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СТОХАСТИЧЕСКИЕ СИМУЛЯЦИИ 
МАКРОЭКОНОМИЧЕСКИХ ПОКАЗАТЕЛЕЙ ДЛЯ 

ДОЛГОСРОЧНОГО ПЛАНИРОВАНИЯ В ПРОЕКТНОМ 
ФИНАНСИРОВАНИИ

В статье представлена комплексная методология про-
гнозирования макроэкономических показателей для долго-
срочного планирования в проектном финансировании. Цель 
исследования состоит в разработке системы стохастиче-
ских симуляций, способной генерировать правдоподобные 
сценарии экономического развития с  учетом взаимосвязей 
между различными экономическими параметрами. Методо-
логия включает два ключевых компонента: алгоритм от-
бора значимых предикторов на основе разреженных графов 
и  минимального дерева Штейнера, а  также систему сто-
хастических симуляций, интегрирующую модель CIR++ 
с методом Монте-Карло.

Автором разработан эффективный алгоритм постро-
ения регрессионных моделей, учитывающий структурные 
взаимосвязи между экономическими показателями.

Материалом исследования послужили исторические дан-
ные по широкому спектру макроэкономических показате-
лей России: ВВП, инфляция, процентные ставки, индексы 
цен на недвижимость и  показатели просроченной задол-
женности по кредитам. Результаты применения методо-
логии демонстрируют высокую точность прогнозирования 
на исторических данных и  интуитивно понятное поведе-
ние в  долгосрочной перспективе. Система способна гене-
рировать вероятностные сценарии с  горизонтом до три-
дцати лет, что позволяет оценивать различные аспекты 
рисков, включая экстремальные сценарии. Модульная ар-
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хитектура системы обеспечивает гибкость и  адаптируе-
мость к различным экономическим условиям.

Результаты исследования имеют практическое значение 
для управления рисками в финансовых институтах и стра-
тегического планирования в проектном финансировании.

Ключевые слова: разреженные графы, отбор признаков, дерево 
Штейнера, регрессионный анализ, метод Монте-Карло, модель Кок-
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Введение

Проектное финансирование требует принятия решений на осно-
ве долгосрочных макроэкономических прогнозов. Существующие 
модели часто не учитывают сложные взаимозависимости между раз-
нородными экономическими индикаторами, что приводит к  суще-
ственным ошибкам на протяженных горизонтах прогнозирования 
[1]. Представленное исследование призвано преодолеть эти ограни-
чения путем разработки интегрированного подхода, синтезирующе-
го методы машинного обучения и  экономического моделирования. 
Классические регрессионные модели и  ARIMA-подходы обладают 
присущими ограничениями при работе на длинных горизонтах: пло-
хо адаптируются к  внезапным структурным сдвигам и  недостаточно 
хорошо отражают неопределенность и  волатильность, характерные 
для макроэкономических факторов [2, 3].

Цель исследования

Основная цель  – разработать гибкую и  масштабируемую систему 
прогнозирования макроэкономических показателей, учитывающую 
структурные связи между переменными и  генерирующую вероят-
ностные сценарии для долгосрочного анализа рисков.

Для достижения цели поставлены следующие задачи:
•	 разработать методологию отбора значимых предикторов с исполь-

зованием разреженных графов и алгоритма дерева Штейнера;
•	 интегрировать регрессионные модели в  систему стохастиче-

ских симуляций на основе модели CIR++ (Кокса – Ингерсол-
ла – Росса) и методов Монте-Карло;

•	 оценить эффективность подхода на данных российской экономи-
ки, включая симуляции для ВВП, инфляции и процентных ставок.
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Материалы и методы исследования

Представлен интегрированный подход к  построению системы 
прогнозирования. Он сочетает методологию отбора макроэкономи-
ческих предикторов посредством анализа разреженных графов и  их 
использование в  системе стохастических симуляций, генерирующей 
вероятностные экономические сценарии. Сценарии формируются 
на основе модели CIR++ [4, 5, 6] и метода Монте-Карло, примени-
тельно к  таким индикаторам, как процентные ставки, индексы цен 
на жилье, ипотечные ставки и  другие переменные, с  явным учетом 
их корреляционных зависимостей. Методология включает калибров-
ку к  рыночным данным, стохастическое моделирование с  месячной 
дискретизацией [7, 8] и  регрессионные связи между переменными. 
Коэффициенты этих связей определяются с применением алгоритма 
минимального дерева Штейнера (PCST, Prize-Collecting Steiner Tree) 
на разреженных графах [9, 10].

