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Аннотация

Цель. Сформировать воспроизводимую методологию предсказательного моделирования со-
циально-экономических процессов на основе интеллектуального анализа данных, пригодную 
для академических исследований и практического внедрения в контуры управления.

Задачи. Обосновать переход от «узких» эконометрических спецификаций к гибридным схе-
мам, сочетающим эконометрику, регуляризацию и методы машинного обучения / глубокого 
обучения; охарактеризовать протокол построения прогностического конвейера для временных 
рядов с учетом ограничений реальных данных; задать правила корректного сравнения мо-
делей на временной оси и предотвращения утечек данных; раскрыть роль интерпретируемо-
сти и мониторинга устойчивости для социально-экономических приложений; показать мето-
дологию на репликациях прогнозирования инфляции.

Методология. Исследование построено как воспроизводимый modeling pipeline: согласование 
частот и календаря, предобработка и инженерия признаков (лаги, разности, агрегаты),  
обучение и настройка моделей (классические временные ряды, регуляризованные регрессии, 
деревья и ансамбли, нейросети), time-aware валидация (pseudo-out-of-sample, rolling/expanding 
windows), оценка качества (MAE, RMSE), интерпретация результатов (SHAP/LIME), а также 
процедуры мониторинга деградации и дрейфа.

Результаты. Показано, что качество прогнозов определено не только выбором алгоритма, но 
и информационным пространством факторов и корректностью протокола оценки. В поста-
новках data-rich современные ML/DL-модели способны давать существенное снижение оши-
бок на коротких горизонтах. Однако эффект неоднороден по горизонтам и конфигурациям, 
а отдельные ансамблевые модели могут не превосходить простые бенчмарки без строгой 
настройки и проверки. Методы динамического усреднения/выбора моделей демонстрируют 
преимущества точечно и не гарантируют систематического доминирования.

Выводы. Предсказательное моделирование социально-экономических процессов требует стро-
гого воспроизводимого протокола: временно-корректной валидации, контроля утечек, сопо-
ставимых метрик и обязательной интерпретируемости. Выигрыш современных методов яв-
ляется режимно-зависимым и должен подтверждаться псевдовыборочным тестированием  
и стресс-проверками; внедрение моделей должно сопровождаться мониторингом устойчивости 
и управлением рисками применения.

Ключевые слова: предсказательное моделирование, социально-экономические процессы, интеллекту-
альный анализ данных, машинное обучение, временные ряды, интерпретируемость
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Abstract
Aim. This study aimed to develop a reproducible methodology for predictive modeling of 
socioeconomic processes based on data mining, which is suitable for academic research and 
practical implementation within management frameworks.

Objectives. To justify the transition from narrow econometric specifications to hybrid schemes 
combining econometrics, regularization, and machine learning/deep learning methods; to 
characterize a protocol for constructing a predictive pipeline for time series given real-world 
data constraints; to establish rules for the correct comparison of models along the temporal 
axis and for preventing data leakage; and to elucidate the role of interpretability and stability 
monitoring for socioeconomic applications; to demonstrate the methodology using replicable 
inflation forecasting examples.

Methods. The study is structured as a reproducible modeling pipeline: frequency and calendar 
alignment, preprocessing and feature engineering (lags, differences, aggregates), model training 
and tuning (classical time series models, regularized regressions, trees and ensembles, neural 
networks), time-aware validation (pseudo-out-of-sample, rolling/expanding windows), quality 
assessment (MAE, RMSE), result interpretation (SHAP/LIME), as well as procedures for 
monitoring degradation and drift.

Results. Forecast quality is determined not only by the choice of algorithm but also by the 
informational space of predictors and the correctness of the evaluation protocol. In data-rich 
settings, modern ML/DL models can achieve substantial error reduction over short horizons. 
However, the effect is heterogeneous across horizons and configurations, and some ensemble 
models may not outperform simple benchmarks without rigorous tuning and validation. Dynamic 
model averaging/model selection methods demonstrate advantages in certain cases but do not 
guarantee systematic dominance.

Conclusion. Predictive modeling of socioeconomic processes requires a strict reproducible protocol: 
time-correct validation, leakage control, comparable metrics, and mandatory interpretability. 
The gains from modern methods are regime-dependent and must be confirmed through pseudo-
out-of-sample testing and stress testing; model implementation should be accompanied by 
stability monitoring and risk management of application.

