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Прогнозирование инфляции является критически важной задачей, которая игра-
ет значимую роль в формировании стратегий финансового планирования, инвестиционной 
деятельности и политики центральных банков. В условиях постоянно меняющейся эконо-
мической среды, способность точно предсказывать изменения уровня цен становится не-
отъемлемым инструментом для эффективного управления экономическими рисками.  

В данной работе основное внимание уделяется разработке, анализу и сравнению 
различных подходов к прогнозированию инфляции, включая как современные методы машин-
ного обучения, так и традиционные эконометрические модели. 

В ходе исследования были разработаны и протестированы различные модели 
прогнозирования, включая градиентный бустинг, случайный лес, LSTM, сверточные нейрон-
ные сети (CNN), а также эконометрические методы, такие как ARIMA, VAR и Prophet. Про-
водилось обучение этих моделей для прогнозирования индекса потребительских цен (CPI) 
России на периоды в 1, 2 и 3 месяца вперед, а затем анализ и сравнение их эффективности.  
Это позволило выявить наиболее точные и эффективные подходы для решения задачи про-
гнозирования инфляции в России. Результаты данного исследования могут быть использова-
ны специалистами в области экономики и финансов. 
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Inflation forecasting is a critically important task that plays a significant role in shaping 

financial planning strategies, investment activities, and central bank policies. In an ever-changing 
economic environment, the ability to accurately predict price level changes is becoming an essential 
tool for effective economic risk management.  

This paper focuses on the development, analysis and comparison of various approaches to 
inflation forecasting, including both modern machine learning methods and traditional econometric 
models. During the research, various forecasting models were developed and tested, including gradi-
ent boosting, random forest, LSTM, convolutional neural networks (CNN), as well as econometric 
methods such as ARIMA, VAR and Prophet. These models were trained to predict the consumer price 
index (CPI) of Russia for periods of 1, 2 and 3 months ahead, and then analyzed and compared their 
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effectiveness.  This made it possible to identify the most accurate and effective approaches to solving 
the problem of forecasting inflation in Russia.The results of this study can be used by specialists in the 
field of economics and finance. 

Keywords: inflation forecast, consumer price index, machine learning models, econometric models, 

gradient boosting, random forest, LSTM, CNN, Prophet, ARIMA and VAR. 

ВВЕДЕНИЕ 

Актуальность темы исследования обу-

словлена тем, что инфляция – это один из важ-

нейших макроэкономических показателей, кото-

рый оказывает значительное влияние на экономи-

ческую стабильность и развитие страны. Точное 

прогнозирование инфляции имеет огромное зна-

чение для принятия обоснованных решений в об-

ласти финансов, инвестиций, политики централь-

ного банка и многих других сферах. С развитием 

информационных технологий и методов машин-

ного обучения появились новые возможности для 

улучшения точности прогнозирования инфляции. 

Внедрение ИИ (искусственного интеллекта) в 

процесс прогнозирования инфляции будет спо-

собствовать повышению прозрачности, объектив-

ности и обоснованности решений, принимаемых 

регулирующими органами. Их аргументация бу-

дет основываться не только на экспертных сужде-

ниях, но и на четких математических моделях, 

доступных для анализа и верификации [1], [2]. 

В то же время, с научной точки зрения, 

вопросы создания и применения искусственного 

интеллекта в области экономического прогнози-

рования относятся к числу недостаточно разрабо-

танных в виду ограничения данных, сложности 

моделирования нелинейных взаимосвязей, требо-

вания постоянного мониторинга и адаптации мо-

делей к изменяющимся экономическим условиям, 

ограничения вычислительных ресурсов. 

Инфляция представляет собой устойчивый 

рост общего уровня цен в экономике, и для ее ко-

личественной оценки и прогнозирования необхо-

димы соответствующие единицы измерения. Ин-

дексы цен, такие как индекс потребительских цен 

(ИПЦ), индекс цен производителей и другие, слу-

жат именно этой цели [3]. В нашей работе был 

использован индекс ИПЦ. 

Данный индекс отслеживает динамику цен 

на определенный набор товаров и услуг, пред-

ставляющий типичную потребительскую корзину 

домохозяйства. В России с 1991 года принято рас-

считывать этот показатель по методике 

Э.Ласпейреса. Именно ИПЦ является основным 

инструментом измерения инфляции [4]. Феде-

ральная служба статистики вычисляет индексы 

цен для потребителей, принимая во внимание рас-

ходы домохозяйств на определенные товары. 

