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Статья посвящена описанию межстрановой BVAR-модели, разрабо-
танной и используемой в департаменте денежно-кредитной политики Бан-
ка России. Модель позволяет строить согласованные между собой сценар-
ные прогнозы по основным макропеременным США, еврозоны и Китая. 
Одновременное моделирование трех экономик дает возможность учиты-
вать межстрановые взаимодействия переменных, за счет чего улучшаются 
прогнозные качества модели в сравнении с отдельными страновыми VAR- 
аналогами. Модель построена в отклонениях переменных от своих потен-
циальных значений, что позволяет улучшить прогноз темпов роста ВВП от-
носительно недетрендированного дизайна. Наличие в модели широкого на-
бора макроэкономических и финансовых показателей позволяет улучшить 
точность прогноза общего уровня инфляции в сравнении с более просты-
ми аналогами.
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1. Введение

В настоящее время в департаменте денежно-кредитной политики (ДДКП) Банка 
России для построения сценарных прогнозов основных макроэкономических пока-
зателей внешнего сектора используется межстрановая байесовская векторная авто-
регрессионная модель (Bayesian Vector Autoregression, BVAR). В BVAR для внешнего 
сектора одновременно моделируются экономики США, еврозоны и Китая, которые 
вместе составляют 45% мирового ВВП и являются драйверами мировой экономи-
ки. Цель построения модели – получение согласованных между собой сценарных 
прогнозов по внешнему сектору. Сценарии задаются предположением о динами-
ке индекса доллара и будущих траекториях цены на нефть и ставок денежной поли-
тики. Другими словами, модель прогнозирует совместную динамику широкого кру-
га переменных по трем экономикам условно на заданные сценарные предпосылки. 
На выходе это позволяет получить достаточно обширную картину экономической 
ситуации на внешних рынках в разных сценариях. 

1  Выражаю благодарность бывшим сотрудникам Банка России, участвовавшим в разработке модели: 
Ольге Борзых, Никите Кулагину, Юрию Перевезенцеву.
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Ключевыми переменными модели являются темпы роста ВВП и общий уро-
вень инфляции. Из темпов роста ВВП дополнительно рассчитывается разрыв вы-
пуска для США и еврозоны, а также моделируется прогноз мирового ВВП. Получен-
ные прогнозы в дальнейшем используются в качестве предпосылок среднесрочного 
прогноза в квартальной прогнозной модели (Quarterly Projection Model, QPM) и ди-
намической стохастической модели общего равновесия (Dynamic Stochastic General 
Equilibrium, DSGE) для России.

BVAR-модель внешнего сектора состоит из 46 макроэкономических и финансо-
вых переменных. Включение в модель помимо ключевых переменных дополнитель-
ных макроэкономических и финансовых показателей позволяет улучшить прогноз 
по общей инфляции в сравнении с более простыми векторными авторегрессионны-
ми (Vector Autoregression, VAR) моделями.  

Используемые в модели переменные взяты в отклонениях от своих потенциаль-
ных значений. Траектории потенциальных значений по ключевым переменным бы-
ли получены при помощи дополнительных моделей: многомерного фильтра из ра-
боты Benes et al. (2010) и модели Holston et al. (2017) для нейтральных ставок. Это 
позволило получить экономически обоснованные и согласованные между собой 
траектории потенциалов по основным переменным. Модельный подход к нахожде-
нию потенциалов обеспечивает возможность своевременно корректировать ре-
зультаты в зависимости от текущей ситуации, что ведет к увеличению сценарной 
гибкости прогнозов. Детрендированный дизайн BVAR-модели внешнего сектора 
обеспечивает схождение прогнозных траекторий к потенциальным уровням, за счет 
чего улучшается точность прогноза темпов роста ВВП в сравнении с классическим 
недетрендированным дизайном. 

Моделирование одновременно трех экономик в рамках единого VAR-подхода 
позволяет получить прогноз, учитывающий сложную структуру внутристрановых 
и межстрановых взаимодействий большого количества переменных. В результате это 
улучшает точность прогноза в сравнении с отдельными страновыми VAR-моделями.

Используемые данные имеют квартальную частоту и начинаются со II квар-
тала 1996 г. При этом включение большого числа переменных и их лагов в модель 
создает проблему сверхпараметризации, актуальную для многих макроэкономиче-
ских VAR-моделей, характеризующихся низкой частотностью. Для решения пробле-
мы сверхпараметризации используется оценка VAR-модели байесовским методом. 
Для сжатия параметров модели используется априорное распределение Миннесоты, 
предложенное в работах Doan et al. (1984) и Litterman (1986). 

Выбор межстранового BVAR в качестве основного подхода к моделированию 
внешнего сектора был основан на желании построить согласованные прогнозы одно-
временно по большому числу переменных для трех крупнейших экономик. При этом 
использование большого числа переменных одновременно для нескольких стран за-
трудняет возможность наложения структурных ограничений на параметры модели. 
По этой причине был выбран именно VAR-подход. VAR-модели не требуют введения 
дополнительных структурных ограничений на параметры модели и позволяют по-
лучить общий прогноз, учитывающий сложную структуру внутристрановых и меж-
страновых взаимодействий большого количества переменных.