Keywords: predictive modeling, socioeconomic processes, data mining, machine learning, time series, 
interpretability
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Введение

Социально-экономические процессы отлича-
ются сложной структурой динамики, много-
факторностью и неоднородностью источни-
ков информации. Их развитие определяется 
одновременно краткосрочными рыночными 
колебаниями, институциональными реше-
ниями, внешними шоками и долгосрочны-

ми структурными трендами. Доступность 
данных ограничена временными лагами 
публикации, пересмотрами статистики и 
различиями в методологии расчета пока-
зателей. В подобных условиях прогнозиро-
вание не может быть рассмотрено как фор-
мальная процедура подбора уравнения; оно 
представляет собой сложную инженерно-
аналитическую систему, в которой важны 
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не только модельные предпосылки, но и 
архитектура обработки данных, стратегия 
оценки качества и механизмы интерпрета-
ции результатов.

Интеллектуальный анализ данных в соци-
ально-экономическом контексте предполага-
ет системное объединение процедур сбора, 
очистки, трансформации и моделирования 
информации. В отличие от традиционного 
эконометрического подхода, сосредоточен-
ного преимущественно на спецификации 
модели, парадигма Data Mining акценти-
рует внимание на процессе извлечения за-
кономерностей из больших и разнородных 
массивов данных, что особенно актуально 
для современной цифровой экономики [1]. 
В течение последних лет происходит по-
степенный переход от «узких» эконометри-
ческих моделей к гибридным системам, со-
четающим классические методы временных 
рядов с алгоритмами машинного обучения 
и ансамблевыми подходами.

Однако эмпирические исследования по-
казывают, что устойчивое превосходство 
сложных моделей над простыми бенчмарка-
ми достигается далеко не всегда. В области  
макроэкономического прогнозирования,  
в частности при анализе инфляции, авторе-
грессионные модели нередко демонстрируют 
сопоставимое или даже лучшее качество на 
отдельных горизонтах. Это обстоятельство 
указывает на необходимость строгого мето-
дологического сравнения и осторожности в 
интерпретации преимуществ современных 
алгоритмов.

Одновременно исследования в среде  
data-rich подтверждают, что при расшире-
нии пространства факторов и корректной 
регуляризации модели машинного обучения 
способны выявлять нелинейности и сложные 
взаимодействия, что приводит к приросту 
прогностической точности. Машинное обуче-
ние рассматривают как инструмент предска-
зания, а не как альтернативу экономической 
теории или причинному анализу.

Цель настоящей статьи заключается в 
формировании методологически целост-
ной схемы предсказательного моделирова-
ния социально-экономических процессов, 
объединяющей эконометрические методы, 
алгоритмы машинного обучения, инстру-
менты интерпретируемости и процедуры 
управления рисками применения моделей.

Методология

Методология исследования построена как 
воспроизводимый аналитический конвейер 
(pipeline), направленный на прогнозирова-
ние показателя yt + h, то есть значения эко-
номического индикатора в будущем. В дан-
ном случае t — текущий момент времени, 
h — горизонт прогноза (например, 1 или 
12 месяцев вперед). Иными словами, задача 
состоит в том, чтобы по данным, доступным 
сегодня, оценить, каким будет показатель 
через определенный период.

Принципиально важно соблюдать времен-
ную структуру данных: при построении про-
гноза использовать следует только такую 
информацию, которая доступна на момент 
времени t. Это исключает «утечку данных» 
и обеспечивает корректность оценки каче-
ства модели [2; 3]. Методология апробиру-
ется на задаче прогнозирования инфляции в 
России с использованием открытых данных 
и опубликованных исследований [4; 5; 6; 7], 
а также с анализом методов динамического 
усреднения моделей (DMA/DMS) [8]. 

Работа с социально-экономическими дан-
ными начинается с согласования частот 
наблюдений и синхронизации календарей 
публикации показателей. Игнорирование 
этих аспектов может приводить к скрытым 
утечкам информации и завышению оценок 
качества. Особое внимание уделено учету 
винтажей данных и возможных пересмотров 
статистики, поскольку использование «по-
следней версии» данных [9] в историческом 
тестировании способно искусственно улуч-
шить результаты1.

Предобработка включает в себя обработку 
пропусков и выбросов. К тому же следует из-
бегать так называемого заглядывания в бу-
дущее. Все операции импутации и стандар-
тизации должны опираться исключительно 
на информацию, доступную в соответству-
ющий период. Валидность кросс-валидации 
для временных рядов обсуждается в спе-
циализированной литературе, при этом 
речь идет о необходимости использования 
псевдовыборочных схем оценки [3].