 В ее таблицах, представлены процентные 

расчеты инфляции на основе сравнения "месяц к 

месяцу" [5], [6]. 

Инфляция и индекс потребительских цен - 

тесно связанные, но не тождественные экономи-

ческие понятия. Инфляция представляет собой 

устойчивый рост общего уровня цен в экономике, 

приводящий к снижению покупательной способ-

ности денег. Это макроэкономический процесс, 

затрагивающий всю экономику в целом. 

ИПЦ рассчитывается на основе изменения 

цен фиксированной потребительской корзины то-

варов и услуг за определенный период (обычно 

месяц или год). Состав этой корзины отражает 

структуру потребления среднестатистического 

домохозяйства [7]. Темп инфляции приблизитель-

но равен приросту ИПЦ в процентах минус 100%.   

 МЕТОДЫ И МАТЕРИАЛЫ 

В ходе данного исследования были разра-

ботаны такие модели прогнозирования, как гради-

ентный бустинг, случайный лес, LSTM, сверточ-

ные нейронные сети (CNN), а также эконометри-

ческие методы, такие как ARIMA, VAR и Prophet. 

Проводилось обучение и тестирование этих моде-

лей для прогнозирования ИПЦ на периоды в 1, 2 и 

3 месяца вперед. Для обучения использовались 

данные (перечислены ниже) с января 2009 года по 

декабрь 2022 года, и последующая их проверка на 

тестовом наборе данных с января 2023 по март 

2024 года. Далее был проведен анализ и сравнение 

эффективности различных методов прогнозирова-

ния, что позволило выявить наиболее точные и 

эффективные подходы для решения задачи про-

гнозирования инфляции в России. 

Программный код для моделей был напи-

сан на языке Python. Для упрощения разработки 

использовались библиотеки Matplotlib, NumPy, 

Pandas, PyTorch, Prophet, Scikit-learn, Statsmodels. 

Для сравнения эффективности моделей была раз-

работана базовая модель, которая предполагает, 

что значение инфляции в прогнозируемом месяце 

будет равно значению инфляции за последний из-

вестный месяц. Научная новизна заключается в 

уникальности результатов, полученных при ком-

плексном анализе эффективности используемых 

методов прогнозирования инфляции в России, ко-

торый для такого сочетания моделей был осуще-

ствлен впервые.  
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Практическая значимость исследования 

включает в себя создание новых инструментов и 

методов для прогнозирования инфляции. Инте-

грация таких технологий и методов обеспечивает 

возможность эффективного анализа больших объ-

емов данных и выявления сложных зависимостей, 

что может повысить точность прогнозов и улуч-

шить качество принимаемых экономических ре-

шений [8], [9]. 

Для сбора и построения моделей исполь-

зовались открытые данные с официальных сайтов 

Росстата, Банка России, Московской биржи и дру-

гих источников за период с января 2009 года по 

март 2024 года включительно.  

Данные также включают в себя следую-

щие экономические показатели: индекс потреби-

тельских цен (CPI) [39], среднемесячная фактиче-

ская ставка по кредитам (в руб.), предоставлен-

ным банками (MIACR) [10], цена на нефть марки 

Юралс (Urals) [11], сезонно-скорректированный 

ряд широкой денежной массы (Money) [12], ин-

декс МосБиржи (IMOEX) [13], разница между до-

ходностями долгосрочных (10 лет) и краткосроч-

ных (1 год) облигаций (Spreadlm)[14], стоимость 

бивалютной корзины (значение, средневзвешен-

ное из курса доллара США с весом 0,55 и Евро с 

весом 0,45), руб. (Bivalut) [15]. 

