится на квар-
тальных данных с 1995Q2 по 2007Q2. В каче-
стве альтернативных моделей авторы рассмат-
ривают традиционную BVAR Литтермана и 
наивный прогноз. Прогнозирование вне вы-
борки показывает, что модель с установивши-
мися априорными значениями является луч-
шей моделью прогнозирования, чем традици-
онная BVAR. Она также превосходит наивный 
прогноз на всех горизонтах для всех перемен-
ных, кроме уровня безработицы и 3-месячной 
ставки процента. Аналогичные результаты по-
лучены в статье [17], в которой строится mean-
adjusted BVAR-модель с 8 переменными для 
анализа экономического роста Колумбии. Ре-
зультаты показали, что модель с поправкой на 
среднее значение почти всегда дает более точ-
ный прогноз, чем традиционная BVAR Литтер-
мана с жестким априором и наивный прогноз, 
для всех показателей за исключением про-
гноза по ставке кредитования. Это не удиви-
тельно, ведь хорошо известно, что очень 
трудно превзойти наивные прогнозы по номи-
нальным процентным ставкам, поскольку они 
чрезвычайно устойчивы и часто моделируются 
как процессы с единичным корнем [17].  

В работе [18] строится mean-adjusted 
BVAR для 3 макроэкономических показателей 
экономики США. Модель оценивается на квар-
тальных данных с 1954Q2 по 2015Q1. В каче-
стве альтернативной модели выступает BVAR 
Литтермана с жестким априором. Прогноз мо-
дели по mean-adjusted BVAR оказывается бо-
лее точным, чем прогноз по альтернативной 
модели по всем 3 переменным. В похожем 
ключе написана статья [19], в которой анали-
зируется влияние внешних шоков на развива-
ющиеся страны Азии. Авторы строят модель 
mean-adjusted BVAR для 5 переменных. В ка-
честве альтернативных моделей выступают 
традиционная BVAR с априорным распределе-
нием Миннесоты и классическая частотная 
VAR. Как показало исследование, mean-
adjusted BVAR намного превосходит традицион-
ную BVAR Литтермана, а также классическую 
VAR по всем показателям прогнозирования вне 
выборки. Для каждой переменной почти для 
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каждого горизонта прогноза модель имеет 
наименьшую среднеквадратичную ошибку.  

В работе [20] предлагается установить 
устойчивое состояние для переменных исходя 
из оценок, полученных с помощью опросов, 
проводимых различными крупными компани-
ями. Такой метод ввода априорных данных 
назван «демократическим приоритетом». Ис-
пользуя VAR с 10 переменными на ежемесяч-
ных данных, Райт прогнозирует рост реального 
ВВП США, дефлятор ВВП, инфляцию, рост про-
мышленного производства за 3 месяца и уро-
вень безработицы. Результаты показали, что 
BVAR улучшает прогноз VAR, полученный с по-
мощью OLS, при этом mean-adjusted BVAR по-
могает получить более точный прогноз, чем 
BVAR Литтермана с жестким априором.  

Несмотря на то что mean-adjusted BVAR по 
большей части применяется к многомерным 
моделям, существуют работы, в которых дан-
ная спецификация используется для прогнози-
рования одномерных моделей. К примеру, в 
статье [21] авторы применяют модель, предло-
женную [7], и анализируют простейшую одно-
мерную спецификацию инфляции. Исследова-
тели прогнозируют уровень инфляции для 5 
стран, перешедших к режиму таргетирования 
инфляции, на квартальных данных с 1985Q1 
по 2007Q2 и приходят к выводу, что байесов-
ская модель с поправкой на среднее значение 
превосходит традиционную байесовскую мо-
дель VAR, причем значительное улучшение 
прогноза происходит на более длинных гори-
зонтах прогнозирования. Как отмечают ав-
торы, повышение точности прогноза скорее 
всего связано с ценной информацией, предо-
ставленной ранее о стабильном уровне инфля-
ции, который в других случаях трудно разли-
чить традиционным моделям, особенно в стра-
нах, где инфляция была нестабильной.  

В прогнозе вне выборки было обнару-
жено, что байесовская модель VAR со средним 
значением, в которой знания о целевом 
уровне инфляции могут быть включены в каче-
стве информативного устойчивого состояния, 
превосходит как традиционную модель байе-
совского VAR, так и классическую VAR. Анало-
гичная модель по прогнозированию чешской 
инфляции строится в работе [22]. Оценивание 
модели происходит на квартальных данных с 

1998Q1 по 2012Q4. В ходе исследования ав-
торы обнаружили, что подход BVAR может быть 
полезен для прогнозирования инфляции на го-
ризонте 3–7 кварталов, который охватывает 
горизонт денежно-кредитной политики, т.е. го-
ризонт, на котором Чешский национальный 
банк нацеливается на свой целевой показа-
тель инфляции.  