Решить проблему сверхпараметризации в VAR-моделях можно было несколь-
кими способами, которые наиболее часто используются в литературе. Самый  
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простой способ – это сокращение размерности модели за счет исключения пере-
менных. Но при таком подходе возможна проблема смещения оценок из-за пропу-
ска существенной переменной. Например, в работе Christiano et al. (1999) показано, 
что именно из-за невключения в модели впередсмотрящих переменных, например 
цен на ресурсы, в VAR-моделях часто возникает так называемая загадка цен (price 
puzzle) – ситуация, когда инфляция возрастает в ответ на ужесточение монетарной 
политики. Помимо этого уменьшение размерности лишает VAR-модели их основно-
го преимущества – возможности строить согласованные прогнозы большого коли-
чества переменных одновременно.

Гораздо более широкое распространение в литературе получили альтернатив-
ные способы решения проблемы сверхпараметризации. Одним из популярных под-
ходов для VAR-моделей, имеющих панельную форму, являются модели глобальной 
векторной авторегрессии (Global Vector Autoregression, GVAR), предложенные в ра-
боте Pesaran et al. (2004).

GVAR-модели являются двухшаговыми. На первом шаге оцениваются неболь-
шие VAR-модели для каждой страны, в которых влияние всех остальных стран 
включено в виде одной экзогенной переменной мирового среднего. На втором ша-
ге отдельные VAR-модели объединяются и решаются в рамках единой системы. Из-
за своей конструкции наиболее широкое распространение GVAR-модели получили 
при моделировании закрытых экономических систем. По этой причине в GVAR-мо-
дели обычно включено одновременно большое количество стран – более 10 (под-
робнее о применении GVAR-моделей см. di Mauro and Pesaran, 2013).

Наиболее распространенной и гибкой альтернативой для решения проблемы 
сверхпараметризации является оценка VAR-модели байесовским методом (BVAR). 
Использование BVAR решает проблему избыточной параметризации путем на-
ложения априорных ограничений на параметры модели. При частотном (не байе-
совском) подходе случайными величинами являются оценки параметров модели, 
а в байесовской эконометрике случайными величинами являются сами параметры 
модели. Байесовские оценки комбинируют априорные распределения и данные. 
В случае со структурными моделями на большое число параметров, отражающих 
межстрановые влияния, накладывается жесткое ограничение в виде «коэффициент 
равен нулю». Использование априорных распределений позволяет задать аналогич-
ное ограничение в более мягкой форме вида «коэффициенты центрированы в ну-
ле, но имеют небольшую ненулевую дисперсию». Таким образом, межстрановые эф-
фекты не исключаются полностью (подробнее см. Del Negro and Schorfheide, 2011).

Стоит отметить, что все описанные выше подходы обладают своими отно-
сительными преимуществами и должны скорее дополнять друг друга, а не заме-
нять. Мы остановили свой выбор на BVAR как на самом гибком подходе, который 
не требует введения дополнительных ad hoc предпосылок и без ограничений может 
применяться для несбалансированных панельных данных. Помимо этого крупно-
размерные BVAR-модели обладают высокой прогнозной точностью. Общее исследо-
вание прогнозных качеств BVAR-моделей на макроданных США проведено в работе 
Bańbura et al. (2010). Авторы сравнивают BVAR-модели разной размерности и прихо-
дят к выводу, что точность прогноза и импульсных откликов возрастает, если в мо-
дель помимо ключевых переменных (индекс потребительских цен (ИПЦ), ставка де-
нежно-кредитной политики и безработица) включать дополнительные переменные, 
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такие как реальный доход, реальное потребление, финансовые индикаторы, индек-
сы промышленного производства и дополнительные ценовые показатели. При этом 
BVAR-модели, включающие около 20 основных переменных, достигают той же точно-
сти, что и модели на 130 переменных, включающие дополнительные секторальные по-
казатели. Таким образом, за счет включения в модель дополнительных ценовых, фи-
нансовых и макроэкономических показателей можно повысить прогнозную точность 
BVAR-модели по ключевым переменным. 

BVAR-подход к прогнозированию совместной динамики переменных нескольких 
стран широко используется в практиках других центральных банков и международ-
ных организаций. Банк Англии в дополнение к своей основной структурной моде-
ли COMPASS использует BVAR-аналог. Согласно работе Domit et al. (2016), прогно-
зы ВВП и компонент ВВП в BVAR-модели более точные, чем в COMPASS, а прогнозы 
по инфляции имеют одинаковый уровень точности. Европейский центральный банк 
(ЕЦБ) использует BVAR-модели для четырех крупнейших экономик ЕС для прогноза 
ВВП и инфляции (Angelini et al., 2019) и для анализа эффекта количественного смяг-
чения (Lenza and Slacalek, 2018). Бундесбанк при помощи BVAR-модели исследует вли-
яние шоков монетарной политики ЕЦБ на экономики четырех крупнейших стран ЕС 
(Mandler et al., 2016). Capolongo and Pacella (2019) из центрального банка Италии пока-
зывают, что точность прогнозов по инфляции крупноразмерной BVAR-модели для ЕС 
выше, чем при использовании отдельных моделей для каждой страны.

