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ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ЦИКЛИЧЕСКОЙ БЕЗРАБОТИЦЫ   
Аннотаеия. Целью работы является исследование зависимости между еиклижескими 
компонентами ВВП и безработиеы для прогнозирования последней с помощий методов 
мазинного обужения. В данной работе исполизуйтся разлижные методы мазинного обу-
жения, в том жисле нейронные сети. Также были рассмотрены традиеионные экономет-
рижеские модели. Модели, основанные на нейронных сетях, показали кажество, превосхо-
дящие традиеионные модели, однако, предсказателиная способности моделей, основанных 
на бинарных резайщих деревиях, оказаласи ниже, жем линейной регрессии. Циклижеская 
безработиеа является одной из главных характеристик макроэкономижеской нестабили-
ности, свидетелиством неполной занятости ресурсов. Прогнозирование еиклижеской без-
работиеы представляет практижескуй еенности с тожки зрения исполизования при по-
строении краткосрожных прогнозов безработиеы и реакеии безработиеы на изменение 
ВВП. Главным выводом этой работы можно сжитати подтверждение возможности ис-
полизования методов мазинного обужения для полужения прогнозов еиклижеской безрабо-
тиеы, их конкурентоспособности по сравнений с более традиеионными линейными ре-
грессиями. 
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THE APPLICATION OF MACHINE LEARNING METHODS FOR  

PREDICTING CYCLICAL UNEMPLOYMENT 
 

Abstract. The aim of the work is to study the relationship between the cyclic components of 
GDP and unemployment to predict the latter using machine learning methods. In this paper, we 
use a variety of machine learning methods, including neural networks. Traditional econometric 
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models were also considered. Models based on neural networks showed quality superior to tradi-
tional models, however, the predictive ability of models based on binary decision trees turned out 
to be lower than linear regression. Cyclical unemployment is one of the main characteristics of 
macroeconomic instability, indicating underemployment of resources. Forecasting cyclical unem-
ployment is of practical value in terms of the use of short-term unemployment forecasts and the 
response of unemployment to changes in GDP. The main conclusion of this work is the confir-
mation of the possibility of using machine learning methods to obtain forecasts of cyclical unem-
ployment, their competitiveness in comparison with more traditional linear regressions. 
Keywords: unemployment forecast, oaken's law, cyclic unemployment, machine learning, neural 
networks. 

 

1. Введение 

Уровень безработицы является одним из главных макроэкономических показателей отра-

жающий уровень экономического развития страны. Особое внимание заслуживает цикличе-

ская безработица, представляющая собой разницу между фактическим и естественным уров-

нями безработицы. Под естественным уровнем безработицы понимается уровень безработицы 

в долгосрочной перспективе. Циклическая безработица возникает в тех случаях, когда паде-

ние совокупного спроса на выпускаемую продукцию вызывает падение совокупного спроса на 

труд.  

В тоже время, зависимость между производством и безработицей представляет как теоре-

тический, так и практический интерес [3,9,20]. Известный закон Оукена связывает линейно 

циклическую безработицу и циклическую компоненту выпуска, представляющую собой от-

клонение фактического выпуска от потенциального. Под потенциальным выпуском понимает-

ся некоторый долгосрочный уровень выпуска, который определяется производительностью 

экономики и растет с ростом уровня технологий. 

Закон Оукена имеет важную макроэкономическую интерпретацию: для того, чтобы умень-

шить безработицу необходимо простимулировать спрос. Сдвиг совокупного спроса вызывают 

изменения в производстве, что, в свою очередь, приводит к тому, что фирмы нанимают новых 

работников. Прогнозирование циклической безработицы несѐт в себе неоспоримую практиче-

скую ценность как для построения безусловных прогнозов безработицы, так и сценарных про-

гнозов условно на заданной траектории снижения или роста агрегированного выпуска. 

Однако закон Оукена в своей линейно форме может не выполняться (особенно в периоды 

кризисов) по ряду объективных причин: 

 издержки обучения новых работников могут быть весьма высоки, что удерживает фирмы 

от увольнения уже имеющихся работников при ВВП ниже нормального уровня 

 фирмы могут изменять не численность работников, а количество рабочих часов, т.е. пере-

водить работников на сверхурочную работу если ВВП превышает нормальный уровень 

 увольнения работников не является непрерывным процессом, часто увольнения имеют 

массовый характер. 

