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Аннотация. Центральные банки используют показатели инфляционных ожиданий 
для прогнозирования инфляции и принятия решений в области денежно-кредитной 
политики. Информация об инфляционных ожиданиях доступна из опросов, новост-
ных индексов и данных финансового рынка. Актуальность исследования обуслов-
лена отсутствием консенсуса в научной литературе относительно наиболее эф-
фективной метрики инфляционных ожиданий. Данное исследование нацелено 
на сравнение точности прогнозов, полученных с помощью ожиданий участников 
финансового рынка с ожиданиями фирм, потребителей и статистикой поисковых 
запросов по инфляционной тематике. Мы предполагаем, что включение рыночных 
ожиданий инфляции, измеренных через вмененную инфляцию по облигациям с ин-
дексируемым номиналом, в модель прогнозирования инфляции повышает ее точ-
ность по сравнению с моделями, использующими альтернативные метрики. В ра-
боте реализован квартальный прогноз по новокейнсиансокой кривой Филлипса 
с использованием указанных выше переменных инфляционных ожиданий на рос-
сийских данных за 11.2015–10.2024 гг. Применяется рекурсивная схема прогно-
за (расширяющееся окно). Результаты теста Диболда — Мариано демонстрируют, 
что все предложенные спецификации кривой Филлипса, кроме модели с ожида-
ниями потребителей, превосходят модель случайного блуждания в отсутствии 
внешних шоков (февраль 2022 г.). Модель на базе вмененной инфляции не уступа-
ет альтернативным метрикам и превосходит модель с ожиданиями потребителей. 
Наилучшую точность показали ожидания производителей и статистика запросов. 
Теоретические результаты исследования развивают методики оценки инфляци-
онных ожиданий. Предложен оригинальный разностный метод, позволяющий вы-
разить в явном виде ожидаемый темп роста цен с учетом особенностей ОФЗ с ин-
дексируемым номиналом Минфина РФ. На практическом уровне исследование 
позволяет ответить на актуальный для регулятора вопрос: чьим ожиданиям сле-
дует доверять больше. Перспективы дальнейших исследований включают синтез 
рыночных ожиданий путем построения структурных моделей, на базе более рас-
пространенных, чем ОФЗ-ИН финансовых инструментов, привязанных к реагиру-
ющей на инфляцию ключевой ставке Банка России.

Ключевые слова: прогнозирование инфляции; кривая Филлипса; инфляционные 
ожидания; вмененная инфляция; ожидания участников финансового рынка.
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1.  Введение
Инфляционные ожидания экономических агентов вносят существен-

ный вклад в принятие решений относительно текущего уровня потребления. 
Ожидая высокую инфляцию в прогнозируемом периоде, агенты увеличива-
ют потребление и инвестиции. Таким образом, инфляционные ожидания пе-
реносятся в фактическую динамику цен. С одной стороны, они сопровожда-
ют экономический рост в условиях структурных изменений экономики [1]. 
С другой — неконтролируемый рост инфляционных ожиданий способен вы-
звать эффект инфляционной спирали. Формальное обоснование взаимосвя-
зи между инфляционными ожиданиями и инфляцией может быть получено 
в процессе вывода уравнения новокейнсиансокой кривой Филлипса (NKPC), 
путем решения оптимизационной задачи фирмы в условиях монополисти-
ческой конкуренции и негибкости цен в динамических стохастических мо-
делях общего равновесия 1 [2].

В этой связи центральные банки 47 стран, таргетирующих инфляцию, 
на долю которых, по данным МВФ, приходится 70 % мирового ВВП, при 
реализации денежно-кредитной политики особое внимание уделяют дей-
ствию канала инфляционных ожиданий в трансмиссионном механизме [3].

Вопросам оценки инфляционных ожиданий населения в России посвя-
щено множество исследований. Важность таких оценок обусловлена в пер-
вую очередь необходимостью учета потребительских ожиданий при форми-
ровании денежно-кредитной политики [4]. Отдельным аспектом исследования 
является оценка и моделирование влияния санкций на инфляционные ожи-
дания россиян [5].