Далее статья организована следующим образом. В Разделе 2 описаны использу-
емые в модели данные и алгоритмы их преобразования. Раздел 3 посвящен описа-
нию BVAR-модели внешнего сектора: методологии оценивания параметров, алгорит-
ма подбора гиперпараметров, алгоритма построения условных прогнозов. В Разделе 4 
приводится сравнительный анализ прогнозных свойств BVAR-модели внешнего 
сектора. В Разделе 5 приведен пример использования BVAR-модели Банком России 
на примере опорного прогнозного раунда в декабре 2019 г.

2. Переменные BVAR-модели внешнего сектора

BVAR-модель внешнего сектора состоит из 46 переменных. Дополнительно оце-
ниваются потенциальные значения каждой переменной. Все переменные в модели 
берутся в отклонениях от своих потенциальных значений. В первой части текущей 
главы описаны используемые в модели данные с указанием источников и необходи-
мых преобразований. Вторая часть посвящена описанию методологии оценки рав-
новесных траекторий по каждой переменной.

2.1. Данные

В BVAR-модели внешнего сектора используются следующие группы перемен-
ных, наблюдаемые одновременно для Китая, еврозоны и США: реальный ВВП, 
компоненты реального ВВП (потребление, инвестиции, импорт, экспорт, государ-
ственные расходы), уровень безработицы, ИПЦ, базовый ИПЦ, индексы экспорт-
ных и импортных цен, дефлятор ВВП, фондовые индексы и индексы экономической 
активности (PMI и др.). Помимо указанных выше групп переменных в модели до-
полнительно используются индекс обменного курса доллара и номинальная цена  
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нефти Brent. Таким образом, всего задействовано 46 переменных, из них 45 являют-
ся эндогенными переменными модели, а цена нефти Brent задается как экзогенная 
переменная. Модель квартальная и охватывает период со II квартала 1996 г. по теку-
щее доступное наблюдение. Перечень всех переменных с указанием источника со-
держится в Приложении (см. Табл. 4). Собранные данные преобразуются по следу-
ющему алгоритму.

 – Если исходный ряд не является сезонно сглаженным (Seasonally Adjusted, SA), 
применяется алгоритм сглаживания X-13-ARIMA-SEATS.

 – Все данные приводятся к квартальной частоте. Для месячных и дневных дан-
ных используется среднее значение за квартал.

 – Все переменные берутся в отклонениях от своих потенциальных значений. 
Для переменных в процентах и для PMI используется отклонение переменной 
от потенциала. Для рядов в уровнях используется отклонение первой разно-
сти логарифмов (темпов роста) от потенциальных темпов роста.

Спецификация модели в темпах роста, как показано Carriero et al. (2015), позволя-
ет улучшить прогнозные свойства подобного рода моделей, несмотря на то что при та-
ком подходе не учитываются возможные долгосрочные взаимосвязи переменных.

Использование детрендированных рядов обеспечивает стационарность всех 
рядов и последующую стабильность модели. Результаты проверки модели на еди-
ничные корни представлены в Приложении (см. Рис. 3). Из рисунка видно, что все 
собственные значения находятся внутри единичного круга. Помимо этого детрен-
дированный дизайн позволяет обеспечить постепенное схождение прогнозов к их 
потенциальным значениям, которые изначально задаются и корректируются в за-
висимости от сценарных предпосылок и от текущей ситуации в мире. За счет этого 
улучшаются прогнозные свойства модели2. 

2.2. Стационарные значения переменных

Все переменные в модели заданы в отклонениях от своих потенциальных значе-
ний, которые приводятся к той же форме, что и наблюдаемые переменные. Равно-
весные значения ВВП и безработицы оценены при помощи модели, используемой 
Международным валютным фондом (МВФ; см. Benes et al., 2010). В качестве равно-
весного уровня инфляции используется целевой уровень инфляции, что также со-
гласуется с моделью Benes et al. (2010). Нейтральные ставки оцениваются при по-
мощи модели Holston et al. (2017), где в качестве потенциальных темпов роста ВВП, 
от которых зависит уровень нейтральной ставки, используются результаты из моде-
ли Benes et al. (2010). В результате получаются согласованные между собой и эконо-
мически обоснованные траектории потенциалов по ключевым переменным модели. 
Учитывая большое количество переменных, использовать единый модельный эко-
номически обоснованный подход к нахождению потенциальных значений по всем 
переменным достаточно сложно, поэтому для оставшихся переменных используют-
ся стандартные подходы к детрендированию этих рядов. Методология нахождения 
равновесных траекторий по группам переменных указана в Табл. 1.