Также были использованы данные мони-

торинга предприятий, осуществляемого Банком 

России. Особое внимание уделяется анализу ряда 

ключевых показателей, которые играют важную 

роль в оценке текущего состояния экономики и 

формировании макроэкономических прогнозов на 

краткосрочную перспективу:  

- бизнес-климат Банка России (Бизнес-

климат БР) - показатель, отражающий общее со-

стояние и настроения в бизнес-сообществе, осно-

ванные на опросах руководителей предприятий;  

- объем производства - индикатор, показы-

вающий динамику производственной активности 

предприятий нефинансового сектора;  

- объем производства в прогнозе на 3 ме-

сяца - прогнозируемое значение объема производ-

ства на ближайшие три месяца, основанное на 

оценках руководителей предприятий;  

- спрос на товары и услуги (индекс спроса) 

- показатель, отражающий текущую оценку руко-

водством предприятий изменений в спросе на их 

продукцию;  

- спрос на товары и услуги в прогнозе на 3 

месяца - ожидаемые изменения в спросе на товары 

и услуги в течение следующих трех месяцев;  

- ценовые ожидания на 3 месяца - прогно-

зируемые изменения в ценах на отпускные товары 

и услуги, ожидаемые респондентами в ближайшие 

три месяца; цены на готовые товары и услуги - 

текущий уровень цен на продукцию и услуги, 

производимые предприятиями;  

- издержки производства - стоимостная 

оценка ресурсов, затрачиваемых на производство 

товаров и услуг; условия кредитования - оценка 

руководителями предприятий изменений в усло-

виях получения кредитов[16].  

Все данные прошли обработку в Python с 

помощью библиотеки pandas для повышения их 

эффективности в обучении моделей машинного 

обучения. Необходимая предварительная обра-

ботка включала удаление лишних столбцов (для 

каждой модели были выбраны свои предикторы), 

и нормализация целевого признака (CPI), что по-

зволяет сверточной нейронной сети (CNN) и ре-

куррентной нейронной сети (LSTM) быстрее обу-

чаться. Также были удалены выбросы, где значе-

ние ИПЦ больше 103 - январь 2015 года и март 

2022 года (103.85 и 107.61 соответственно).  

В тренировочную выборку вошли данные 

с января 2009 года по декабрь 2022 года включи-

тельно, в тестовую вошли данные с января 2023 

года по март 2024 года. Создание обучающей и 

тестовой выборок было важным шагом, позво-

ляющим моделям обучаться на исторических дан-

ных и анализировать прогнозы инфляции. Этот 

подход, учитывающий временной фактор, обеспе-

чивает реалистичное тестирование моделей.  

Для улучшения качества прогнозов были 

созданы сдвинутые версии целевого признака 

(CPI-1, CPI-2, CPI-3), позволяющие учитывать лаг 

в прогнозах. Нормализация данных была выпол-

нена с помощью MinMaxScaler из библиотеки 

scikit-learn. 

Разделение данных на обучающую и тес-

товую выборки является стандартной практикой, 

позволяющей оценить точность и обобщающую 

способность модели.  

В случае с CNN (свертка нейронных сетей) 

данные по инфляции были преобразованы в под-

ходящий формат с помощью функции split_ 

sequence, которая создает последовательность 

входных данных и соответствующих выходных 

значений. Это позволяет CNN обучаться на вре-

менных последовательностях и выявлять паттер-

ны в данных. 

Аналогичным образом, в методе Prophet, 

созданном Facebook, используются сдвинутые 

версии целевого признака для учета лага в про-

гнозах. Этот алгоритм хорошо подходит для вре-

менных рядов и может учитывать различные фак-

торы, влияющие на инфляцию. 
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 АНАЛИЗ ПРЕДМЕТНОЙ ОБЛАСТИ 

Общие этапы построения моделей в дан-

ной работе включали в себя: сбор и подготовка 

данных, разделение данных, обучение моделей, 

прогнозирование, оценка эффективности, визуа-

лизация результатов, анализ важности признаков, 

выводы и рекомендации. Для некоторых моделей, 

таких как градиентный бустинг и случайный лес, 

проводится также анализ важности признаков, 

который позволяет понять вклад каждого призна-

ка в прогнозирование. 

Обучение моделей проводилось с исполь-

зованием различных поднаборов предикторов. 

Модели были обучены на тренировочных данных 

с января 2009 года по декабрь 2022 года включи-

тельно и протестированы на тестовых данных с 

января 2023 года по март 2024 года включительно 

(15 тестовых точек). 