Инфляционные ожидания включаются в уравнения инфляции в рамках кра-
ткосрочных прогнозных моделей центральных банков, в том числе в квартальной 
прогнозной модели Банка России, которая представляет собой разновидность 
новокейнсианских DSGE-моделей 2. Особое внимание в исследованиях уделяет-
ся оценке влияния коммуникационных мероприятий, проводимых Центральным 
банком РФ, на формирование инфляционных ожиданий граждан [6, 7].

При этом наблюдаемые переменные инфляционных ожиданий нельзя оха-
рактеризовать как математическое ожидание инфляции. Во всех случаях речь 
идет об оценках, получаемых от различных групп экономических агентов, кото-
рые обладают разной степенью предсказательной способности. Следовательно, 
актуальность проводимого исследования обусловлена необходимостью поис-
ка наиболее информативной метрики инфляционных ожиданий.

Основными источниками информации об инфляционных ожиданиях яв-
ляются данные опросов различных групп экономических агентов и рыночные 

1 Коршунов Д., Нелюбина А. Прогнозирование региональных показателей на основе 
квартальной прогнозной модели // Информационно-аналитический материал Банка Рос-
сии. 2021. https://cbr.ru/StaticHtml/File/131989/wp_87.pdf

2 Орлов А., Шарафутдинов А. Квартальная прогнозная модель России с рынком труда // Цен-
тральный банк Российской Федерации, 2024. Режим доступа: https://cbr.ru/dkp/system_p/.
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оценки, заложенные в цены привязанных к инфляции финансовых инстру-
ментов.

Рыночные данные обладают рядом практических преимуществ по срав-
нению с данными опросов:

во‑первых, высокая частотность, позволяющая анализировать динамику 
инфляционных ожиданий на разных временных интервалах, и оперативность;

во‑вторых, отсутствие затрат на организацию опросов и поддержание 
репрезентативности выборки;

в‑третьих, оперативность — данные поступают с минимальной задержкой.
С августа 2015 г. на Московской бирже обращаются облигации федераль-

ного займа с индексируемым номиналом (ОФЗ-ИН). Рассчитываемая из ди-
намики их цен вмененная инфляция может быть использована для прогно-
зирования темпов инфляции. При этом на сегодняшний день в российской 
литературе вмененная инфляция не используется в качестве предиктора ин-
фляции. Наше исследование восполняет этот пробел.

Исследовательский вопрос: какая метрика инфляционных ожиданий: 
вмененная инфляция, ожидания потребителей, ожидания производителей, 
статистика поисковых запросов, лучше предсказывает будущую инфляцию.

Цель исследования: cравнение точности краткосрочных (3 месяца) про-
гнозов инфляции для экономики России за период 2015–2024 гг., получен-
ных на основе вмененной инфляции для облигаций с индексируемым номи-
налом, данных опросов и статистики поисковых запросов.

Гипотеза исследования: прогноз инфляции с использованием вмененной 
инфляции для ОФЗ-ИН превосходит по точности альтернативные метрики 
инфляционных ожиданий, основанные на данных опросов.

Структура исследования: в разделе «Прогнозы инфляции и инфляцион-
ные ожидания» рассматриваются распространенные модели прогнозирова-
ния инфляции, анализируется опыт применения в отечественной и зарубеж-
ной литературе оценок инфляционных ожиданий полученных от различных 
групп экономических агентов. В разделе «Данные и методы» объясняется 
модель построения и оценки качества прогноза, применяемый метод оцен-
ки вмененной инфляции и альтернативных метрик инфляционных ожида-
ний. В разделе «Результаты» делается вывод о качестве прогнозных моделей 
на базе инфляционных ожиданий. В следующем разделе результаты срав-
ниваются с работами других исследователей, обсуждаются ограничения ис-
следования. Заключительный раздел содержит обобщение полученных в ра-
боте выводов, а также обсуждение дальнейших направлений исследования.