Данные факторы могут рационализировать разработку различного рода нелинейных моде-

лей для прогнозирования безработицы, таких как нейронные сети, которые, согласно работе 

[5], могут приблизить любую гладкую функцию с заданной точностью. Однако небольшое 

количество наблюдений в макроэкономических временных рядах обуславливает наличие про-

блемы проклятия размерности, когда информации в имеющейся выборке данных попросту 

недостаточно для качественной оценки большого количества параметров, что приводит к про-

блеме переобучения. Переобучение представляет собой явление, когда модель хорошо про-

гнозирует на объектах из обучающей выборки, но крайне плохо предсказывает для объектов, 

не учувствовавших в обучении (тестовой выборке). В последнее время набирают популяр-

ность методы машинного обучения, которые позволяют моделировать более сложные, нели-

нейные зависимости, чем традиционные модели, и стараются решить проблему переобучения 

за счѐт регуляризации. В качестве примеров успешного применения моделей машинного обу-

чения для зарубежных экономик, среди многих, можно привести [8, 11, 17, 21] . В работе [17] 

нейронные сети используются для прогнозирования инфляции в США, Японии и Еврозоны, в 
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работе [21] была предложена нейронная сеть для прогнозирования ИПЦ Греции, в работе [8] с 

помощью моделей случайного леса прогнозировалось ВВП, в работе [11] нейронные сети при-

менялись для выделения сезонной компоненты. 

Методы машинного обучения нашли интересные применения и для анализа российских 

экономических временных рядов. И.Ю. Золотова и В.В. Дворкин в своей работе [4] использо-

вали однослойный персептрон для прогнозирования цен на электроэнергию. Полученная мо-

дель краткосрочного прогнозирования цен на электроэнергию смогла дать достаточно точные 

предсказания значения цен в условиях волатильности и неопределенности в разные сезоны 

года. 

Работа [1] представляет собой обзор и сравнение различных моделей машинного обучения 

для прогнозирования инфляции России. В частности, автор рассмотрел модели с регуляриза-

цией, а также ансамблевые методы (случайный лес и бустинг). Результаты показали, что моде-

ли, основанные на решающих деревьях (случайный лес бустинг) могут, как минимум, не хуже 

предсказывать инфляцию, чем традиционные эконометрические модели, такие как случайное 

блуждание и авторегрессия. Как итог, данное исследование подтверждает возможность более 

точного прогнозирования инфляции в России с помощью методов машинного обучения. 

В работе [2] авторы использовали нейронную сеть для решения задачи классификации пла-

тежеспособности предприятия по финансовым показателям их публичных отчетностях. В ра-

боте [7] демонстрируется превосходство VAR-LASSO-модели над более традиционными мо-

делями, такими как VAR-модель с подбором лагов на основе критериев Акаике и Шварца, а 

также ARIMA для задачи прогнозирование индексов промышленного производства. 

Однако, методы машинного обучения для моделирования безработицы РФ, насколько нам 

известно, ещѐ не применялись, что вносит элемент новизны настоящего исследования. 

Данная работа имеет следующую структуру: во втором разделе кратко описаны методы, 

используемые в работе, в третьем описаны данные и методология, в четвертом показаны ре-

зультаты работы всех моделей, а пятый раздел содержит заключение данной работы. 

 

2. Краткий обзор методов 

Линейные модели 

Все линейные модели имеют следующий вид: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Разница между различными моделями заключается в способе получения коэффициентов. В 

классическом методе наименьших квадратов минимизируется среднеквадратическая ошибка: 

 

 

 

Одним из главных преимуществ этого метода является то, что решение этой оптимизаци-

онной задачи можно выписать аналитически.  
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Однако, при абсолютной мультиколлинеарности признаков матрица может оказаться необ-

ратимой и решения не будет существовать. И даже если мультиколлинеарность не будет абсо-

лютной, то это может привести к большим стандартным ошибкам, а оценки параметров будут 

крайне неустойчивым. Поэтому появление новых данных может привести к полному пере-

смотру значений коэффициентов при регрессорах. Штраф за большие значения коэффициен-

тов, т.е. регуляризация, может решить эту проблему. Одним из вариантов является L2 регуля-

ризация, в рамках которой функция потерь будет иметь следующий вид: 

 

 

 

Где λ определяет силу регуляризации. Этот параметр необходимо определить заранее, как 

правило, с помощью кросс-валидации. При больших λ модель сводится в константу. Важным 

достоинством этой регуляризации является единственность решения, причем это решение 

можно найти аналитически: 
 

где       
 

I – единичная матрица соответствующего размера 

Другим вариантом является L1 регуляризация и функция потерь принимает вид: 

 

 

 

 

В этом случае аналитического решения не существует. Важно, что L1 регуляризация обну-

ляет коэффициенты при незначительных или избыточных признаках. Поэтому ее можно ис-

пользовать для предварительного отбора признаков для других моделей.   