В процессе оптимизации моделей гради-

ентного бустинга и случайного леса для улучше-

ния их эффективности и точности предсказаний 

были проведены различные эксперименты с раз-

ными значениями гиперпараметров. Исходно для 

градиентного бустинга было выбрано 200 ре-

шающих деревьев с максимальной глубиной ре-

шающего дерева 3, а для случайного леса 100 ре-

шающих деревьев с максимальной глубиной ре-

шающего дерева 9, что является распространен-

ным начальным значением для построения дан-

ных моделей. Однако в ходе экспериментов и 

сравнения прогнозов на тестовых данных было 

принято решение для всех моделей увеличить 

число деревьев для градиентного бустинг до 500, а 

для случайного леса до 250. Для моделей, прогно-

зирующих на 3 месяца вперед была уменьшена 

глубина решающего дерева для градиентного бус-

тинга до 1, а для случайного леса до 3. Это изме-

нение было мотивировано стремлением улучшить 

обобщающую способность модели и повысить 

точность предсказаний. Важность признаков в 

контексте алгоритмов, основанных на деревьях 

решений, может определяться как степень умень-

шения неоднородности, которую обеспечивает 

этот признак. Случайный лес состоит из множест-

ва деревьев решений, обученных на случайных 

подвыборках данных. В каждом дереве опреде-

ленные признаки используются для разбиений 

узлов. Для каждого узла рассчитывается умень-

шение средней квадратичной ошибки при разбие-

нии данных по данному признаку. Затем суммар-

ное уменьшение средней квадратичной ошибки по 

всем деревьям нормируется, чтобы определить 

важность каждого признака. Градиентный бустинг 

также использует деревья решений, но строит их 

последовательно, каждая новая модель исправляет 

ошибки предыдущих. В каждом дереве для каж-

дого признака также рассчитывается уменьшение 

средней квадратичной ошибки при разбиении уз-

лов. Суммарное уменьшение средней квадратич-

ной ошибки по всем деревьям нормируется, что 

позволяет определить важность каждого признака. 

Обученные модели градиентного бустинга и слу-

чайного леса затем были протестированы на тес-

товой выборке, оценивая точность с помощью 

средней абсолютной ошибки (MAE) [17,18,19]. 

Признаки, которые ухудшали MAE на тес-

товых данных отсеивались, начиная с самых не-

важных. В результате для прогнозирования на 1 и 

2 месяца вперед самые точные прогнозы на тесто-

вых данных давали модели случайного леса и гра-

диентного бустинга использующие только значе-

ния индекса потребительских цен [20,21,22]. На 

тестовых данных, при прогнозировании на 3 ме-

сяца вперед, лучшие результаты давали модели 

использующие признаки индекса потребительских 

цен, среднемесячной фактической ставки по кре-

дитам (в руб.), предоставленным банками 

(MIACR) и Стоимость бивалютной корзины (зна-

чение, средневзвешенное из курса доллара США с 

весом 0,55 и Евро с весом 0,45), руб. (Bivalut). Для 

градиентного бустинга важность признаков отра-

жена в   таблице 1. 

Таблица 1.  

Важность признаков для модели градиентного бустинга на 3 месяца вперед 

Table 1. The importance of features for the gradient boosting model for 3 months ahead 

Переменные Важность 

Bivalut три месяца назад 0.454 

MIACR три месяца назад 0.373 

CPI за три месяца назад 0.173 

Для случайного леса важность признаков 

отражена в таблице 2.При построении нейронных 

сетей были использованы данные только о ИПЦ 

за три последних месяца. Эти данные были нор-

мализованы с помощью метода MinMaxScaler из 

библиотеки Scikit-learn. Для прогнозирования 

применялись модели рекуррентных нейронных 

сетей LSTM и сверточных нейронных сетей 

(CNN). Модели LSTM и сверточные нейронные 

сети, настроенные с определёнными параметрами, 

продемонстрировали высокую эффективность в 

задаче прогнозирования инфляции. 
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Таблица 2.  

Важность признаков для модели случайного леса на 3 месяца вперед 

Table 2. The importance of features for a random forest model 3 months in advance 

Переменные Важность 

MIACR три месяца назад 0.420 

Bivalut три месяца назад 0.404 

CPI за три месяца назад 0.175 

 
CNN эффективно захватывают локальные 

зависимости данных, в то время как LSTM пред-

назначены для работы с долгосрочными зависи-

мостями, что делает их идеальными для задач 

прогнозирования, таких как прогнозирование ин-

фляции. Эти модели, при правильной настройке и 

обучении, демонстрируют высокую точность и 

надёжность в своих прогнозах. 