2.  Прогнозы инфляции и инфляционные ожидания
2.1. Популярные модели прогнозирования инфляции
Обзор литературы позволил выделить четыре популярных группы моде-

лей прогнозирования инфляции. В их число входят эконометрические модели 
на базе кривой Филлипса, прогнозы, полученные из решения динамических 
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стохастических моделях общего равновесия (DSGE), модели векторной ав-
торегрессии и модели машинного обучения с использованием множества 
переменных. Все представленные подходы имеют ряд преимуществ и недо-
статков, описанных в табл. 1.

Подход на основе кривой Филлипса позволяет связать инфляцию, ин-
фляционные ожидания и экономическую активность. К основным преиму-
ществам кривой Филлипса относятся высокая теоретическая обоснован-
ность, небольшое количество регрессоров, невысокие требования к длине 
временного ряда.

Зубарев [8] эмпирически подтвердил актуальность кривой Филлипса для 
российской экономики. Автор обнаружил, что коэффициент при инфляци-
онных ожиданиях статистически значим. Картаев и Беседовская [9] показа-
ли, что прямые и треугольные модели на базе кривой Филлипса превосходят 
по качеству прогноза одномерные модели временных рядов в нестабиль-
ных условиях структурной трансформации российской экономики в пери-
од с 2019 по 2022 г.

Bańbura & Bobeica [10] обнаружили, что отдельные спецификации кри-
вой Филлипса обеспечивают более высокое качество прогнозов инфляции 
по сравнению с одномерными моделями, особенно при учете временного 
тренда инфляции и использовании моделей с изменяющимися во времени 
параметрами. Модели оценивались на квартальных данных для зоны евро 
1994–2018 гг.

Главным недостатком модели является ее низкая предсказательная спо-
собность в периоды, когда значения регрессоров и инфляции близки к устой-
чивому состоянию [11]. Однако точность кривой Филлипса возрастает 

Таблица 1. Сравнительный анализ моделей прогнозирования инфляции
Table 1. Comparative analysis of inflation forecasting models

Модель Теоретическая  
обоснованность Сложность Требования  

к данным Работы

Кривая Филлипса Высокая (микро-
экономические  
основы)

Низкая Умеренные Картаев, 
Беседовская [9];
Stock, Watson [11, 33]

DSGE-Модели Высокая (микро-
экономические  
основы)

Высокая Большие 
временные  
ряды

Smets, Wouters [14]

Векторная 
авторегрессия 
(VAR/BVAR)

Средняя  
(эмпирическая)

Средняя Большие 
временные  
ряды

Clark et al. [17];
Перевышин [12]

Модели  
машинного  
обучения

Низкая Высокая Большие  
датасеты

Medeiros M. C.  
et al. [22];
Sengupta et al. [21]

Источник: рассчитано авторами.
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в периоды высокой инфляции и больших отклонений регрессоров от устой-
чивого состояния 1. Данный результат подтверждается на российских данных 
с 1 квартала 2019 по 1 квартал 2022 г. в работе Перевышина [12]. Итеративный 
прогноз в рамках кривой Филлипса превосходил по точности прямой про-
гноз по инфляционным ожиданиям прогнозистов ЦР НИУ ВШЭ и модели 
на основе векторной авторегрессии.

Разновидности кривой Филлипса присутствуют в новокейнсианских 
DSGE-моделях. Данное семейство структурных моделей строится на ми-
кроэкономических (поведение потребителей, фирм) и макроэкономических 
(монетарная и фискальная политика) основаниях, позволяя учитывать взаи-
мосвязи между переменными и реакцию системы на различные шоки 23[13]. 
Исследования показали, что значения инфляции, предсказанные из моделей, 
в большей степени совпадают с реализованной инфляцией, чем одномерные 
модели для зоны евро в период 1985–2009 [14] и официальные прогнозы пра-
вительства в России в 2021 и 2022 гг. [15]. К недостаткам данных моделей 
относят неспособность учитывать структурные сдвиги и излишнюю упро-
щенность — модели не охватывают все сектора экономики [14, 15].