Можно использовать сразу оба регуляризатора, в этом случаи функция потерь примет вид: 

 

 

 

 

Линейная модель с такой функцией ошибки называется эластичной сетью (elastic net) 

Ансамбли  

Следующие две модели представляют собой композицию более простых базовых моделей 

– решающих деревьев. Решающее дерево представляет собой граф в виде бинарного (как пра-

вило) дерева, состоящего из корневых(внутренних) вершин и листьев. В каждой внутренней 

вершине записано условие вида xj > t (где xj – это j-ый признак, а t – некоторый порог), а в 

каждом листе прогноз. В качестве прогноза в листе берется среднее значение целевой пере-

менной в этом листе. Построение модели проходит  последовательно, от корня к листьям. На 

каждом этапе выборка в текущем узле разбивается на 2, которые попадают в правое и левое 

поддерево согласно условию в узле. Процесс продолжается до критерия остановки. Критерием 

остановки может служить, например, глубина дерева или количество объектов при котором 

узел уже считается листом.  

Пусть в вершину m попало множество Xm объектов из обучающей выборки. Тогда парамет-

ры j и t подбираются так, чтобы  минимизировать критерий ошибки: 

 

 

Параметры j и t подбираются перебором. После чего получаются 2 поддерева: 

 

 

Критерий ошибки можно записать следующем образом: 

 

 

 

где H (X) – критерий информативности.  
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Он характеризует разброс ответов (однородность) объектов. Для задачи регрессии в каче-

стве критерия информативности служит дисперсия: 

 

Схема 1: Пример решающего дерева  

 

Случайный лес 

Случайной лес (RF) есть композиция решающих деревьев. Предсказание RF получается 

путем усреднения предсказания всех решающих деревьев. 

 

 

 

DT – модель бинарного дерева 

Идея подобных алгоритмов заключается в уменьшении разброса ошибки при предсказа-

нии. Ошибку модели на новых данных можно представить как сумму 3 компонент:  

– шум – это характеристика данных и проявляется для любой модели; 

– смещение – это среднее отклонение (для различных обучающих выборок) от прогноза 

идеальной модели;  

– разброс – это дисперсия ответов моделей, обученных на различных обучающих выбор-

ках.  

Смещение композиции деревьев совпадает со смещением отдельного решающего дерева, 

но разброс уже вычисляется следующим способом: 

 

 

 

Если деревья не зависимы, то разброс композиции будет в N раз меньше. Для того, чтобы 

уменьшать зависимость между отдельными деревьями, каждый из них обучается на подмно-

жестве обучающей выборки. Также можно при построении решающих деревьев в каждом узле 

проверять не все признаки, а некоторое их подмножество. Это делает деревья более независи-

мыми и соответственно уменьшает разброс модели случайного леса.  

Градиентный Бустинг 

Случайный лес – композиция глубоких деревьев, которые строятся независимо друг от 

друга, то есть процесс построения деревья ненаправленный и поэтому для решения задач тре-

буется огромное количество деревьев. Эту проблему способен решить метод градиентного 

бустинга. Идея бустинга (обозначим как α) заключается в том, что деревья строятся последо-

вательно и каждое следующие дерево стремиться исправить ошибку уже построенной компо-

зиции. 

Процесс построения этой модели можно описать следующим способом. Сначала строиться 

базовый алгоритм, как правило, он крайне прост: 
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На этом шаге α0 = b0, затем каждый следующий алгоритм обучается так, чтобы уменьшить 

ошибку композиции: 

 

 

 

 

После чего новый алгоритм добавляется к композиции с некоторым весом μ ˂ 1: 

 

 

 

Нейронная сеть  

Главная причина роста популярности искусственных нейронных сетей состоит в том, что 

они могут аппроксимировать практически любую нелинейную функцию с любой степенью 

точности. Следовательно, при применении к временному ряду, который характеризуется дей-

ствительно нелинейной зависимостью, модели ИНН могут показать лучший результат по 

сравнению с линейными моделями. Одним из главных недостатков ИНН является их слож-

ность и неинтерпритируемость коэффициентов. По этой причине ИНН часто рассматривают 

как модель «Черного ящика», в основном для целей прогнозирования.  