В модели ARIMA значимость коэффици-

ентов определялась на основе P-значений, и в ре-

зультате был установлен порядок модели (p, d, q) 

равный (1, 1, 1). Проведенный анализ показал, что 

коэффициент авторегрессии первого порядка ра-

вен 0.675 при стандартной ошибке 0.043. Этот ко-

эффициент статистически значим, что подтвер-

ждается P-значением, равным 0.000, Z-

статистикой 15.516 и 95% доверительным интер-

валом от 0.590 до 0.760. Коэффициент скользяще-

го среднего первого порядка равен -0.982 при 

стандартной ошибке 0.036 и также является стати-

стически значимым. Это подтверждается P-

значением, равным 0.000, Z-статистикой -27.528 и 

95% доверительным интервалом от -1.052 до -

0.912. Оценка дисперсии ошибки составляет 0.131 

при стандартной ошибке 0.009 и является стати-

стически значимой, что подтверждается P-

значением, равным 0.000, Z-статистикой 14.054 и 

95% доверительным интервалом от 0.113 до 0.150. 

Модель характеризуется следующими 

критериями информационного отбора: критерий 

информационного отбора (AIC) составляет 

140.632; Байеса (BIC) - 149.931, Ханнана-Куинна 

(HQIC) - 144.407. Диагностика модели включала 

Ljung-Box тест на автокорреляцию остатков, где 

значение статистики Q составляет 1.05 при P-

значении 0.30, что указывает на отсутствие зна-

чимой автокорреляции остатков. Тем не менее, 

Jarque-Bera тест на нормальность распределения 

остатков показал значение статистики JB 99.56 

при P-значении 0.00, что свидетельствует о не-

нормальном распределении остатков. Тест на ге-

тероскедастичность показал значение статистики 

H 0.47 при P-значении 0.01, указывая на наличие 

гетероскедастичности. Коэффициент асимметрии 

остатков равен 0.52, а коэффициент куртозиса - 

6.67, что указывает на положительную асиммет-

рию и выраженную куртозис. 

На основании полученных результатов 

можно заключить, что модель ARIMA (1,1,1) де-

монстрирует высокую значимость включенных 

компонент, что подтверждается низкими P-

значениями для всех коэффициентов. Однако не-

смотря на отсутствие значимой автокорреляции 

остатков, тесты на нормальность распределения и 

гетероскедастичность указывают на определенные 

проблемы, которые могут повлиять на надежность 

выводов модели. В частности, ненормальность 

распределения остатков и наличие гетероскеда-

стичности требуют дополнительного внимания и, 

возможно, применения дополнительных методов 

моделирования или преобразования данных. В 

целом, полученные результаты подтверждают 

адекватность модели ARIMA (1,1,1) для анализа 

временного ряда ИПЦ, но также указывают на 

направления для дальнейшего улучшения модели. 

Модель векторной авторегрессии (VAR) 

для анализа взаимосвязи между индексом потре-

бительских цен и спросом на товары и услуги на 

три месяца вперед была обучена методом наи-

меньших квадратов (OLS). Эта модель включает 

два уравнения. Критерий информационного отбо-

ра (AIC) составил 0.262, Байеса (BIC) - 0.375, 

Ханнана-Куинна (HQIC) - 0.308. Логарифм прав-

доподобия модели равен -480.901, а финальная 

прогнозная ошибка (FPE) составила 1.300. 

Рассматривая результаты для уравнения 

ИПЦ, константа имеет коэффициент 37.240 при 

стандартной ошибке 5.659, t-статистика равна 

6.581, а P-значение 0.000, что указывает на стати-

стическую значимость. Лаг ИПЦ имеет коэффи-

циент 0.628 при стандартной ошибке 0.056, t-

статистика составляет 11.167, а P-значение равно 

0.000, подтверждая его значимость. Лаг спроса на 

товары и услуги за три месяца имеет коэффициент 

0.012 при стандартной ошибке 0.005, t-статистика 

2.525 и P-значение 0.012, что также указывает на 

значимость. 

Для уравнения спроса на товары и услуги 

за три месяца константа имеет коэффициент 

67.180 при стандартной ошибке 55.522, t-

статистика равна 1.210 и P-значение 0.226, что 

указывает на его незначимость. Лаг ИПЦ имеет 
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коэффициент -0.645 при стандартной ошибке 

0.552, t-статистика равна -1.169 и P-значение 

0.242, также не указывая на значимость. Однако 

лаг спроса на товары и услуги за три месяца имеет 

коэффициент 0.780 при стандартной ошибке 

0.048, t-статистика 16.256 и P-значение 0.000, что 

подтверждает его значимость. 

