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Актуальность выбранной темы исследования заключается в том, что анализ динамики доходов кон-

солидированного бюджета позволяет не только констатировать текущее или прошлое состояние,

но и прогнозировать, планировать и корректировать социально-экономический курс Российской

Федерации в условиях глобальной нестабильности, обеспечивая тем самым ее экономическую бе-

зопасность и устойчивое развитие. Таким образом, выбор модели, наилучшим образом подходящей

для построения надежного прогноза, является одной из актуальных задач статистической науки.

Применение к временному ряду доходов консолидированного бюджета трех конкурирующих

методик моделирования позволяет сделать следующие выводы: эконометрические модели дают

менее успешную аппроксимацию в отличие от искусственных нейронных сетей; в свою очередь

прогноз, полученный на основе многослойного перцептрона, признан наихудшим, что объясняется

архитектурой выбранной нейросети, не способной учитывать предыдущие состояния.

Введение

Изучение динамики доходов консолидирован-

ного бюджета Российской Федерации имеет

ключевое значение для обеспечения финансо-

вой стабильности, эффективного управления

ресурсами и устойчивого социально-экономи-

ческого развития страны. Так, динамика кон-

солидированного бюджета напрямую отража-

ет изменения деловой активности российских

компаний, уровень прибыльности организаций

и рост доходов населения страны. Помимо этого,

динамика доходов бюджета указывает на сте-

пень адаптации экономической системы страны

к внешним (внутренним) шокам, особенно это ак-

туально в свете санкций 2014 и 2022 гг. А также

она характеризует процесс импортозамещения

и переориентации внешней торговли.

В свою очередь моделирование временного

ряда доходов консолидированного бюджета поз-

воляет строить реалистичные прогнозы в крат-

косрочной перспективе [5], что формирует по-

нимание уровня успешности страновых инфра-

структурных проектов.

Несмотря на актуальность выбранной темы,

обращение к российскому сектору научных
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публикаций не выявляет значительного количе-

ства работ в этом направлении. В частности,

можно выделить лишь несколько публикаций,

заслуживающих внимание. Так, в исследова-

нии Михиной Е. В. [6] проводится структурно-

динамический анализ консолидированного бюд-

жета на интервале 2021–2023 гг. В публика-

ции Забниной Г. Г. [3] также рассматривается

структура бюджета в 2020–2022 гг. Оценке

структурных подвижек посвящена работа под

руководством Давтаевой З. Р., основным выво-

дом которой является — «в период с 2018 г. по

2022 г. осуществлен поворот России в сторону

диверсификации доходной части бюджета» [2].

К сожалению, период анализа, используемый

указанными авторами, незначителен, что не поз-

воляет оценить воздействие кризисов (шоков)

на динамику консолидированного бюджета и по-

строить надежные прогнозы. В проводимом на-

ми исследовании заполним имеющийся пробел

и применим к временному ряду доходов бюд-

жета ряд эконометрических методов и методов

машинного обучения для получения прогнозов

на 2025 г.

Материалы и методы

Источником информации динамики доходов кон-

солидированного бюджета Российской Федера-

ции послужили данные, публикуемые Росстатом

в бюллетени «Краткосрочные экономические

показатели Российской Федерации» [4].

Относительно самих данных необходимо сде-

лать замечание. Так, временной ряд в бюллетени

представлен нарастающим итогом с начала года,

соответственно чтобы привести его в нормаль-

ную для анализа форму необходимо сделать

пересчет.

В качестве конкурирующих моделей в работе

использовались: множественное линейное урав-

нение с нелинейным трендом и сезонными фик-

тивными переменными, трехпараметрическая

модель экспоненциального сглаживания, мо-

дель, основанная на многослойном перцептроне

(MLP — англ. Multilayer Perceptron).

Также стоит отметить, что основы подходов к мо-

делированию и прогнозированию макроэконо-

мических индикаторов (в том числе на основе

искусственных нейронных сетей) были обнаро-

дованы нами в более ранних публикациях [7; 8].

Результаты исследования

Первым делом проведем визуализацию анали-

зируемого временного ряда, и построим линей-

ную диаграмму, для этого используем функцию

tidyplot{tidyplots} среды программирова-

ния R (рис. 1).