2  Сравнение средней нормированной среднеквадратичной ошибки прогноза (Mean Normalised Root 
Mean Square Error, MNRMSE) для BVAR в детрендированной и в восстановленной формах см. в Разде-
ле 4.2, Табл. 3.
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Таблица 1. Методология оценки равновесных значений переменных BVAR-модели 
внешнего сектора

Группа переменных Методология

Потенциальные темпы роста ВВП Многомерный фильтр, описанный в работе Benes et al. (2010)

Потенциальные темпы роста компонент ВВП По формуле (1)

Потенциальный уровень безработицы Многомерный фильтр, описанный в работе Benes et al. (2010)

Равновесный темп роста ИПЦ, базового ИПЦ, 
дефлятора ВВП

Целевой уровень инфляции

Равновесные значения темпов роста индексов 
экспортных/импортных цен

Фильтр Ходрика – Прескотта для первой разности логарифмов

Равновесные значения темпов роста фондовых 
индексов

Фильтр Ходрика – Прескотта для первой разности логарифмов

Нейтральная ставка политики Модель Holston et al. (2017)

Равновесные значения темпов роста DXY Предположение о равенстве 0 квартальных темпов роста  
в стационарном состоянии

Равновесные темпы роста индексов 
экономической активности

Фильтр Ходрика – Прескотта для первой разности логарифмов

Равновесный уровень PMI Модель авторегрессии и распределенного лага (Autoregressive 
Distributed Lag, ARDL) ARDL(2)

Равновесные темпы роста цены нефти На основе BVAR-модели для цены нефти, разработанной ДДКП

Потенциальные темпы роста компонент ВВП определялись по следующей 
формуле:

(1)

где С*
j𝑖t – потенциальные темпы роста компоненты j ∈ [частное потребление; госу-

дарственные расходы; импорт; экспорт; инвестиции] страны 𝑖 ∈ [США; еврозона; 
Китай] в период t, GDP𝑖t – потенциальный ВВП страны 𝑖 в период t, Sharej𝑖t – полу-
ченная на основе фильтрации (фильтром Ходрика – Прескотта) доля в ВВП компонен-
ты j страны 𝑖 в период t.

Потенциальный уровень PMI определялся при помощи ARDL-модели с двумя 
лагами, где количество лагов выбиралось на основе критерия Шварца:

(2)

Переменные модели и их равновесные траектории представлены в Приложении 
(Рис. 4 и 5).
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3. BVAR-модель внешнего сектора

Раздел 3 посвящен подробному описанию структуры BVAR-модели внешне-
го сектора. В первой части описана общая форма BVAR-модели с существующими 
в ней ограничениями. Во второй части описана процедура наложения и поиска ги-
перпараметров BVAR. В третьей части описана методология построения сценарных 
прогнозов.

3.1. Структура модели

Обычная VAR-модель для N-мерного вектора эндогенных параметров 𝑦t 
и M-мерного вектора экзогенных параметров 𝑥t может быть записана в следую-
щей форме:

(3)

где A1, …, A𝑝 – N × N матрицы коэффициентов при 𝑝 лагах эндогенных переменных,  
B1, …, B𝑝 – N × M матрицы коэффициентов при q лагах экзогенных переменных,  
𝑎0 – N-мерный вектор констант, Σ – ковариационная матрица ошибок ϵt.

В спецификации BVAR для внешнего сектора N = 46, M = 1, q = 1, 𝑎0 = 0. Так-
же в модели есть дополнительное ограничение на матрицу B1, заключающееся 
в том, что экзогенная переменная «цена нефти Brent» включается только в уравне-
ния с динамикой темпов роста ценовых индексов. Другими словами, соответству-
ющие коэффициенты матрицы B1 равны 0 во всех уравнениях, кроме уравнений 
для ценовых индексов. Данное решение было продиктовано тем, что включение 
цены нефти в остальные уравнения при сценарном прогнозировании делало дина-
мику реальных макропеременных очень волатильной. При этом использование це-
ны нефти в ценовых уравнениях существенно улучшает прогнозные качества ди-
намики ценовых индексов.

3.2. Гиперпараметры

Для сжатия параметров BVAR-модели используется априорное распределение 
Миннесоты, предложенное в работах Doan et al. (1984) и Litterman (1986). Это рас-
пределение основано на предположении, что динамика переменных может быть 
описана следующим процессом:

(4)

Это равносильно сжатию диагональных элементов матрицы A1 до δ𝑖, а осталь-
ных элементов в матрицах A1, …, A𝑝 до 0. Также выполняются следующие пред-
посылки. Во-первых, чем больше номер лага, тем меньше важной информации 
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он несет. Во-вторых, собственные лаги переменной объясняют вариацию лучше, чем 
лаги других переменных. Эти предпосылки можно представить в следующем виде:

(5)

Коэффициенты A1, …, A𝑝 независимы и нормально распределены, ковариаци-
онная матрица диагональная Ξ = diag(σ1

2     , …, σN
2  ).