Инженерия признаков строится вокруг 
лаговых зависимостей, разностей и агреги-
рованных индикаторов, отражающих эко-
номическую инерцию и влияние внешних 
факторов. В постановке data-rich в модель 

1  Tabassi E. Artificial Intelligence Risk Management Framework (AI RMF 1.0) // National Institute  
of Standards and Technology (NIST). January 26. 2023. URL: https://www.nist.gov/publications/artificial-
intelligence-risk-management-framework-ai-rmf-10 (дата обращения: 20.12.2025).
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включаются дополнительные макроэконо-
мические и финансовые переменные, что 
позволяет учитывать более сложную струк-
туру взаимосвязей [4; 5; 10].

В исследовании сопоставлены различные 
классы моделей. Классические временные 
ряды и state-space подходы обеспечивают 
прозрачную интерпретацию динамики и 
статистическую строгость [8; 11]. Регуля-
ризованные регрессии позволяют работать 
с высокомерными пространствами призна-
ков и снижать риск переобучения [9; 12]. 
Нелинейные ансамбли, такие как случай-
ный лес и градиентный бустинг, отража-
ют высокую эффективность при работе с 
табличными данными [13; 14], а совре-
менные реализации (XGBoost, LightGBM, 
CatBoost) обеспечивают масштабируемость 
и гибкость настройки [15; 16; 17]. Нейро-
сетевые архитектуры, в том числе LSTM и 
GRU, предназначены для моделирования 
сложных временных зависимостей [4; 9].

Оценка качества осуществляется с ис-
пользованием временно-корректной страте-
гии pseudo-out-of-sample, предполагающей  
обучение модели на прошлом и тестирование 
на будущем [4; 5; 8]. Основными метриками 
выступают MAE и RMSE, а для инфляцион-

ных прогнозов применяют их модификации 
в терминах forecast error [8]. Интерпретиру-
емость результатов обеспечивается исполь-
зованием методов SHAP и LIME, позволя
ющих оценивать вклад отдельных факторов 
в прогноз [2; 18]. Современные исследования 
в области объяснимого искусственного ин-
теллекта (далее — ИИ) [19] свидетельствуют  
о значимости вопроса прозрачности моделей 
в управленческих контекстах1.

Результаты

Анализ репликаций прогнозирования ин-
фляции показывает, что преимущество 
моделей машинного обучения перед клас-
сическими авторегрессионными подходами 
зависит от широты информационного про-
странства. В «узкой» постановке, основан-
ной преимущественно на лаговых зависимо-
стях, улучшение качества носит умеренный 
характер и может варьироваться по гори-
зонтам [5]. Сравнительный анализ средне-
квадратичной ошибки прогноза (RMSE) на 
различных горизонтах свидетельствует о 
том, что преимущество ML-моделей носит 
в основном краткосрочный характер и со-
кращается по мере увеличения горизонта 

1  Tabassi E. Op. cit.

Рис. 1. Сравнение среднеквадратичной ошибки прогноза (RMSE) инфляции для различных моделей  
(AR, ML, DMA/DMS) на горизонтах 1–12 месяцев 

Comparison of root mean square error (RMSE) of inflation forecasts for various models  
(AR, ML, DMA/DMS) over horizons of 1–12 months

Источник: составлено авторами.
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прогнозирования, как видно на рисунке 1. 
На рисунке 1 синяя линия соответствует 

авторегрессионной модели (AR), оранже-
вая  — модели машинного обучения (ML), 
зеленая — методам динамического усредне-
ния/выбора моделей (DMA/DMS). Сопостав
ление динамики этих линий по оси гори-
зонта прогнозирования помогает визуально 
оценить изменение точности различных под-
ходов во времени.

Вместе с тем при расширении набора фак-
торов (среда data-rich) отдельные нейросете-
вые и ансамблевые модели демонстрируют 
заметное снижение ошибок на краткосроч-
ных горизонтах [4; 5]. Это свидетельствует 
о том, что нелинейные алгоритмы способны 
эффективнее использовать дополнительную 
информацию, особенно в условиях повы-
шенной неопределенности. Но методы дина-
мического усреднения моделей (DMA/DMS) 
не обеспечивают систематического домини-
рования над более простыми бенчмарками 
[8]. Их преимущества проявляются точечно, 
зависят от горизонта прогноза и структуры 
данных, что подтверждает необходимость 
строгого сравнительного анализа.

Интерпретация через SHAP показывает, 
что значимыми предикторами инфляции 
выступают лаговые значения показателя, 
глобальные ценовые индикаторы и внутрен-
ние макроэкономические факторы [5; 18]. 
Эти результаты согласуются с выводами 
о роли нелинейных взаимодействий [9] в 
макроэкономическом прогнозировании1.