Корреляционная матрица остатков показа-

ла, что корреляция между остатками ИПЦ и спро-

сом на товары и услуги за три месяца равна -

0.180714, что указывает на слабую отрицательную 

корреляцию. 

Таким образом, модель VAR демонстри-

рует, что ИПЦ значимо зависит от своего значе-

ния за прошлый период и значения спроса на то-

вары и услуги за прошлый период. Спрос на това-

ры и услуги за три месяца значимо зависит только 

от собственного лага, что указывает на автокорре-

ляцию и устойчивость этой переменной во време-

ни. Эти выводы подтверждают адекватность мо-

дели VAR для анализа взаимосвязи между индек-

сом потребительских цен и спросом на товары и 

услуги за три месяца вперед и их прогнозирования 

на один, два и три месяца. В модели Prophet ис-

пользовались данные индекса потребительских 

цен, которые были преобразованы с добавлением 

лагов, и эти значения подавались модели в качест-

ве регрессора. Также модель использует месячную 

сезонную компоненту. Дополнительно модель 

Prophet включает в себя тренд, который описывает 

долгосрочное направление данных. Эти компо-

ненты позволяют более точно моделировать и 

предсказывать временные ряды, учитывая, как 

краткосрочные колебания, так и долгосрочные 

тенденции.  

 РЕЗУЛЬТАТЫ И ДИСКУССИИ  

Для оценки точности модели, показываю-

щий, насколько предсказания модели близки к 

фактическим значениям в данной работе приме-

няется метрика MAE, где показание вычисляется 

как среднее абсолютных разностей между прогно-

зами и реальными значениями.  Чем ниже показа-

тель метрики, тем лучше модель соответствует 

набору данных [17]. 

Результаты градиентного бустинга показа-

ли высокую точность прогнозирования инфляции 

на тестовых данных для 1 и 2 месяцев вперед, но 

для 3 месяцев вперед модель начинает завышать 

инфляцию, что приводит к большим ошибкам на 

тестовой выборке. Ниже представлен рисунок 1 на 

котором изображены графики с прогнозами на 1, 2 

и 3 месяца вперед. 

 

Рисунок 1. Прогнозы модели Градиентного бустинга на тестовых данных на 1, 2 и 3 месяца вперед 

Figure 1. Gradient boosting model forecasts based on test data for 1, 2 and 3 months ahead 
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Средняя абсолютная ошибка для модели 

градиентного бустинга, прогнозирующей на 1 ме-

сяц вперед, составила 0.205, для модели, прогно-

зирующей на 2 месяца вперед, составила 0.233, а 

для модели, прогнозирующей на 3 месяца вперед, 

ошибка составила 0.275. Результаты случайного 

леса показали высокую точность прогнозирования 

инфляции на тестовых данных для 1 месяца впе-

ред, для прогнозирования на 2 месяца вперед мо-

дель показала самый лучший результат по метри-

ке MAE, но для 3 месяцев вперед модель начинает 

завышать инфляцию, что приводит к большим 

ошибкам на тестовой выборке. Ниже представлен 

рисунок 2 на котором изображены графики с про-

гнозами на 1, 2 и 3 месяца вперед. 

 

Рисунок 2. Прогнозы модели случайного леса на тестовых данных на 1, 2 и 3 месяца вперед 

Figure 2. Forecasts of the random forest model based on test data for 1, 2 and 3 months ahead 

 
Средняя абсолютная ошибка для модели 

случайного леса, прогнозирующей на 1 месяц 

вперед, составила 0.203, для модели, прогнози-

рующей на 2 месяца вперед, показала самый луч-

ший результат по метрике MAE, составила 0.213, 

а для модели, прогнозирующей на 3 месяца впе-

ред, ошибка составила 0.266.Результаты LSTM 

модели показали высокую точность прогнозиро-

вания инфляции на тестовых данных для 1, 2 и 3 

месяца вперед. Ниже представлен рисунок 3 на 

котором изображены графики с прогнозами на 1, 2 

и 3 месяца вперед.  Средняя абсолютная ошибка 

для LSTM модели, прогнозирующей на 1 месяц 

вперед, составила 0.192, для модели, прогнози-

рующей на 2 месяца вперед, составила 0.216, а для 

модели, прогнозирующей на 3 месяца вперед, 

ошибка составила 0.239.Результаты CNN модели 

показали высокую точность прогнозирования ин-

фляции на тестовых данных для 1 и 2 месяцев 

вперед, для прогнозирования на 3 месяца вперед 

модель показала самый лучший результат по мет-

рике MAE. Ниже представлен рисунок 4 на кото-

ром изображены графики с прогнозами на 1, 2 и 3 

месяца вперед.  