Гиперпараметр λ (параметр регуляризации) контролирует общую жесткость 
априорного распределения относительно модели (4) и отражает важность априор-
ного распределения относительно информации в данных. Если λ = 0, то апостериор-
ное распределение параметров совпадает с априорным и данные не оказывают влия-
ния на оценку. Если λ = ∞, то апостериорное ожидание совпадает с оценкой методом 
наименьших квадратов (МНК).

1/𝑘2μ – скорость, с которой убывает априорная дисперсия с увеличением но-
мера лага. Параметр кросс-регуляризации 𝑣 ∈ [0; 1] добавляет дополнительную 
жесткость лагам других переменных по сравнению с собственными лагами.

Значения гиперпараметров априорного распределения и количество лагов под-
бираются путем перебора всевозможных теоретических значений алгоритмом 
байесовской оптимизации, предложенным Mockus et al. (1978). Современная моди-
фикация данного алгоритма описана в работе Bull (2011). Основная идея алгорит-
ма – минимизировать значение функции потерь f(𝑥) при 𝑥, лежащем в ограниченном 
пространстве. В качестве функции f(𝑥) используется усредненное по всем прогнозам 
значение нормированной среднеквадратичной ошибки прогноза (MNRMSE). Мно-
жество параметров 𝑥 состоит из p, δ, λ, 𝑣 , μ. Так как вывести точный вид функции 
f(𝑥) достаточно сложно, то делается предпосылка, что f(𝑥) имеет априорное распре-
деление π, которое описывается стационарным гауссовским процессом. На каждом 
шаге 𝑛 алгоритм выбирает такой набор параметров 𝑥𝑛+1, который бы максимизиро-
вал значение функции ожидаемого улучшения EI:

(6)

Таблица 2. Значения гиперпараметров

Параметр Значение

𝑝 3

δ   0,32

λ 0,054

𝑣  0,57

μ 1
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3.3. Сценарные прогнозы

Для построения сценарных прогнозов в VAR-моделях обычно используется ал-
горитм, описанный Waggoner and Zha (1999). Но из-за большой вычислительной 
сложности данный алгоритм неприменим для крупноразмерных моделей с длинным 
горизонтом прогнозирования. Следуя работе Bańbura et al. (2015), в BVAR-модели 
внешнего сектора используется модификация алгоритма, основанная на примене-
нии фильтра Калмана. Впервые такой подход был предложен еще в работе Clarida 
and Coyle (1984). Так как фильтр Калмана реализуется рекурсивно, то есть период 
за периодом, то его вычислительная сложность не зависит от горизонта прогнозиро-
вания, и он может использоваться в крупноразмерных VAR-моделях.

Дополнительно после фильтрации применяется алгоритм сглаживания Калма-
на, подробно описанный Harvey (1990). Сглаживание позволяет получить прогноз, 
учитывающий информацию сразу на всем прогнозном горизонте. Другими словами, 
прогноз в периоде t, полученный в результате фильтрации первого шага, – это ма-
тематическое ожидание, условное по доступной в периоде t информации. А тот же 
прогноз в периоде t, скорректированный алгоритмом сглаживания на втором ша-
ге, – это математическое ожидание, условное по всей доступной информации, вклю-
чая информацию после периода t. 

При сценарном прогнозировании в модели задаются условия на траектории 
ставок политики и на динамику цены нефти. Кроме того, поскольку в модели од-
новременно использованы ВВП и разбивка ВВП по компонентам, при построе-
нии прогнозов на траектории дополнительно накладываются линейные ограни-
чения вида:

(7)

4. Прогнозные свойства модели

Прогнозные свойства BVAR-модели внешнего сектора оценивались в два этапа: 
на первом шаге анализировались ошибки модели при построении вневыборочных 
прогнозов, на втором – сравнивались ошибки данной модели с ошибками возмож-
ных более простых моделей.

4.1. Ошибка на вневыборочных прогнозах

Прогнозные свойства BVAR-модели внешнего сектора оценивались при помо-
щи построения вневыборочных прогнозов. На первом шаге оценивались коэффи-
циенты модели на выборке со II квартала 1996 г. по квартал Q – 1, где Q ∈ [I квар-
тал 2010 г. – III квартал 2019 г.]. Затем из точки Q строился прогноз на 𝑘 кварталов 
вперед, где 𝑘 последовательно принимает значения от 1 до 12. На основе полу-
ченных прогнозов по каждой переменной 𝑦𝑖 считалась ошибка MNRMSE𝑘 следу-
ющего вида:

 
(8)
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(9)

(10)

где RMSEQ
k  – среднеквадратичная ошибка прогноза, выпущенного в периоде Q на 𝑘 

кварталов вперед, NRMSEQ
k   – нормированная среднеквадратичная ошибка прогно-

за, δ𝑦𝑖 – стандартное отклонение переменной 𝑦𝑖, MNRMSE𝑘 – средняя по всем Q нор-
мированная среднеквадратичная ошибка прогноза на 𝑘 кварталов, 39 – k – количе-
ство кварталов, для которых был рассчитан прогноз на 𝑘 кварталов вперед.