Обсуждение

С учетом полученных результатов становит-
ся очевидным тот факт, что эффективность 
применения методов машинного обучения 
в макроэкономическом прогнозировании 
определена не столько формальной «мощ-
ностью» алгоритма, сколько комплексом 
методологических условий, в которых его 
применяют. Ключевая роль отведена со-
четанию корректной регуляризации, по-
зволяющей контролировать переобучение 
в высокомерных пространствах признаков, 
учета нелинейных зависимостей и взаимо-
действий факторов, а также строгой проце-
дуры временно-корректной валидации [9]. 
Именно регуляризация и дисциплинирован-
ная настройка гиперпараметров обеспечи-

вают баланс между гибкостью модели и ее 
устойчивостью к шуму, а учет нелинейно-
стей помогает выявлять эффекты, не фикси-
руемые в рамках линейных спецификаций. 
Без адекватной псевдовыборочной провер-
ки (pseudo-out-of-sample) и сопоставимого 
сравнения с бенчмарками даже продвину-
тые ML-модели могут демонстрировать за-
вышенные показатели качества, обуслов-
ленные спецификой обучающей выборки, а 
не реальной способностью к обобщению [9].

Дополнительную сложность в макроэко-
номическом контексте создают структурные 
сдвиги, изменения режима политики, внеш-
ние шоки и пересмотры статистики, которые 
приводят к феномену concept drift, то есть 
изменению связи между предикторами и 
целевой переменной во времени. В таких 
условиях модель, показавшая высокое ка-
чество на историческом интервале, может 
быстро утратить прогностическую силу при 
изменении экономической среды. Поэтому 
необходимы процедуры постоянного мони-
торинга качества, диагностики деградации 
и адаптации параметров или архитектуры 
модели [20]. Это предполагает регулярную 
переоценку на основе новых данных, ис-
пользование адаптивных схем обучения 
и проведение стресс-тестов на различных 
исторических режимах. Игнорирование ди-
намической природы экономической среды 
может привести к институционально значи-
мым ошибкам прогноза, особенно в задачах 
денежно-кредитной политики и бюджетного 
планирования.

Принципиально важным считаем раз-
граничение предсказательной и причинной 
интерпретации результатов. Методы объяс-
нимого ИИ дают возможность анализиро-
вать вклад ряда признаков в формирование 
прогноза и тем самым повышают прозрач-
ность алгоритма, но они отражают лишь 
структуру зависимостей, «выученных» мо-
делью на исторических данных [12]. Такая 
интерпретация не эквивалентна установле-
нию причинно-следственных связей и не 
заменяет экономическую теорию или экс-
периментальный дизайн. Предсказательная 
значимость фактора может быть следствием 
корреляционной структуры данных, а не его 
структурной роли в экономическом меха-
низме. Поэтому использование ML-моделей 
в аналитике требует осознанного разграни-

1  United States Macroeconomic data for 1959Q1 — 2009Q3 (macrodata dataset documentation) // 
Statsmodels. URL: https://www.statsmodels.org/stable/datasets/generated/macrodata.html (дата обращения: 
19.02.2026).

https://www.statsmodels.org/stable/datasets/generated/macrodata.html
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чения между задачей повышения точности 
прогноза и задачей выявления причинных 
эффектов, особенно при разработке управ-
ленческих решений [12].

В условиях практического применения 
прогнозные системы должны соответ-
ствовать принципам ответственного ИИ, 
предполагающим прозрачность, воспроиз-
водимость, документирование моделей и 
управление рисками их использования1. 
Это включает в себя внедрение механиз-
мов аудита, отслеживание смещений и не-
стабильности, анализ чувствительности ре-
зультатов к изменению входных данных и 
гиперпараметров, а также формирование 
процедур реагирования на ухудшение ка-
чества. В социально-экономической сфере,  
в которой прогнозы влияют на распреде-
ление ресурсов и стратегические решения, 
такие требования приобретают не только 
техническое, но и институциональное зна-
чение. Следовательно, эффективность ма-
шинного обучения в макроэкономике опре-
делена не только точностью, но и степенью 
встроенности моделей [9] в систему мето-
дологического контроля, интерпретации и 
управления рисками2.