Средняя абсолютная ошибка для CNN мо-

дели, прогнозирующей на 1 месяц вперед, соста-

вила 0.186, для модели, прогнозирующей на 2 ме-

сяца вперед, составила 0.223, а для модели, про-

гнозирующей на 3 месяца вперед, ошибка оказа-

лась составила 0.225. 
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Рисунок 3. Прогнозы модели LSTM на тестовых данных на 1, 2 и 3 месяца вперед 

Figure 3. Forecasts of the LSTM model based on test data for 1, 2 and 3 months ahead 

 

 

Рисунок 4. Прогнозы CNN модели на тестовых данных на 1, 2 и 3 месяца вперед 

Figure 4. CNN model forecasts based on test data for 1, 2 and 3 months ahead 
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Средняя абсолютная ошибка для CNN мо-

дели, прогнозирующей на 1 месяц вперед, соста-

вила 0.186, для модели, прогнозирующей на 2 ме-

сяца вперед, составила 0.223, а для модели, про-

гнозирующей на 3 месяца вперед, ошибка оказа-

лась составила 0.225. 

Результаты ARIMA модели показали вы-

сокую точность прогнозирования инфляции на 

тестовых данных для 1, 2 и 3 месяцев вперед. Ни-

же представлен рисунок 5 на котором изображены 

графики с прогнозами на 1, 2 и 3 месяца вперед. 

 

Рисунок 5. Прогнозы ARIMA модели на тестовых данных на 1, 2 и 3 месяца вперед 

Figure 5. ARIMA model forecasts based on test data for 1, 2 and 3 months ahead 

 

Средняя абсолютная ошибка для ARIMA 

модели, прогнозирующей на 1 месяц вперед, со-

ставила 0.192, для модели, прогнозирующей на 2 

месяца вперед, составила 0.216, а для модели, 

прогнозирующей на 3 месяца вперед, ошибка со-

ставила 0.236. Результаты VAR модели показали 

высокую точность прогнозирования инфляции на 

тестовых данных для 1, 2 и 3 месяцев вперед. Ни-

же представлен рисунок 6 на котором изображены 

графики с прогнозами на 1, 2 и 3 месяца вперед. 

Средняя абсолютная ошибка для VAR моде-

ли, прогнозирующей на 1 месяц вперед, составила 

0.204, для модели, прогнозирующей на 2 месяца впе-

ред, составила 0.218, а для модели, прогнозирующей 

на 3 месяца вперед, ошибка составила 0.238. Резуль-

таты Prophet модели показали высокую точность 

прогнозирования инфляции на тестовых данных 

для 1, 2 и 3 месяцев вперед, для прогнозирования 

на 1 месяц вперед модель показала самый лучший 

результат по метрике MAE. Ниже представлен 

рисунок 7 на котором изображены графики с про-

гнозами на 1, 2 и 3 месяца вперед.  

Средняя абсолютная ошибка для Prophet 

модели, прогнозирующей на 1 месяц вперед, со-

ставила 0.174, для модели, прогнозирующей на 2 

месяца вперед, составила 0.219, а для модели, 

прогнозирующей на 3 месяца вперед, ошибка со-

ставила 0.227. 
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Рисунок 6. Прогнозы VAR модели на тестовых данных на 1, 2 и 3 месяца вперед 

Figure 6. VAR model forecasts based on test data for 1, 2 and 3 months ahead 

 

 

Рисунок 7. Прогнозы Prophet модели на тестовых данных на 1, 2 и 3 месяца вперед 

Figure 7. The forecasts of the Prophet model based on test data for 1, 2 and 3 months ahead 
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На основе анализа результатов мы можем 

сделать вывод, что для прогнозирования CPI на 1 

месяц вперед лучше всего подходят Prophet, CNN 

и LSTM. Для прогнозирования на 2 месяца вперед 

лучше всего подходят случайный лес, ARIMA и 

LSTM. Для прогнозирования на 3 месяца вперед 

лучше всего подходят CNN, Prophet и ARIMA. 