Рисунок 1. Средняя нормированная среднеквадратичная ошибка  

на k кварталов (MNRMSEk)

Полученные значения MNRMSE𝑘 по всем переменным модели представлены 
на Рис. 1. Так как значения нормированы на стандартное отклонение, можно гово-
рить, что если MNRMSE𝑘 = 1, то модель прогнозирует так же, как если бы в качестве 
прогноза использовалось среднее значение по выборке. Если MNRMSE𝑘 < 1, то мо-
дель прогнозирует лучше, чем среднее по выборке. 

Как видно из Рис. 1, модель обладает удовлетворительными прогнозными свой-
ствами по основным переменным интереса: среднее по таблице значение MNRMSE  
для ВВП меньше 0,3 для всех трех стран, среднее по таблице значение MNRMSE  
для общей инфляции равно 0,4 для США, 0,5 для Китая и 0,6 для еврозоны. Точность 

0,24 0,26 0,26 0,27 0,27 0,28 0,28 0,28 0,29 0,29 0,29 0,29
0,16 0,18 0,19 0,19 0,20 0,20 0,20 0,21 0,21 0,22 0,22 0,23
0,54 0,58 0,60 0,61 0,61 0,61 0,61 0,62 0,61 0,61 0,61 0,60
0,31 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33
0,29 0,34 0,35 0,35 0,35 0,35 0,35 0,35 0,35 0,35 0,35 0,35
0,68 0,73 0,74 0,75 0,75 0,74 0,74 0,74 0,74 0,74 0,74 0,74
0,32 0,35 0,36 0,36 0,37 0,37 0,37 0,38 0,38 0,39 0,39 0,39
0,66 0,72 0,74 0,74 0,75 0,76 0,76 0,77 0,78 0,79 0,79 0,79
0,12 0,14 0,15 0,15 0,16 0,16 0,16 0,17 0,17 0,17 0,17 0,18
0,15 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,18 0,18 0,18 0,18 0,18 0,18
0,35 0,40 0,42 0,43 0,44 0,45 0,45 0,45 0,45 0,45 0,45 0,45
0,85 0,93 0,93 0,95 0,96 0,96 0,97 0,98 0,98 0,99 1,00 1,02
0,42 0,48 0,49 0,51 0,52 0,53 0,53 0,54 0,54 0,55 0,55 0,56
0,73 0,76 0,76 0,77 0,78 0,79 0,80 0,81 0,81 0,81 0,81 0,81
0,56 0,60 0,61 0,62 0,62 0,61 0,60 0,58 0,58 0,57 0,56 0,56
0,49 0,54 0,58 0,61 0,63 0,64 0,65 0,66 0,67 0,68 0,69 0,69
0,95 1,12 1,25 1,32 1,37 1,41 1,44 1,47 1,49 1,51 1,54 1,56
0,46 0,52 0,56 0,59 0,63 0,65 0,67 0,68 0,69 0,70 0,70 0,70
0,09 0,10 0,11 0,11 0,11 0,12 0,12 0,11 0,11 0,11 0,11 0,12
0,18 0,20 0,21 0,22 0,22 0,22 0,21 0,21 0,21 0,21 0,21 0,20
0,21 0,25 0,26 0,27 0,27 0,28 0,28 0,27 0,28 0,28 0,28 0,28
0,62 0,67 0,68 0,69 0,69 0,70 0,70 0,70 0,71 0,72 0,72 0,73
0,67 0,71 0,73 0,73 0,73 0,74 0,74 0,74 0,74 0,74 0,74 0,74
0,49 0,54 0,58 0,61 0,63 0,66 0,69 0,71 0,72 0,73 0,74 0,73
0,39 0,45 0,46 0,48 0,47 0,47 0,47 0,47 0,47 0,47 0,48 0,48
0,40 0,47 0,51 0,52 0,52 0,52 0,52 0,52 0,52 0,52 0,52 0,51

Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8 Q9 Q10 Q11 Q12

ВВП США
Потребление США

Инвестиции США
Экспорт США
Импорт США

Госпотребление США
ИПЦ США

Базовый ИПЦ США
Безработица  США

ВВП еврозоны
Потребление еврозоны

Инвестиции еврозоны
Экспорт еврозоны
Импорт еврозоны

Госпотребление еврозоны
ИПЦ еврозоны

Базовый ИПЦ еврозоны
Безработица еврозоны

ВВП Китая
Потребление Китая

Инвестиции Китая
Экспорт Китая
Импорт Китая

Госпотребление Китая
ИПЦ Китая

Безработица Китая
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прогноза разбивки ВВП по компонентам также является удовлетворительной, сред-
нее по таблице значение MNRMSE < 1 для всех компонент во всех трех экономи-
ках. Среднее по таблице значение MNRMSE для безработицы равно 0,2 для США,  
0,5–0,6 – для еврозоны и Китая. Наименее точные прогнозы модель строит для ба-
зовой инфляции в еврозоне. В связи с этим в прогнозе ДДКП траектория базовой 
инфляции дополнительно корректируется при помощи вспомогательных моделей 
и экспертной оценки. На Рис. 6 и 7 (см. Приложение) представлены графики с про-
гнозными траекториям, выпущенными из всех кварталов Q.