Еще одним популярным инструментом прогнозирования инфляции, при-
менимым для учета инфляционных ожиданий, являются различные вариа-
ции векторных авторегрессий (VAR). Эти модели позволяют строить систему 
взаимосвязанных рядов, учитывая не только влияние независимой перемен-
ной на зависимую, но и эффект, который вносит зависимая переменная в из-
менение независимой. К недостаткам векторной авторегрессии можно отне-
сти низкую интерпретируемость и высокие требования к длине временного 
ряда. Отчасти данная проблема устраняется с помощью байесовской оцен-
ки параметров для VAR-моделей, что позволяет задать априорные оценки 
параметров, а также нивелировать эффект незначимых коэффициентов, по-
вышая стабильность модели [16]. Подобные модели оказались эффективны 
для США [17], ЕС [18] и России [13, 19].

Развитие методов машинного обучения позволяет использовать рекур-
рентные нейронные сети, ансамблевые и другие модели для прогнозирова-
ния инфляции [20–22]. Преимущества подхода на базе машинного обучения 
заключаются в способности учитывать неочевидные, нелинейные взаимос-
вязи множества факторов. В то же время существенным ограничением яв-
ляется слабая экономическая интерпретируемость параметров. Так, в работе 

1  Хабибуллин Р. Какие показатели разрывов выпуска и реальной деловой активности по-
зволяют прогнозировать инфляцию в России? // Серия докладов Банка России об экономиче-
ских исследованиях. 2019. № 50. URL: https://www.cbr.ru/content/document/file/113362/wp_50.pdf .

2  Коршунов Д., Нелюбина А. Прогнозирование региональных показателей на основе 
квартальной прогнозной модели // Информационно-аналитический материал Банка Рос-
сии. 2021. URL: https://cbr.ru/StaticHtml/File/131989/wp_87.pdf.

3  Орлов А., Шарафутдинов А. Квартальная прогнозная модель России с рынком тру-
да // Центральный банк Российской Федерации. 2024. URL: https://cbr.ru/dkp/system_p/.

https://www.cbr.ru/content/document/file/113362/wp_50.pdf
https://cbr.ru/StaticHtml/File/131989/wp_87.pdf
https://cbr.ru/dkp/system_p/
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Павлова и др. [23] на основании данных по России за период с января 2002 
по август 2018 г. модели машинного обучения не уступают моделям типа 
ARIMA и линейной регрессии с регуляризацией.

Сравнительный анализ популярных моделей прогнозирования инфля-
ции позволил выбрать подход, наиболее релевантный цели исследования. 
Мы пришли к выводу, что новокейнсианская кривая Филлипса для откры-
тых экономик со смешенными рационально-адаптивными ожиданиями по-
зволяет сравнить прогнозную силу различных метрик инфляционных ожи-
даний в условиях коротких временных рядов (10–20 лет), характерных для 
России. Кроме того, данная модель согласуется с прогнозными моделями 
Банка России и имеет достаточную эмпирическую подтвержденность 1. В рам-
ках этой модели инфляция зависит от инфляционных ожиданий, лагов ин-
фляции, разрыва выпуска и разрыва валютного курса.

Поскольку мы нацелены не столько на минимизацию ошибки прогноза, 
сколько на сравнение прогностической способности различных оценок ин-
фляционных ожиданий, предложенная спецификация, обладающая теорети-
ческой обоснованностью, а также многочисленными эмпирическими под-
тверждениями значимости переменной инфляционных ожиданий в данном 
типе моделей наиболее точно соответствует цели исследования.

2.2. Прогнозная эффективность рыночных ожиданий
В литературе распространено два подхода к оценке вмененной инфля-

ции, называемой также «Break-even inflation rate», что в переводе означает 
«безубыточный уровень инфляции».

Первый метод — разностный, заключается в декомпозиции номинальной 
доходности на реальную доходность и ожидаемую инфляцию посредством 
оценки спреда доходности между номинальными и реальными (индексиру-
емыми) облигациями 2. Разностный метод отличается простотой, однако он 
не учитывает временную структуру выплат по облигации.