Выбор модели зависит от конкретных требований 

и доступных данных. Ниже приводится таблица 3 

всех семи моделей с рассчитанной MAE метрикой 

на тестовых данных при прогнозировании на 1, 2 

и 3 месяца вперед и их сравнение с наивной моде-

лью. Все модели сравниваются с наивной моде-

лью, которая в качестве прогноза берёт значение 

индекса потребительских цен за последний месяц. 

Таблица 3. 

 Значение МАЕ для 7 моделей и наивной модели на тестовых данных при прогнозировании  

на 1, 2 и 3 месяца вперед  

Table 3. The value of MAY for 7 models and a naive model based on test data when  

forecasting for 1, 2 and 3 months ahead 

Модель MAE на 1 месяц MAE на 2 месяца MAE на 3 месяца 

Prophet 0.174 0.219 0.227 

CNN 0.186 0.223 0.225 

LSTM 0.192 0.216 0.239 

ARIMA 0.192 0.216 0.236 

VAR 0.204 0.218 0.238 

Случайный лес 0.203 0.213 0.266 

Градиентный бустинг 0.205 0.234 0.275 

Наивная модель 0.211 0.248 0.301 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

В ходе анализа результатов прогнозирова-

ния инфляции с использованием различных моде-

лей было выявлено, что каждая модель имеет свои 

сильные и слабые стороны в зависимости от гори-

зонта прогнозирования. Модели градиентного 

бустинга и случайного леса продемонстрировали 

высокую точность при прогнозировании инфля-

ции на 1 и 2 месяца вперед, где модель случайного 

леса показала наиболее точные прогнозы для 2 

месяцев среди всех моделей, однако на 3 месяца 

вперед их прогнозы были менее точными, что 

привело к увеличению средней абсолютной 

ошибки (MAE). В частности, MAE для градиент-

ного бустинга составляла 0.205, 0.233 и 0.275 для 

прогнозов на 1, 2 и 3 месяца соответственно, в то 

время как для случайного леса эти значения были 

0.203, 0.213 и 0.266. 

Среди более сложных моделей машинного 

обучения, LSTM и CNN также показали хорошие 

результаты. Модель LSTM продемонстрировала 

высокую точность на всех горизонтах прогнози-

рования, с MAE 0.192, 0.216 и 0.239 для 1, 2 и 3 

месяцев вперед соответственно. CNN модель по-

казала хороший результат для прогноза на 1 и 2 

месяца вперед с MAE 0.186 и 0.223 соответствен-

но, но также оказалась наиболее точной для 3 ме-

сяцев вперед с MAE 0.225, что является наилуч-

шим показателем среди всех моделей на этом го-

ризонте. Традиционные временные ряды, такие 

как ARIMA и VAR, также продемонстрировали 

высокую точность прогнозирования. ARIMA по-

казала стабильные результаты с MAE 0.192, 0.216 

и 0.236 для 1, 2 и 3 месяцев вперед соответствен-

но, что очень близко к показателям LSTM. VAR 

модель продемонстрировала аналогичную ста-

бильность, с MAE 0.204, 0.218 и 0.238. 

Наиболее качественные результаты были 

получены с использованием модели Prophet. 

Prophet показала наилучший результат для про-

гноза на 1 месяц вперед с MAE 0.174, что является 

наименьшим значением среди всех моделей. Для 

прогнозов на 2 и 3 месяца вперед MAE составила 

0.219 и 0.227 соответственно, что также является 

конкурентоспособным показателем по сравнению 

с другими моделями. 

Результаты показали, что выбор модели 

для прогнозирования инфляции зависит от тре-

буемого горизонта прогнозирования. Для прогно-

зов на 1 месяц вперед модель Prophet оказалась 

наиболее точной, в то время как на 2 месяца впе-

ред лучшие результаты показала модель случай-

ного леса, а модель CNN показала лучшие резуль-

таты на 3 месяца вперед. 

Успешное прогнозирование требует соче-

тания эффективных моделей, качественных дан-

ных и адаптации к меняющимся условиям. Непре-

рывное обучение, тестирование и улучшение мо-

делей могут помочь повысить точность прогнозов 

и обеспечить более информированные решения. 

Развитие технологий и доступ к большим данным 

открывают новые направления в прогнозировании 

инфляции.  
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