4.2. Сравнение BVAR для внешнего сектора с другими моделями

Дополнительно прогнозные качества BVAR-модели сравнивались с более про-
стыми моделями: AR(1)-моделью для каждой переменной, тремя отдельными 
VAR-моделями для каждой экономики, BVAR-моделью для трех экономик, состоящей 
из 12 ключевых переменных. Указанные модели были построены в детрендирован-
ной форме. Также модель сравнивалась с BVAR(46)-моделью, построенной для пере-
менных в восстановленной форме без детрендирования. Для сравнения результатов 
MNRMSE рассчитывалась для переменных не в отклонениях, а в восстановленной 
форме. Прогнозы были построены условно на траекторию нефти и ставок. Дополни-
тельно рассчитывались значения MNRMSE по разрывам выпуска США и еврозоны, 
которые были восстановлены из темпов роста ВВП. Результаты с усредненными за че-
тыре квартала и за 12 кварталов значениями MNRMSE представлены в Табл. 3.

Таблица 3. Усредненные MNRMSE по основным переменным интереса в разных моделях

AR(1) Страновые 
VAR(5)

BVAR(12) BVAR(46) BVAR(46)  
в восстановленной 
форме

RMSE 
(1 год)

RMSE 
(3 года)

RMSE 
(1 год)

RMSE 
(3 года)

RMSE 
(1 год)

RMSE 
(3 года)

RMSE 
(1 год)

RMSE 
(3 года)

RMSE  
(1 год)

RMSE  
(3 года)

Темп роста ВВП, %, квартал к кварталу

США 0,25 0,27 0,29 0,32 0,26 0,28 0,25 0,27 0,58 0,61

Еврозона 0,14 0,15 0,17 0,18 0,15 0,17 0,15 0,16 0,49 0,53

Китай 0,06 0,07 0,14 0,17 0,08 0,08 0,09 0,10 0,28 0,27

Разрыв выпуска, % потенциального ВВП

США 0,23 0,39 0,23 0,38 0,23 0,39 0,21 0,32 – –

Еврозона 0,17 0,34 0,21 0,38 0,18 0,37 0,17 0,30 – –

Общая инфляция, %, квартал к кварталу

США 0,65 0,72 0,44 0,46 0,42 0,46 0,35 0,37 0,37 0,43

Еврозона 0,86 0,97 0,63 0,70 0,69 0,78 0,56 0,63 0,54 0,62

Китай 0,50 0,51 0,49 0,56 0,43 0,44 0,44 0,46 0,49 0,52

Как видно из Табл. 3, основное преимущество модели BVAR(46) заключает-
ся в более высокой точности прогноза общей инфляции США, еврозоны и Ки-
тая. На всех горизонтах точность прогноза общей инфляции для США и еврозо-
ны BVAR(46) значительно выше, чем в остальных моделях, а для Китая точность  
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прогноза инфляции BVAR(46) сопоставима с точностью BVAR(12). Что касается 
прогноза ВВП, то результаты AR(1), BVAR(12) и BVAR(46) значимо не различаются 
между собой для США и еврозоны, при этом точность прогноза в этих моделях вы-
ше, чем в страновых VAR(5)-моделях. Несмотря на сопоставимые ошибки прогноза 
по ВВП, наиболее точный прогноз восстановленного из ВВП разрыва выпуска на го-
ризонте трех лет получается в модели BVAR(46). 

Также из Табл. 3 видно, что точность прогноза темпов роста ВВП в оригиналь-
ной детрендированной BVAR(46)-модели более чем в 2 раза превышает точность 
BVAR(46) в восстановленной форме. Такое улучшение достигается за счет включе-
ния экономически обоснованной траектории потенциального ВВП, к которой схо-
дятся прогнозы в оригинальной модели. Значимых различий в точности прогноза 
общего уровня инфляции между детрендированной и восстановленной моделями  
нет, так как в качестве равновесного уровня инфляции использовалась константа, 
равная целевому уровню инфляции.

5. Использование модели на примере  
опорного прогнозного раунда в декабре 2019 г.

В этом разделе приводится описание процедуры использования BVAR-моде-
ли и полученных результатов на примере опорного прогнозного раунда в декабре 
2019 г. Полученные результаты дополнительно сравниваются с прогнозами МВФ.