В этой связи получил распространение численный подход, смысл кото-
рого заключается в подборе такого среднего темпа роста ИПЦ, при котором 
приведенная стоимость выплат по ОФЗ с индексируемым номиналом будет 
равна их рыночной цене. Кобзев и Андреев 3 протестировали этот подход 
на российских данных при оценке вмененной инфляции для облигаций фе-
дерального займа с индексируемым номиналом. Результаты исследования 

1  Орлов А. Квартальная прогнозная модель России // Банк России. 2021. URL: https://cbr.
ru/dkp/system_p/

2  Christensen I., Reid C., Dion F. Real return bonds, inflation expectations, and the break-even 
inflation rate. Working Paper No. 2004–43. Bank of Canada. URL: https://www.bankofcanada.ca/
wp-content/uploads/2010/02/wp04-43.pdf.

3  Кобзев А., Андреев А. Оценка вмененной инфляции из цен на индексируемые на инфля-
цию облигации // Банк России. 2021. URL: https://www.cbr.ru/Content/Document/File/118262/
methodological_comment_20210127.pdf.

https://cbr.ru/dkp/system_p/
https://cbr.ru/dkp/system_p/
https://www.bankofcanada.ca/wp-content/uploads/2010/02/wp04-43.pdf
https://www.bankofcanada.ca/wp-content/uploads/2010/02/wp04-43.pdf
https://www.cbr.ru/Content/Document/File/118262/methodological_comment_20210127.pdf
https://www.cbr.ru/Content/Document/File/118262/methodological_comment_20210127.pdf
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показали, что численный и разностный методы дают сопоставимые оценки 
вмененной инфляции.

Прогнозирование с использованием вмененной инфляции имеет су-
щественное ограничение. Вмененная инфляция вне зависимости от подхо-
да к определению зашумлена индивидуальными риск-премиями для номи-
нальных и индексируемых облигаций. Так, Vicente & Graminho [24] показали 
на бразильских данных за период 06.2006–06.2013, что только 60 % вариа-
ций вмененной инфляции объясняется инфляционными ожиданиями.

В работе Zeng [25] логарифм вмененной инфляции (BEI) для казначей-
ских облигаций США, защищенных от инфляции (TIPS), раскладывается 
на инфляционные ожидания, премию за неопределенность инфляции и риск 
ликвидности, с помощью модели пространства состояний и фильтра Калмана. 
Прямой прогноз инфляции по скорректированным инфляционным ожидани-
ям на данных США за 1999–2011 гг. превзошел по точности данные опро-
сов, не очищенную вмененную инфляцию и авторегрессию.

Однако в работе Verbrugge & Zaman [26] на австралийских данных за ок-
тябрь 2012 — апрель 2021 гг. прогноз по индексу рыночных ожиданий, кото-
рый публикуется резервным банком Кливленда и включает скорректирован-
ную вмененную инфляцию, уступил по точности опросам бизнеса.

Помимо проблем с риск-премиями, вмененная инфляция оказывается 
неудобной для краткосрочного прогнозирования инфляции. Индексируемые 
облигации — это долгосрочный инвестиционный инструмент. Низкая лик-
видность делает его непривлекательным для хеджирования и арбитража. 
Поэтому на практике чаще используются данные по премиям по кратко-
срочным инфляционным свопам. Прямой прогноз с использованием фикси-
рованных ставок по инфляционным свопам превосходит модель случайного 
блуждания и ожидания потребителей на горизонте 7 кварталов как в США 
за период 03.2005–04.2015, так и в ЕС на квартальных данных 1 кв. 1999 г. — 
2 кв. 2015 г. [27].

Mertens et al. [28] внедрили премии по инфляционным свопам в ново-
кейнсианскую DSGE-модель. Прогноз, по данным США с 2014 по 2024 г., 
превосходит случайное блуждание, опросы профессиональных прогнози-
стов (SPF) и прогноз по неочищенной своп премии. В стабильные периоды 
своп премии лучше предсказывают инфляцию в США, однако в период фи-
нансовых кризисов ожидания потребителей дают более точный прогноз [29].

В российской практике не распространены инфляционные свопы, по-
этому ОФЗ-ИН остается единственным инструментом, явно привязанным 
к инфляции.