Алгоритм PCST минимизирует целевую функцию [11]:

 , (1)
где Vт – множество выбранных вершин, Eт – множество выбран-

ных ребер.
Преимущества этого метода для отбора признаков заключаются 

в балансе между индивидуальной значимостью признаков и их связ-
ностью, учете структурных взаимосвязей, контроле разреженности 
и полной интерпретируемости.

В качестве практической реализации предложенного метода были 
использованы регрессии для прогнозирования макроэкономических 
показателей.

Псевдокод для отбора признаков на основе PCST следующий.
Этап 1. Отбор потенциально значимых переменных.
1.1. Выбрать потенциально значимые признаки на основе эконо-

мического смысла и экспертных оценок.
1.2. Сформировать список признаков Xpossible, потенциально влия-

ющих на целевую переменную y.
Этап 2. Построение графа и отбор признаков.
2.1. Построить граф признаков G:
а) вычислить коэффициенты корреляции Пирсона между всеми 

парами признаков в Xpossible;
b) для каждой пары признаков (i, j):
– рассчитать вес ребра Wij = 1-rij, где rij – коэффициент корреля-

ции между признаками i и j;
– если rij V≥ пороговое значение, добавить ребро между вершина-

ми i и j с весом Wij;
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с) создать список ребер: edges = [(i, j, Wij) для всех подходящих пар 
(i, j)];

d) присвоить приз вершины (важность признака): pi = riy V, где 
riy – корреляция признака i с целевой переменной y.

2.2. Настроить параметры алгоритма минимального дерева Штей-
нера (PCST):

– edges_array = массив ребер;
– prizes = массив призов вершин ;
– root = -1 (если корень не определен);
– num_clusters = желаемое количество кластеров;
– pruning = метод обрезки (strong или другой);
– sparsity_low и sparsity_high = границы разреженности (минималь-

ное и максимальное количество признаков).
2.3. Применить алгоритм PCST для отбора признаков к графу G.
Найти подграф T, минимизирующий функцию стоимости:
C(T) = Σ (pi для вершин не в T) + Σ (Wij для ребер в T).
а) получить выбранные признаки Vт = вершины из подграфа T;
b) сформировать новый набор признаков X_selected, содержащий 

только выбранные признаки Vт.
Этап 3. Обучение модели линейной регрессии с помощью нового 

метода.
3.1. Инициализация:
а) инициализировать вектор весов коэффициентов W = нулевой 

вектор размерности, равной числу признаков в X_selected;
b) установить параметры обучения:
– количество итераций num_iterations;
– массив размеров шагов градиентного спуска steps (например, 

[[0.1, 0.01, 0.001]... повторяется num_iterations раз]).
3.2. Итеративное обучение модели.
Для каждой итерации k от 1 до num_iterations:
а) вычислить градиент функции потерь MSE:
grad = -2 * XselectedT * (y – Xselected* W) / n;
b) обновить веса модели для каждого размера шага в steps_k:
для каждого step_size в steps_k:
i. Временно обновить веса:
W_temp = W – step_size * grad
ii. Проекция на структуру графа:
– возвести элементы W_temp в квадрат: W_squared = W_temp^2,
– применить функцию проекции разреженности с использованием 