Для построения сценарного прогноза из BVAR-модели внешнего сектора не-
обходимо задание условий на цену нефти и номинальные процентные ставки. 
Траектория цены нефти задается исходя из экспертных суждений и результатов 
BVAR-модели для цены на нефть. Траектории ставок определяются экспертным 
путем в зависимости от предпосылок конкретного сценария. В декабре 2019 г. в ба-
зовом сценарии было заложено плавное схождение цены нефти в течение 2020 г. 
к $55 за баррель и сохранение этого уровня на 2021–2022 гг. В США предполагалось 
сохранение текущего уровня ключевой ставки в диапазоне 1,5–1,75% до II квартала 
2020 г., затем для III квартала 2020 г. было заложено снижение ставки на 0,25 про-
центного пункта и сохранение полученного диапазона ставок 1,25–1,5% до конца 
прогнозного горизонта. В еврозоне предполагалось сохранение текущего уровня 
ставок до конца прогнозного горизонта.

На Рис. 2 приведено сравнение прогноза BVAR-модели внешнего сектора по ос-
новным переменным в рамках базового сценария и прогноза МВФ (International 
Monetary Fund, 2019). В прогнозе МВФ заложена чуть более высокая цена нефти: 
$60 за баррель в 2020 г. и $57 за баррель в 2021–2022 гг.

Прогноз BVAR-модели предполагает более сильную реакцию экономик США 
и еврозоны в 2020 г. на существующую неопределенность торговой политики. Это 
выражается в том, что темпы роста ВВП в 2020 г. в прогнозе BVAR несколько ни-
же, чем в прогнозе МВФ. 

В прогнозе BVAR после снижения в 2020 г. экономики США и еврозоны достаточ-
но быстро восстанавливаются в 2021 г. и возвращаются к потенциальным темпам ро-
ста в 2022 г. Можно заметить, что прогноз МВФ предполагает более сильное замедле-
ние темпов роста ВВП США в конце прогнозного горизонта. Согласно официальным 
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комментариям к прогнозу, низкие темпы роста США в 2022 г. не связаны с торговой 
войной, так как двухлетнее бюджетное соглашение и снижение ставки Федеральной 
резервной системы в 2019 г. нивелируют эффект торговой неопределенности. Веро-
ятная причина различий может заключаться в том, что ДДКП Банка России и МВФ 
по-разному оценивают потенциальные темпы роста ВВП США. ДДКП оценивает 
темпы роста ВВП США в равновесии как 2% г/г. Данная оценка получена с учетом 
результатов многомерного фильтра для оценки потенциального ВВП, а также с уче-
том оценок Еврокомиссии (European Commission, 2019) и ОЭСР (OECD, 2019). Про-
гнозы темпов роста ВВП Китая на 2020 г. сопоставимы. При этом BVAR предполага-
ет несколько более быстрое замедление экономики Китая на прогнозном горизонте: 
5,5% г/г к 2022 г. против прогноза МВФ 5,7% г/г в 2022 г. и 5,5% г/г в 2023 г.

Прогноз по безработице BVAR-модели сопоставим с прогнозами МВФ. Рас-
хождения в прогнозе общего уровня инфляции являются следствием различаю-
щихся темпов роста ВВП и цены нефти.
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Рисунок 2. Прогноз BVAR-модели внешнего сектора в опорном прогнозном раунде  
в декабре 2019 г. в сравнении с прогнозом МВФ
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6. Заключение

Описанная в статье межстрановая BVAR-модель для внешнего сектора ис-
пользуется в ДДКП для построения согласованных сценарных прогнозов основ-
ных макроэкономических показателей США, еврозоны, Китая. Прогнозы в мо-
дели строятся условно на заданные заранее траектории индекса доллара, цены 
нефти и ставок денежно-кредитной политики. Ключевыми переменными, пред-
ставляющими интерес, являются ВВП и общий уровень инфляции. Полученные 
прогнозы используются в качестве сценарных предпосылок по внешнему секто-
ру в прогнозных моделях для России.

В BVAR-модели внешнего сектора помимо ключевых переменных использо-
ван широкий набор макроэкономических и финансовых переменных, который 
не только дает возможность получить более обширную картину происходяще-
го в мире, но и значимо улучшает прогноз общего уровня инфляции в сравне-
нии с моделями, состоящими только из ключевых переменных. Одновременное 
моделирование трех экономик позволяет учесть структуру межстрановых взаи-
модействий, что повышает точность прогноза по основным переменным в срав-
нении с отдельными VAR-моделями. Детрендированный дизайн модели обеспе-
чивает схождение прогнозных траекторий к потенциальным значениям, которые 
корректируются в зависимости от текущей ситуации и сценарных предпосылок. 
За счет этого точность прогноза ВВП в модели в детрендированной форме выше, 
чем в модели в восстановленной форме. 

Также существуют возможности для дальнейшего усовершенствования мо-
дели. Можно попробовать использовать альтернативные подходы к заданию 
априорных распределений, которые бы учитывали разницу между внутристра-
новыми и межстрановыми взаимодействиями переменных. Но пока мы оставля-
ем это для будущих исследований.  

Приложение к статье см. на сайте
https://rjmf.econs.online;

dx.doi.org/10.31477/rjmf.202004.98
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