2.3. Прогнозирование инфляции по альтернативным метрикам 
инфляционных ожиданий
Основной альтернативой рыночных ожиданий являются данные опросов 

предприятий, профессиональных прогнозистов, потребителей.
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Центральные банки рассчитывают опережающие экономические инди-
каторы по данным опросов предприятий из различных отраслей экономи-
ки. В число указанных индикаторов входят краткосрочные ценовые ожида-
ния производителей, добавление которых в модель часто позволяет достичь 
максимальной точности прогноза. Так, опрос производителей превзошел 
по точности вмененную инфляцию в Австралии [26]. Янулевич 1 показал, 
что добавление в VAR-модель ценовых ожиданий производителей по дан-
ным мониторинга предприятий Банка России улучшает прогноз ИПЦ на го-
ризонте от 1 до 3 месяцев. Huber et al. [30] обнаружили, что включение в мо-
дель ожиданий промышленных предприятий дает наибольшее увеличение 
точности прогноза [30].

Ряд других исследователей пришли к выводу, что ожидания аналитиков 
(консенсус-прогноз) часто уступают альтернативным одномерным моделям 
и рыночным инфляционным ожиданиям [12, 26, 28].

Ожидания потребителей в целом улучшают прогноз, но проигрывают 
ожиданиям производителей [26, 27]. Altug и Cakmakl [31] показали, что нели-
нейная кривая Филлипса с ожиданиями потребителей превосходит одно-
мерные модели в Турции и Бразилии на месячных данных 11.2001–01.2015.

Помимо включения в прогноз ожиданий из опросов, в качестве индикато-
ра инфляционных ожиданий нередко используют статистику публикаций или 
поисковых запросов по инфляционной тематике, либо сентимент-индексы, 
позволяющие оценить не только количество новостей, но и их тональность.

Ульянкин [20] обосновал, что включение в модель машинного обучения 
сентимент-индексов по инфляционной тематике улучшает предсказательную 
способность модели по сравнению с такой же моделью, основанной только 
на опросных данных.

Юревич [32] показал, что статистика поисковых запросов по  теме 
«Инфляция» в Google.Trends превосходит аналогичную модель с инфляци-
онными ожиданиями населения. Похожие результаты получены на индий-
ских данных за 1 кв. 2000 — 1 кв. 2023 гг. Sengupta, Pratap, Pawar на данных 
для Индии за 1 кв. 2000 — 1 кв. 2023 гг. обнаружили, что статистика Google.
Trends является значимым фактором в формировании инфляции в Индии 2.

Обобщая вышеперечисленные исследования, можно отметить, что 
в России в качестве инфляционных ожиданий при прогнозировании ИПЦ 
используются данные опросов потребителей, предприятий и сентимент-ин-
дексы. При этом в литературе существует пробел, связанный с использовани-
ем ожиданий участников финансового рынка на базе вмененной инфляции. 

1  Янулевич М. О. прогнозной силе показателя ценовых ожиданий на основе мониторинга 
предприятий. Банк России. Аналитическая записка. 2024 // Банк России. URL: https://www.
cbr.ru/Content/Document/File/167898/analytic_note_20241107_irkutsk.pdf.

2  Christensen I., Reid C., Dion F. Real return bonds, inflation expectations, and the break-
even inflation rate. Working Paper No. 2004–43 // Bank of Canada. URL: https://www.bankof-
canada.ca/wp-content/uploads/2010/02/wp04-43.pdf

https://www.cbr.ru/Content/Document/File/167898/analytic_note_20241107_irkutsk.pdf
https://www.cbr.ru/Content/Document/File/167898/analytic_note_20241107_irkutsk.pdf
https://www.bankofcanada.ca/wp-content/uploads/2010/02/wp04-43.pdf
https://www.bankofcanada.ca/wp-content/uploads/2010/02/wp04-43.pdf
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В основном отказ от вмененной инфляции объясняется низкой ликвидностью 
ОФЗ-ИН, а также разными периодами погашения облигаций, существенно 
превышающими горизонт прогнозирования. Что затрудняет построение кри-
вой рыночных ожиданий [12].