Применение полноценных нейронных сетей затруднено вследствие небольшого размера 

обучающей выборки. Philip Hans Franses, Dick van Dijk в «Nonlinear Time Series Models in Em-

pirical Finance»  рассмотрели следующую модель основанную на нейронной сети: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Первое слагаемое представляет собой обычную линейную регрессию, а второе есть одно-

слойная нейронная сеть с q скрытыми нейронами. 

Параметры ИНН модели могут быть получены путем минимизации функции потерь. В ка-

честве функции потерь, как правило, используется среднеквадратическая ошибка. 
 
 

 
 

θ – параметры модели 

Данный функционал минимизируется с помощью метода обратного распространения 

ошибки. Однако, как отмечалось выше, превосходный результат на обучающей выборке не 

является гарантией что ИНН будет хорошо работать на новых данных, так как это может быть 

вызвано переобучением.  

Большие веса у коэффициентов способствуют переобучению. Поэтому штраф за большие 

веса приводит к повышению качества предсказаний модели. Коэффициенты регуляризации 

необходимо подбирать заранее. Необходимо заметить, что при использовании регуляризации 

обязательно надо нормировать входные данные. 

 

 

 

 

 

Существует несколько распространѐнных методов масштабирования. Можно преобразовы-

вать данные к интервалу [0,1], применяя  
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Другой способ состоит в том, чтобы переменные имели нулевое среднее и стандартное от-

клонение равное 1. Для этого применяется преобразование: 

 

 

 

Выбор функции масштабирования зависит сугубо от начальных зависимостей в данных. 

Как уже было отмечено выше, если количество нейронов в скрытом слое q станет значи-

тельным, то модель может стать слишком гибкой и некоторые нейроны будут подстраиваться 

под шум. Поэтому крайне важно правильно подобрать количество нейронов в скрытом слое и 

силу регуляризации. Одним из способов уменьшения вероятности переобучения, который ча-

сто применяется, является так называемая кросс-валидация. В этом случае имеющиеся наблю-

дения делятся на обучение и валидацию. Параметры ANN оцениваются по обучающей выбор-

ке, но во время итеративной оптимизации также регистрируется функция потерь (сумма квад-

ратов ошибок) на валидации. За итоговые параметры модели принимаются не те, которые 

привели к минимальной ошибке на обучающей выборке, а те, что минимизировали функцию 

потерь на валидации. В этом случаи параметры могут описывать общие нелинейные законо-

мерности, которые присутствуют в данных, а любое дальнейшее улучшение подгонки на обу-

чающей выборке, которое может быть достигнуто, приведет к тому, что сеть начнет описы-

вать выбросы или другие нетипичные события. [10, 12] 

 

3. Обработка данных и методология 

Данные представляют собой квартальные данные безработицы и ВВП, взятые с сайта Рос-

стата. ВВП приведен к уровню цен 2008 года. Исходные данные представлены на графиках 

ниже: 

График 1: Временные ряды реального ВВП и безработицы   
 
Поскольку данные демонстрируют ярко выраженную сезонность, сезонная компонента бы-

ла удалена с помощью эконометрического пакета Eviews10 (процедура Census X-12) на пер-

вом шаге работы с данными. Перед этим временной ряд ВВП был прологарифмирован для 

того, чтобы стабилизировать дисперсию, предполагалась аддитивность сезонной компоненты 

для логарифма ВВП, и мультипликативная сезонная компонента для уровня безработицы. Да-

лее необходимо удалить тренд. Для выделения тренда был использован фильтр Ходрика-

Прескотта [13]. Этот фильтр представляет собой метод сглаживания временного ряда, кото-

рый используется для выделения длительных тенденций временного ряда – трендов. Сглажен-

ный ряд, с одной стороны, должен быть достаточно близок к исходному ряду, то есть необхо-

димо минимизировать сумму квадратов отклонений. C другой стороны, сглаженный ряд дол-

жен быть достаточно гладким, то есть сам ряд должен изменяться как можно менее резко. 

Элементы сглаженного ряда выбираются таким образом, чтобы минимизировать следующий 

функционал: 
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Параметр λ можно интерпретировать как силу сглаживания: при λ = 0 имеем st = yt, с уве-

личением λ ряд все сильнее сглаживается, а при λ = ∞ ряд вырождается в линейный тренд. Ре-

комендованное значение λ для квартальных данных равно 1600. [13] 

Таким образом, после удаления тренда мы получили циклические компоненты ВВП и без-

работицы. Представим эти ряды на одном графике. 