PCST:
W_proj_squared, _, _ = graph_proj_sparsity (W_squared, sparsity_low, 

sparsity_high, graph_opts, ...)
– Восстановить знаки коэффициентов:
W_proj = sign(W_temp) * sqrt(W_proj_squared)
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iii. Вычислить функцию потерь:
loss = MSE(y, X_selected * W_proj)
iv. Если loss < best_loss:
– обновить best_loss = loss
– обновить best_W = W_proj
с) обновить веса модели:
W = best_W
d) мониторинг сходимости и корректировка параметров обучения.
3.3. Выполнить статистические тесты на обученной модели:
а) тест значимости коэффициентов (t-тест);
b) тест нормальности распределения остатков (тест Шапиро – Уил-

ка или Колмогорова – Смирнова);
с) тест гетероскедастичности остатков (тест Бройша – Пагана);
d) тест отсутствия автокорреляции остатков (тест Дарбина – Уот-

сона).
Этап 4. Визуализация и анализ результатов модели.
1. Построить графики фактических и прогнозных значений целе-

вой переменной.
2. Проанализировать выбранные признаки и их веса для интерпре-

тации модели.

Результаты исследования и их обсуждение

Разработанная методология была применена к  реальным данным 
российской макроэкономики. Ниже представлены избранные резуль-
таты. Моделирование макроэкономических параметров осложняется 
сменами фаз развития российской экономики в  сочетании с  огра-
ниченной доступностью данных и  неоднородным качеством исто-
рических данных. Для повышения точности и  устойчивости моде-
лей отбора признаков был применен алгоритм минимального дерева 
Штейнера, позволяющий интегрировать как индивидуальную значи-
мость признаков, так и их взаимосвязи.

В рамках представленного исследования были разработаны раз-
личные модели для макроэкономических показателей: индекс по-
требительских цен, спреды между ключевой ставкой Банка России 
и ставками денежного рынка, индексы цен на недвижимость и другие 
показатели.

Во всех вышеупомянутых моделях алгоритм PCST был успешно 
применен для отбора признаков, обеспечивая учет как индивиду-
альной значимости переменных, так и  их взаимозависимостей. Это 
позволило создать стабильные и точные модели с высокой объясни-
тельной способностью, подходящие для сценарного моделирования 
и  прогнозирования макроэкономических показателей. Применение 
алгоритма PCST повысило качество моделей за счет интеграции вза-
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имозависимостей признаков, тем самым улучшив надежность и  ин-
терпретируемость результатов.

Визуализация регрессии для спреда между ключевой ставкой и до-
ходностью 1-месячной бескупонной облигации показана на рис. 1.

Рис. 1. Пример реализации PCST для прогнозирования 
спреда между ключевой ставкой и доходностью 1-месячной 

бескупонной облигации.
Источники: составлено автором.

На основе предварительно построенных регрессионных моделей 
была разработана комплексная система стохастических макроэконо-
мических симуляций1. Архитектура системы состоит из четырех вза-
имосвязанных модулей.

1. Модуль моделирования процентных ставок (CIR++).
Процентные ставки моделируются с  использованием стохастиче-

ской модели CIR++, модифицированной для соответствия наблюда-
емой рыночной кривой доходности:

•	 латентная краткосрочная ставка x(t) следует стохастическому 
дифференциальному уравнению:

 ;
•	 наблюдаемая краткосрочная ставка вычисляется как:

 ,
где   – детерминированная функция сдвига, откалиброванная 

для соответствия рыночной форвардной кривой;

1  Экспериментальный код доступен на https://github.com/andreypodgorny10/macro_
sims
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•	 модель дискретизируется с  использованием схемы Эйлера  – 
Маруямы с месячным шагом :

 ;
•	 функции  и   вычисляются аналитически на этапе кали-

бровки на основе форвардной кривой ставок.
1. Модуль генерации коррелированных стохастических шоков [12]:
•	 из исторических данных строится матрица корреляций R меж-

ду макроэкономическими переменными;
•	 для симуляции коррелированных шоков используется разложе-

ние Холецкого:
;

•	 независимые стандартные нормальные векторы  преоб-
разуются в коррелированные векторы:

•	 полученные шоки одновременно применяются ко всем пере-
менным в регрессионных моделях, обеспечивая внутренне со-
гласованные траектории сценариев.