Приведенная на рисунке динамика анализиру-

емого показателя дает нам понимание наличия

долговременного повышающегося тренда, при

этом можно выделить два периода развития —

до 2020 года и после этой временной точки.

Данные отрезки развития временного ряда от-

личаются разной скоростью, при этом во втором

подпериоде угол наклона больше чем в первом.

Сезонная компонента, в первом приближении,

не обнаруживается. При этом амплитуда коле-

баний к концу временного ряда увеличивается,

что указывает на мультипликативный тип сезон-

ности.

Для точной идентификации компонент (состав-

ляющих) ряда воспользуемся процедурой BV4,

которая используется Федеральном статистиче-

ском управлением Германии для декомпозиции

(разделении) и сезонной корректировки вре-

менных рядов [10]. Эта процедура реализована

в функции BV4.1{deseats} среды программи-

рования R (рис. 2).

Сделанные выше предположения подтвержда-

ются. Так наблюдается нелинейная долговремен-

ная тенденция (Trend). Также фиксируем мульти-

пликативная сезонность (Seasonality) с увеличе-

нием амплитуды колебаний к концу ряда.

Идентифицированные компоненты учтем в по-

строении эконометрических моделей. Так

в трендовой модели с сезонными фиктивными

переменными используем параболу второго

порядка для описания долговременной состав-

ляющей.

Для оценки параметров эконометрической мо-

дели используем метод наименьших квадратов.
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Рис. 1. Динамика доходов консолидированного бюджета Российской Федерации, млрд руб.

Рис. 2. Декомпозиция временного ряда консолидированного бюджета Российской Федерации (Примечание:

Observations — фактические данные; Trend — долговременная компонента; Seasonality — сезонная

компонента; Rest — случайная компонента).

Реализация этого подхода в среде программи-

рования R осуществляется с помощью базовой

функции lm{stats}. В итоге работы алгоритма

получаем результаты моделирования, приведен-

ные в таблице 1.

Приведенные в таблице 1 характеристики по-

казывают, что модель статистически значима

в целом (F-статистика получена высокой при

низком значении p-уровня). При этом 74,0%

колебаний анализируемого ряда описывается

моделью.

Также необходимо обратится к оценке средней

абсолютной относительной ошибке (MAPE), ко-

торая призвана оценивать уровень аппроксима-

ции модели. В случае параболы с сезонными пе-

ременными значение статистики равно 35,230%,

что выше допустимого уровня в 10%, отсюда

делаем вывод о неудовлетворительном каче-

стве подгонки предсказанных уровней к факти-

ческим.

Отдельно стоит указать на статистическую

незначимость коэффициентов при переменных

t и Z3, что объясняется значительным нараста-

нием амплитуды колебаний после 2022 года.
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Таблица 1. Характеристики эконометрической модели с нелинейным трендом и сезонными фиктивными

переменными.

Св. член 3601,12 334,77 10,76 0,000

t −4,27 7,77 −0,55 0,584

t2 0,25 0,06 4,42 0,000

Z1 −2180,53 360,51 −6,05 0,000

Z2 −2255,68 360,40 −6,26 0,000

Z3 −293,01 360,30 −0,81 0,418

Z4 −1292,82 360,21 −3,59 0,000

Z5 −1293,15 360,14 −3,59 0,000

Z6 −1604,93 360,07 −4,46 0,000

Z7 −1023,19 360,01 −2,84 0,005

Z8 −1582,79 359,96 −4,40 0,000

Z9 −1724,06 359,93 −4,79 0,000

Z10 −812,05 359,90 −2,26 0,026

Z11 −1630,74 359,88 −4,53 0,000

Показатели

Оценки

коэффициентов

(bj)

Стандартная

ошибка

коэффициентов bj

t-уровень
Стьюдента

p-уровень
значимости

Примечание: R2 = 0,740; Fфакт = 25,850, p < 0,000.

Также необходимо обратить внимание на зна-

чения коэффициентов при фиктивных сезонных

переменных. В нашем случае они все получены

отрицательными, то есть уровни базового меся-

ца (декабрь) во всех имеющихся периодах выше

остальных. Этот факт логичен, так как в кон-

це года закрывается финансовый год, соответ-

ственно активизируются все бизнес-процессы

и растут денежные потоки.