График 2: циклические компоненты ВВП и безработицы  

 

Стоит отметить, что визуально видна отрицательная корреляция. Подъем одного показате-

ля совпадают с падением другого, кризисы 1998, 2008 и 2014 года сопровождаются резким 

увеличением безработицы и столь же резким падением реального ВВП.  

После выделения циклических компонент ВВП и безработицы, необходимо определить 

пространство признаков (объясняющих переменных). В качестве признаков были выбраны: 

запаздывания(лаги) безработицы и ВВП, их скользящие средние за последние несколько пери-

одов, а также темпы роста за последние несколько периодов . Так как некоторые модели чув-

ствительны к масштабу, то данные были масштабированы на отрезок [0,1]. 

Вследствие того, что обучающая выборка мала и многие признаки были сильно коррелиро-

ваны, то было необходимо провести отбор признаков. Для этих целей была использована 

LASSO регрессия. Как уже говорилась выше, такого рода модели обнуляют коэффициенты 

при незначащих или избыточных признаках. А так как все признаки были приведены к одно-

му масштабу, то коэффициент при соответствующем признаке можно интерпретировать как 

важность этого признака. Таким образом, количество признаков сократилось до 7. 

Теперь, когда есть качественное признаковое описание, можно уже более формально пока-

зать нелинейную взаимосвязь между признаками и целевой переменной. Для этих целей мож-

но использовать тест, предложенный в [16] на основе нейронной сети. Рассматривается мо-

дель:  

График 3: Веса вспомогательной модели LASSO 
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Нулевая гипотеза заключается в том, что коэффициенты при нейронах равны нулю, что 

означает линейную зависимость между признаками и объясняемой переменной H0: β1 = β2 = ··· 

= βq.Данный тест состоит из нескольких этапов: 

1. Строиться регрессия yt на признаки и вычисляются остатки ût 

2. После чего оценивается модель: 

 

 

 

3. Вычисляется коэффициент детерминации R2 этой модели. И статистика равна nR2, где n 

равно количеству наблюдений 

Статистика имеет асимптотическое χ2распределение с количество степеней свободы рав-

ным q – 1, где q – количество нейронов в скрытом слое 

Стоит отметить, что результат теста в некоторой степени случаен. Для того, чтобы отвер-

жение или не отвержение нулевой гипотезы не носило случайный характер, можно использо-

вать следующую стратегию: вычислять значение теста несколько раз, а после этого использо-

вать метод множественной проверки гипотез, например метод Холма. Lee, White и Granger 

(1993) показали на сгенерированных данных, что тест нейронной сети является эффективной 

проверкой на нелинейную зависимость. [16] 

Для российских данных данный тест дал p-value = 6 * 10-6,т.е. нулевая гипотеза о линейной 

зависимости отвергается на любом разумном уровне значимости.  

Как уже говорилось выше, для многих моделей необходимо подбирать различные гиперпа-

раметры и делать это на отдельной выборке чтобы избежать переобучения. Поэтому вся вы-

борка была разделена на 3 части: обучение, на ней непосредственно определяются коэффици-

енты модели, валидацию, на ней определяются гиперпараметры и тест, на нем измеряется 

окончательное качество модели. Причем валидация происходит на 1 шаг вперед, т.е. сначала 

модель обучается только на обучающей выборке и вычисляется предсказание для первого пе-

риода валидации, затем модель оценивается на обучающей выборке и первом периоде валида-

ции и вычисляется предсказание для второго периода валидации и так далее. Таким образом 

получается предсказание для всего периода валидации.  

Рис. 1: Описание валидации  

 

Для того чтобы корректно сравнивать модели с различными параметрами необходимо за-

фиксировать критерий качества предсказания. В данной работе используется средняя абсо-

лютная ошибка (MAE) и корень из средней квадратической ошибки(RMSE) .  

 

4. Результаты 

Базовые модели 

Оценим несколько базовых традиционных моделей, с которыми будем сравнивать все сле-

дующие модели. В качестве базовых моделей используются: модель наивного предсказания, 
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График 4: Остатки линейной модели  

 

На корралелограме нет значимой автокорреляции. Визуально структуры в остатках не 

наблюдается, что говорит о качественно подобранных гиперпараметрах и об адекватности мо-

дели в целом. Результаты предсказаний этих моделей на тестовой выборке можно увидеть в 

таблице 1.  