Тем не менее участники рынка несут финансовые риски ошибочного про-
гноза, поэтому их оценки должны быть более обоснованы, чем мнения участ-
ников опросов, не несущих материальную ответственность за свои прогнозы. 
Кроме того, основными покупателями ОФЗ-ИН являются институциональ-
ные инвесторы, которым доступны большие объемы информации, полезной 
для прогнозирования. Таким образом, прогноз на базе вмененной инфляции 
может превосходить по точности прогнозы по опросным ожиданиям.

Мы дополняем существующую методологию измерения рыночных ин-
фляционных ожиданий путем сравнения доходностей реальных (индексиру-
емых) и номинальных (не индексируемых) облигаций, решая проблему уче-
та разных сроков погашения и учитывая особенности обращения ОФЗ-ИН.

3.  Данные и методы
3.1. Модель прогнозирования инфляции
Следуя Stock & Watson [11, 33] для квартального прогноза по ежемесяч-

ным данным за период за период с 11.2015 по 10.2024 г. мы определили впе-
ред смотрящую кривую Филлипса.
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где зависимая переменная (слева) — среднемесячный уровень инфляции 
на квартал вперед; �CPIt j� �1  — лаговые значения темпов роста ИПЦ; Etπ  — 
оценка инфляционных ожиданий на момент времени t; Yt  — разрыв выпу-
ска на момент времени t; Zt  — разрыв обменного курса; l — количество ла-
гов ИПЦ, включенных в модель.

На рис. 1 представлен авторский алгоритм итеративного прогноза сред-
немесячного темпа роста ИПЦ по новокейнсианской кривой Филлипса за по-
следующий квартал по рекурсивной схеме расширяющегося окна. Расчеты 
выполнены на языке программирования R.

На  первом этапе выбирается спецификация кривой Филлипса. 
Оптимальное количество лагов инфляции определяется с помощью теста 
Вальда. Для оценки значимости коэффициентов используется робастная 
к автокорреляции и гетероскедастичности матрица стандартных ошибок 
[34]. Затем модель оценивается на обучающей выборке (первые 36 наблю-
дений), в выборку добавляется новое наблюдение, делается прогноз на один 
шаг вперед и вычисляется ошибка прогноза. После этого модель переоце-
ниваются на расширенной выборке. Данный цикл воспроизводится вплоть 
до последнего известного наблюдения. Таким образом, мы получаем ошиб-
ки прогнозов для 72 наблюдений.
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Этап 1. Выбор спецификации кривой Филлипса 

Этап 2. Разделение данных на обучающую и тестовую выборку

Этап 3. Оценка параметров на обучающей выборке

Этап 4. Прогноз на 1 шаг вперед, сохранение ошибки, расширение 
обучающей выборки

Рис. 1. Алгоритм итеративного прогнозирования по схеме расширяющегося окна

Figure 1. An iterative prediction algorithm based on an expanding window scheme

Источник: разработано авторами.

При применении стандартного МНК оценки подвержены влиянию вы-
бросов. Поэтому оценка осуществлялась с помощью функции потерь Хубера 
[35]. Данная функция потерь сглаживает влияние экстремальных выбросов 
за счет алгоритма, который формулируется следующим образом:
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где k — 1.345 — это медианная ошибка аппроксимации, e — ошибка аппрок-
симации для текущего наблюдения.

Следует также отметить, что, поскольку наличие выбросов существен-
но искажает метрику RMSE, увеличивая вес крупных ошибок, мы исполь-
зовали метрики среднего и медианного значений ошибки прогноза (MAE 
и MdAE). Ошибки каждой из полученных моделей сравниваются с ошибка-
ми случайного блуждания. Для этого статистическая значимость разности 
абсолютных ошибок прогноза оценена с помощью теста Диболда – Мариано.