Далее рассмотрим построение трехпараметри-

ческой модели экспоненциального сглаживания

(модель Хольта-Виверса) [1]. Для этого использу-

ем функцию hw{forecast}. Результатом рабо-

ты алгоритма являются характеристики модели,

приведенные на рисунке 3.

Среди приведенных на рисунке 3 характеристик

трехпараметрической модели экспоненциаль-

ного сглаживания прежде всего нас интересует

значение MAPE = 30,937. Как видно оно получено

ниже чем в предыдущем случае, но по-прежнему

указывает на неудовлетворительную аппрокси-

мацию.

Далее перейдем к многослойному перцептро-

ну, который состоит из входа (подаются исход-

ные уровни временного ряда), выхода (выводят-

ся предсказанные уровни динамического ряда)

и несколько скрытых слоев (рис. 4).

В среде программирования R существуют

несколько библиотек, в которых реализуются

нейронные сети применительно к моделирова-

нию и прогнозированию динамических рядов.

Остановимся на функции mlp{nnfor}, которая

отражает нейронную сеть прямого распростра-

нения сигнала (без обратных связей).

Результаты тестирования моделей, в том числе

многослойного перцептрона, приведем в табли-

це 2.
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Рис. 3. Характеристики модели Хольта-Виверса для временного ряда доходов консолидированного бюджета

Российской Федерации.

Таблица 2. Сравнительная характеристика прогнозов доходов консолидированного бюджета Российской

Федерации.

ME −0,000 121,001 −0,879

RMSE 797,978 798,043 159,014

MAE 460,061 491,651 117,699

MPE −23,418 −16,426 0,429

MAPE 35,230 30,937 4,379

MASE 0,383 0,746 —

Статистики

Параболический тренд

с сезонными

фиктивными

переменными

Модель

Хольта-Винтерса
MLP

Примечание: ME — средняя ошибка; RMSE — квадратный корень из среднеквадратичной ошибки; MAE —

средняя абсолютная ошибка; MSPE — среднеквадратичная ошибка в процентах; MAPE — средняя абсолютная

ошибка в процентах; MASE — средняя абсолютная масштабированная ошибка.

Согласно приведенным в таблице 2 метрикам,

наилучшие результаты показывает искусствен-

ная нейронная сеть. К примеру, RMSE и MAPE

получены наименьшими из трех конкурирую-

щих моделей. Таким образом, можно сделать

вывод, что многослойный перцептрон (MLP) осу-

ществил наилучшую аппроксимацию, то есть

расхождения между фактическими и предска-

занными значениями по этой подели минималь-

ны.

Далее перейдем к сопоставлению прогнозов

по всем трем моделям (табл. 3). Но прежде

стоит отметить, что искусственная нейронная

сеть не продуцирует доверительных интервалов

прогнозов.
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Рис. 4. Структура многослойного перцептрона (MLP), использованного для моделирования уровней

временного ряда доходов консолидированного бюджета Российской Федерации.

Таблица 3. Сравнительные характеристика фактических уровней доходов консолидированного бюджета

и прогнозов по трем конкурирующим моделям.

янв.25 4876,6 5276,2 4613,2 5939,1 5198,0 3439,4 6956,5 6710,9

фев.25 3662,5 5263,5 4592,4 5934,6 5212,0 3449,5 6974,4 7371,6

мар.25 8950,0 7289,2 6609,5 7968,8 7394,3 5627,5 9161,2 7780,5

апр.25 6903,0 6352,9 5664,5 7041,2 6348,2 4576,3 8120,1 3008,2

май.25 5250,7 6416,5 5719,1 7113,9 6457,2 4679,5 8234,8 9468,7

июн.25 4167,6 6169,2 5462,6 6875,9 6178,6 4394,6 7962,6 6103,3

июл.25 8221,4 6816,0 6099,8 7532,1 6795,1 5004,0 8586,3 7975,7

авг.25 6198,8 6321,9 5596,0 7047,8 6346,9 4548,0 8145,9 6482,4

сен.25 6067,4 6246,6 5510,7 6982,5 6445,0 4637,4 8252,6 5042,7

окт.25 — 7225,1 6479,0 7971,2 7185,9 5368,9 9002,9 8666,6

ноя.25 — 6473,4 5717,0 7229,9 6569,2 4741,9 8396,5 5859,1

дек.25 — 8171,7 7404,6 8938,7 8152,9 6314,5 9991,3 7844,5

Период Факт

Параболический тренд

c сезонными фиктивными

переменными

Модель Хольта-Винтерса

MLP
точеч-

ный

прогноз

ниж. дов.