Несколько иные результаты получены в ра-
боте [18]. Авторы прогнозируют уровень ин-
фляции в Польше, используя mean-adjusted 
BVAR, традиционную BVAR Литтермана и клас-
сическую частотную VAR. Модель оценивалась 
на месячных данных с января 1999 г. по ок-
тябрь 2014 г. В статье показано, что mean-
adjusted BVAR дает прогнозы, которые в целом 
превосходят прогнозы по BVAR Литтермана и 
по VAR как с точки зрения точечных прогнозов 
(RMSFE, MFE и MAFE), так и прогнозов плотно-
сти. Но вместе с тем BVAR Литтермана с жест-
ким априором, являющаяся менее сложной по 
структуре, обеспечивает сопоставимые про-
гнозы инфляции, поэтому именно эту модель 
авторы рассматривают как лучшую модель для 
прогнозирования инфляции. Это также говорит 
о пользе применения BVAR-моделей с точки 
зрения прогнозирования большого количества 
переменных. Повышение точности прогноза 
на более длинных горизонтах актуально с пози-
ции проведения денежно-кредитной политики, 
так как известно, что инструменты денежно-
кредитной политики действуют с запаздыва-
нием. К примеру, центральный банк, нацелен-
ный на инфляцию, определяет свою денежно-
кредитную политику, принимая во внимание 
тот факт, что проводимая политика чаще всего 
действует с определенным временным лагом. 
Учитывая данную спецификацию BVAR-мо-
дели, легко построить прогнозные плотности, 
которые описывают степень неопределенно-
сти прогноза. В настоящее время существует 
множество различных моделей, и выбор кон-
кретной модели должен основываться на ее 
производительности в различных исследова-
ниях. Поэтому необходимо проводить работу, 
где сравнивается прогностическая способ-
ность новых моделей с традиционными моде-
лями на основе различных данных.  

В данном исследовании рассматривались 
прогнозы, полученные с использованием мо-
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дели mean-adjusted BVAR и других альтерна-
тивных моделей. Для оптимизации гиперпара-
метра использовался алгоритм, ориентирован-
ный на минимизацию среднеквадратичной 
ошибки прогноза. Результаты исследования 
подтвердили, что увеличение числа использо-
ванных переменных в модели приводит к по-
вышению точности прогнозов при условии 
уменьшения значения гиперпараметра, что 
обеспечивает большую гибкость модели. Осо-
бенно стоит отметить, что оптимальные значе-
ния гиперпараметра для моделей с 5 и 7 пере-
менными практически одинаковы (0,23 и 0,2 
соответственно), в то время как для модели с 
10 переменными оптимальное значение 
близко к его базовому значению.  

 
Заключение 

Модель mean-adjusted BVAR обеспечи-
вает более точный прогноз для индекса про-
мышленного производства, инфляции и денеж-
ного агрегата M2 на всех временных интерва-
лах, чем прогноз, основанный на случайном 
блуждании. При этом в данном случае оказы-
вается практически невозможно провести за-
висимость между точностью прогноза и коли-
чеством используемых в модели переменных, 
к тому же не удается провести зависимость 
между точностью прогноза и шириной про-
гнозного окна. Однако исследование пока-
зало, что модель с большим количеством пере-
менных дает наилучший прогноз для денеж-
ного агрегата M2 при ширине окна, равной 
единице. Не все переменные прогнозируются 
лучше с использованием BVAR-модели, и точ-
ность прогноза валютного курса и ставки про-
цента превышает единицу для всех перемен-
ных и прогнозных окон. Далее было опреде-
лено отношение среднеквадратичных ошибок 
прогноза модели mean-adjusted BVAR к тради-

ционной BVAR Литтермана с жестким априо-
ром. В данном случае результаты получились 
вполне ожидаемыми. Практически для всех 
переменных mean-adjusted BVAR дает лучший 
прогноз. При этом при увеличении количества 
переменных в модели прогноз, как правило, 
улучшается. Такой же вывод можно сделать и 
про ширину прогнозного окна: при ее увеличе-
нии точность оценки модели возрастает. 

Ухудшение точности прогноза произошло 
только в отношении индекса промышленного 
производства при увеличении числа перемен-
ных в модели, в то время как качество про-
гноза не изменилось для моделей с 5 и 7 пере-
менными. При этом использование большего 
числа переменных демонстрирует преимуще-
ство данной модели.  

Важным этапом в задании модели явля-
ется подбор гиперпараметра, который отве-
чает за общую жесткость модели и влияет на 
полученные оценки. Большинство эмпириче-
ских исследований показывает, что значение 
данного гиперпараметра должно зависеть от 
количества переменных, используемых в мо-
дели, а также от длины выборки, используемой 
для оценивания модели. Если в модели исполь-
зуется большое количество переменных и при 
этом количество данных невелико, то улучше-
ние прогноза происходит только при условии 
сужения априорного распределения, т.е. 
уменьшения значения параметра регуляриза-
ции. Это происходит потому, что при неболь-
шом количестве переменных на оценки боль-
шее влияние оказывают сами данные. А если 
количество переменных велико, но при этом 
данных мало, то той информации, которая со-
держится в данных, недостаточно для получе-
ния точного прогноза, и в данном случае на 
оценку по большей части будет влиять априор-
ное распределение. 
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