Выводы

Предсказательное моделирование соци-
ально-экономических процессов на основе 
интеллектуального анализа данных требу-
ет не просто выбора «наиболее мощного» 
алгоритма, а построения целостной мето-
дологической архитектуры исследования. 
Такая архитектура должна предусматривать 
корректную временно-ориентированную 
(time-aware) валидацию, строгий контроль 
утечек информации и обязательную интер-
претируемость результатов как часть науч-
ного и прикладного протокола. В отличие 
от стандартных задач машинного обучения 
с независимыми наблюдениями, социально-
экономические ряды обладают внутренней 
зависимостью, нестационарностью и струк-
турными сдвигами, что делает применение 
случайной кросс-валидации методологи-
чески некорректным. Псевдовыборочная 
стратегия (pseudo-out-of-sample), сколь
зящие и расширяющиеся окна обучения,  
а также четкая фиксация момента доступно-
сти информации становятся необходимыми 

условиями достоверной оценки обобщающей 
способности модели. Без соблюдения этих 
принципов даже высокоточные алгоритмы 
могут отражать иллюзорное преимущество, 
обусловленное скрытыми утечками данных 
или ретроспективной информацией, недо-
ступной в реальном времени.

Современные модели машинного и глубо-
кого обучения (ML/DL) действительно спо-
собны обеспечивать прирост точности про-
гнозов, особенно в расширенных (data-rich)  
постановках, при которых учитывают ши-
рокий спектр макроэкономических, финан-
совых и внешних факторов. Их преимуще-
ство во многом связано со способностью 
выявлять нелинейные зависимости, учи-
тывать сложные взаимодействия признаков 
и адаптироваться к высокой размерности 
предикторного пространства. Однако эмпи-
рические исследования говорят о том, что 
этот выигрыш не является универсальным: 
он проявляется преимущественно в опре-
деленных режимах экономики (например,  
в условиях повышенной волатильности или 
структурных сдвигов) и существенно зави-
сит от корректности процедуры настрой-
ки и оценки. В «узких» постановках, при 
которых динамика показателя определена 
главным образом лаговой инерцией, тради-
ционные авторегрессионные модели могут 
показывать сопоставимое качество, а иногда 
и превосходство над более сложными архи-
тектурами. Таким образом, преимущество 
ML/DL-моделей является режимно-зависи-
мым и методологически чувствительным: 
оно требует строгой дисциплины валидации, 
отбора признаков и сопоставимого сравне-
ния с базовыми бенчмарками.

Усложнение модели само по себе не слу-
жит гарантией улучшения качества прогно-
за без учета специфики данных, горизонта 
прогнозирования и характера структур-
ных зависимостей. Методы динамического  
усреднения и выбора моделей (например, 
DMA/DMS) теоретически ориентированы 
на адаптацию к изменяющейся структуре 
экономики. Однако практические резуль-
таты демонстрируют, что их преимущества 
носят точечный характер и не обеспечивают 
систематического доминирования над более 
простыми альтернативами. Это подтверж-
дает более общий вывод: сложность моде-
ли должна быть функционально оправдана 

1  Tabassi E. Op. cit.
2 Ibid.
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информационной насыщенностью данных и 
реальной необходимостью учета нелиней-
ностей. В противном случае растет риск 
переобучения, нестабильности параметров 
и ухудшения обобщающей способности на 
новых данных.

В социально-экономическом контексте 
особое значение приобретает интерпрети-
руемость моделей и мониторинг их устой-
чивости во времени. Прогнозы используют 
в управленческих решениях, бюджетном 
планировании, денежно-кредитной поли-
тике и распределении ресурсов, поэтому они 
должны быть прозрачными и поддаваться 
аудиту. Методы объяснимого ИИ, такие как 
SHAP и LIME, позволяют анализировать 
вклад отдельных факторов в формирование 
прогноза и выявлять изменения в струк-
туре значимости признаков. Но интерпре-
тируемость не сводится к визуализации 
важностей; она служит элементом инсти-

туциональной ответственности и управ-
ления рисками применения алгоритмов.  
В условиях concept drift и структурных раз-
рывов мониторинг деградации качества и 
регулярная переоценка модели становятся 
необходимыми элементами аналитической 
инфраструктуры.

Таким образом, практическая примени-
мость предсказательных систем в социаль-
но-экономической сфере обусловлена их точ-
ностью и совокупностью методологических 
требований: корректной временной валида-
цией, контролем утечек, сопоставимостью 
бенчмарков, прозрачностью интерпретации 
и механизмами адаптации к изменяющей-
ся среде. Современные ML/DL-подходы об-
ладают значительным потенциалом, но их 
эффективность раскрывается лишь в рамках 
строгой воспроизводимой процедуры и при 
осознании ограничений, связанных с режим-
ной природой экономических процессов.
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