граница

верх.

дов.

граница

точеч-

ный

прогноз

ниж. дов.

граница

верх.

дов.

граница

Имеющиеся в нашем распоряжении фактиче-

ские уровни временного ряда доходов консо-

лидированного бюджета за 2025 г. позволяют

осуществить сопоставление их с точечными про-

гнозами по трем моделям.

Точечные прогнозы по регрессионной трендо-

вой модели и модели Хольта-Винтерса схожи

(расхождения минимальны), при этом в прогно-

зе прослеживается сезонная волна синхрон-

ная с фактическими уровнями. Недостатком
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прогноза по этим моделям является более сдер-

жанный характер колебаний, то есть фактиче-

ские уровни проявляют большую глубину флук-

туаций.

В свою очередь, прогноз по MLP характери-

зуется значительными перепадами уровней,

но не «улавливают» сезонную составляющую.

В итоге наблюдаем значительные расхождения

между фактом и прогнозом в 2025 г.

Более формализованный подход к сопоставле-

нию факта и прогноза дает коэффициент (ин-

декс) Тейла (U1). Значения данной статистики

находятся в интервале от 0 до 1, при этом нижний

предел указывает на равенство всех фактиче-

ских уровней модельным, то есть yt = y′t. Тогда

как близость к верхнему пределу указывает на

полное неравенство.

Оценим значения U1-статистики на основе дан-

ных, представленных в таблице 3. Для этих це-

лей используем функцию TheilU{DescTools}

среды программирования R. В итоге работы ал-

горитма получаем следующие значения индек-

са: U1(LMS) = 0,097; U1(HW) = 0,095; U1(MLP) =

0,190.

Как и ожидалось, значения коэффициента Тей-

ла по регрессионной модели и модели Хольта-

Винтерса схожи и близки к нулю, что указывает

на хорошее качество прогноза. Тогда как значе-

ние по третьей модели (многослойный перцеп-

трон) получено более высоким, но также близко

к нулю, нежели к единице, соответственно дан-

ный прогноз также можно признать удовлетво-

рительным.

Выводы

Подводя итог проведенного исследования, по-

священного моделированию и прогнозирова-

нию сложного временного ряда доходов кон-

солидированного бюджета Российской Федера-

ции, можно сделать ряд выводов.

Во-первых, анализируемый временной ряд со-

держит сезонную мультипликативную компонен-

ту и нелинейный тренд. Этот факт объясняется

влиянием на механизм генерации уровней санк-

ционного кризиса и требует особого подхода

к моделированию сложной динамики ряда.

Во-вторых, оценка аппроксимирующих свойств

трех конкурирующих моделей показала, что наи-

лучшие результаты дает модель, основанная

на многослойном перцептроне, то есть факти-

ческие уровни временного ряда на интервале

2014–2024 гг. практически совпадают с предска-

занными (модельными) значениями.

В-третьих, несмотря на высокие аппроксимиру-

ющие свойства искусственной нейронной сети,

модель продуцирует худший вариант прогноза

из трех рассмотренных моделей. В частности,

она не учитывает сезонную компоненту в ре-

зультате чего фактические значения за 2025 г.

находятся в противофазе по отношению к про-

гнозам, полученным на основе многослойного

перцептрона.

Подводя итог, стоит указать на тот факт, что

искусственные нейронные сети прямого распро-

странения показывают отличные аппроксимиру-

ющие свойства, но при этом выдают высокие

ошибки прогноза. По-видимому, необходимо

обратить свое внимание на другие виды архи-

тектуры нейросетей, которые учитывают («за-

поминают») предыдущие состояния, что очень

важно при анализе временных рядов.
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