Линейная модель с регуляризацией 

Для каждой из моделей (lasso, ridge, elastic net) сила регуляризации определялась на вали-

дации с шагом 1. После выбора этого коэффициента, вычислялись предсказания, также с ша-

гом 1. Остатки данных моделей также свидетельствует об адекватности моделей. Каждая из 

моделей с регуляризацией превзошли обычную линейную регрессию. Отдельно стоит заме-

тить, что модель с обоими видами регуляризации (elastic net) показала лучшее качество среди 

всех линейных моделей на каждом из рассмотренных горизонтах прогнозирования. 

Ансамбли 

В качестве реализации случайного леса использовалась модель из библиотеки sklearn, а для 

бустинга использовалась реализация из xgboost.  Для моделей, основанных на решающих де-

ревьях, был произведен несколько другой отбор признаков, чем для линейных моделей. Здесь 

важностью некоторого признака можно считать количество разбиений в узлах решающих де-

ревьев по этому признаку. Поэтому сначала была обучена базовая модель по которой выделя-

лись наиболее важные признаки. Распределение разбиений по признакам представлен ниже.  

AR(1), а также линейная модель построенная на признаках, отобранных Lasso. Ниже приведе-

ны остатки этой модели.  

График 5: Доля разбиений по каждому признаку  
 
Аналогично линейным моделям на валидации определялся ряд важных параметров, таких 

как глубина деревьев, их количество и некоторые другие. Качество прогноза бустинга оказа-

лась несколько выше, чем случайного леса. Однако предсказания обоих алгоритмов оказались 

хуже, чем линейные модели. Отдельно стоит заметить, что предсказания случайного леса не 

превзошли наивный прогноз.  
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Нейронная сеть 

Для реализации данной модели использовалась библиотека tensorflow(1.11). 

Для нейронной сети необходимо было определить ряд гиперпараметров: 

 

 

 

 

 

 

 

 

Все эти параметры определяли по валидации. Причем при обучении после каждой эпохи 

сохранялась лучшая по качеству на валидации модель и в дальнейшем рассматривалась именно 

она. Это связано с тем, что ошибка на обучающей выборке уменьшается с каждой эпохой, в то 

время как ошибка на валидации сначала уменьшается, а потом увеличивается, то есть модель 

начинает подстраиваться под шумы и терять обобщающую способность.  

Модель на основе нейронной сети показала наилучшее качество среди всех моделей при 

краткосрочном горизонте предсказаний (1 квартал). Если горизонт предсказания достигает 3 

кварталов, то предсказания данной модели уступают моделям с регуляризацией, в частности 

elastic net. Предсказания различных моделей на 1 квартал вперед представлены на графике ниже.  

График 6: Предсказания моделей на тестовых данных  

К сожалению, невозможно проверить гипотезу о статистической значимой разнице между 

предсказаниями разных моделей, вследствие малого объема выборки.  

 

Таблица 1 

Качество моделей на тестовой выборке  

  
1 квартал 2 квартала 3 квартала 

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE 

наивный прогноз 0.162 0.127 0.249 0.197 0.341 0.287 

AR(1) 0.150 0.119 0.206 0.168 0.242 0.209 

Линейная модель 0.159 0.117 0.189 0.165 0.221 0.187 

Ridge 0.151 0.111 0.180 0.154 0.209 0.172 

Lasso 0.141 0.109 0.182 0.146 0.232 0.190 

ElasticNet 0.141 0.107 0.175 0.139 0.206 0.163 

RandomForest 0.186 0.149 0.331 0.259 0.323 0.261 

xgboost 0.162 0.125 0.229 0.178 0.283 0.244 

neural model 0.113 0.086 0.176 0.139 0.219 0.181 
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5. Заключение  

Любая модель, какой бы сложной она ни была, не может охватить все зависимости в дан-

ных.  Экономическое прогнозирование – это процесс, в котором ищутся лучшие подмноже-

ства аппроксимирующих моделей для истинного базового процесса. 

Не все методы показали свою состоятельность при решении данной проблемы. Оба ансам-

блевых метода (случайный лес и бустинг) при прогнозировании безработицы показали резуль-

тат хуже, чем линейные модели. Более того, предсказательная способность случайного леса 

оказалась ниже, чем модели наивного прогноза.  

Однако модель на основе нейронной сети показала лучшие результаты при краткосрочном 

прогнозировании. Это показывает конкурентоспособность ML-методов при прогнозировании 

безработицы с традиционными альтернативами. 
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