2. Модуль регрессионного моделирования макроэкономических 
переменных:

•	 каждая макроэкономическая переменная моделируется с  ис-
пользованием стохастической регрессии, включающей

– лаговые члены (например, ),
– разности (например, ),
– скользящие средние,
– индикаторные переменные и  эффекты взаимодействия (на-
пример, условные зависимости от режимов инфляции).

Общая структура регрессионной модели для переменной  задается:

•	
 ,

где : лаговые объясняющие переменные, : разности 
первого или более высокого порядка, : авторегрессионные члены 
целевой переменной, : стохастический шок, коррелирован-
ный между переменными согласно модулю 2.

3. Оркестрация симуляций.
Сводка содержит такие статистики, включая следующие:
•	 Value-at-Risk (VaR) и Expected Shortfall (ES);
•	 агрегаты сценариев на основе медианы;
•	 доверительные интервалы (например, 5-й и 95-й процентили).
Модель CIR++ служит центральным элементом системы симуля-

ций, генерируя прогнозы процентных ставок с учетом их стохастиче-
ской природы и динамических характеристик [13].

Метод Монте-Карло [14, с. 594] используется для генерации распре-
деления возможных будущих состояний для каждой макроэкономиче-
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ской переменной. Ключевым аспектом реалистичного моделирования 
макроэкономических переменных является учет корреляций между 
ними. Система использует метод разложения Холецкого для генера-
ции коррелированных случайных величин. Основное преимущество 
модели CIR++ заключается в ее способности одновременно модели-
ровать возврат ставок к долгосрочному среднему значению и поддер-
живать калибровку к наблюдаемой рыночной кривой доходности [15].

Финальным элементом реализации является модуль визуализации. 
Этот модуль обрабатывает и представляет результаты симуляций, вклю-
чая расчет статистических метрик и идентификацию различных сцена-
риев. Примеры вывода модуля визуализации представлены на рис. 2.

Рис. 2. Пример вывода модуля визуализации для ключевой ставки.
Источники: составлено автором.

* * *

Результаты показывают эффективность предложенного подхода 
к  прогнозированию макроиндикаторов с  учетом их взаимозависи-
мостей и  стохастической природы. Ключевые достоинства систе-
мы  – гибкость, масштабируемость и  адаптивность к  разным эконо-
мическим условиям. Подход повышает точность оценки рисков для 
долгосрочных проектов жилищной недвижимости и  улучшает каче-
ство финансового планирования.
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Framework Simulations of Macroeconomic Indicators  
for Long-Term Planning in Project Financing

Abstract. The article presents a comprehensive methodology for 
forecasting macroeconomic indicators for long-term planning in 
project finance. The purpose of the research is to develop a stochastic 
simulation system capable of generating plausible scenarios of economic 
development taking into consideration the relationships between various 
economic parameters. The methodology includes two key components: 
an algorithm for selecting significant predictors based on sparse graphs 
and the minimum Steiner tree, and a system of stochastic simulations 
integrating the CIR++ model with the Monte Carlo method.

The author has developed an efficient algorithm for constructing 
regression models that takes into consideration structural relationships 
between economic indicators.

The study utilized historical data on a wide range of Russia's 
macroeconomic indicators: GDP, inflation, interest rates, real estate 
price indices, and loan delinquency rates. The results of applying the 
methodology demonstrate high accuracy of forecasting based on 
historical data and intuitively understandable behavior in the long term. 
The system is capable of generating probabilistic scenarios with horizon 
of up to 30 years, enabling the assessment of various risk aspects, 
including extreme scenarios. The system’s modular architecture ensures 
flexibility and adaptability to various economic conditions.

The results of the study have practical significance for risk 
management in financial institutions and strategic planning in project 
finance.

Keywords: spars graphs, Feature selection, Prize-collecting Steiner 
Forest, regression, Monte Carlo method, Cox-Ingersoll-Ross Model, 
Project finance.