3.2. Оценка вмененной инфляции
Для оценки вмененной инфляции мы исходим из логики уравнения 

Фишера и концепции отсутствия арбитража. Согласно уравнению Фишера, 
номинальная процентная ставка состоит из реальной ставки и премии за ожи-
даемую инфляцию:
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где y — номинальная рыночная процентная ставка, r — реальная рыночная 
процентная ставка, Etπ  — ожидаемый инвестором уровень инфляции.

Можно найти инфляционные ожидания, если известна реальная про-
центная ставка.

Концепция отсутствия арбитража предполагает связь между ставкой про-
цента для будущей денежной выплаты с его рыночной стоимостью:

	 P CF
y T�

�� �1
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где P — рыночная стоимость будущей денежной выплаты, CF — сумма бу-
дущей денежной выплаты, T — количество временных периодов до выпла-
ты, y — рыночная ставка процента для срока.

В случае, когда рыночная стоимость (левая часть) ниже дисконтирован-
ной (правая часть), арбитражер может привлечь финансирование по став-
ке y и купить право на получение выплаты. Таким образом, арбитражер га-
рантирует себе прибыль в размере:
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Концепция отсутствия арбитража предполагает Profit ≈ 0.
Следуя уравнению Фишера и концепции отсутствия арбитража, стои-

мость купонной облигации, состоящей из множества распределенных во вре-
мени денежных потоков, может быть определена как:
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где CFi — i-я из m купонная выплата и погашение тела долга, r(i) — реаль-
ная процентная ставка для на срок до выплаты i, t(i) — количество перио-
дов до выплаты i.

В случае, когда будущие выплаты индексируются на величину реализо-
ванной инфляции, последняя формула может быть переписана как:
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Наличие на рынке индексируемых (ОФЗ-ИН) и неиндексируемых (ОФЗ-
ПД) облигаций позволяет построить арбитражную стратегию:
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1 1 1

1 1 1

� � �� � � �� � � �
� � �� � �
y r BEI
y r

, продажа ОФЗ , покупка ОФЗ ,ИН ПД а

��� � � �
�
�
�

�� BEI , ,
,

продажа ОФЗ , покупка ОФЗПД ИН б

где BEI — вмененная инфляция для ОФЗ-ИН.
В случае (а) вмененная инфляция выше Etπ  подразумеваемого арбитра-

жером. Тогда продав ОФЗ-ИН и купив ОФЗ-ПК, он гарантирует себе прибыль 
в размере BEI Et� �. В случае (б), по мнению арбитражера, рынок недооцени-
вает будущие темпы роста цен. Тогда продажа ОФЗ-ПД и покупка ОФЗ-ИН  
обеспечит прибыль: E BEIt�� .

Концепция отсутствия арбитража предполагает нулевую арбитражную 
прибыль. Следовательно, сравнивая рыночные ставки для индексируемой 
и неиндексируемой облигации, можно определить ожидаемый уровень ин-
фляции:

	 1
1

1
� �

�
�

� � �BEI y
r

BEI y r. 	 (8)

По аналогии с формулой 7 запишем уравнение, связывающее цену ОФЗ-
ИН с реальной ставкой процента. Предположим, что i m�� �1,  — денежные 
выплаты по ОФЗ-ИН, n(i) — количество месяцев до выплаты i, t — месяц, 
в котором совершается покупка ОФЗ-ИН, t(i) — месяц, в котором осущест-
вляется выплата i, 0 — месяц размещения облигации, end — месяц погаше-
ния облигации, r(n(i)) — функция определения реальной ставки дисконти-
рования для срока n(i).

Согласно приказу Минфина России «Об утверждении Условий эмиссии 
и обращения облигаций федерального займа с индексируемым номиналом» 1, 
для каждой даты обращения ОФЗ-ИН купонная выплата может быть пред-
ставлена следующим образом:

	 CF c CPI
CPIi

t i� � �� ��

2
1000

3

0

, 	 (9)

где c — годовая ставка купона, CPIt(i) — значение ИПЦ в месяц i-й выплаты.
Аналогично, выплата номинала при погашении Nend может быть пред-

ставлена в виде:

	 N
CPI
CPIend
t end� � � ��

1000
3

0

. 	 (10)

Следуя концепции отсутствия арбитража, можно выразить 
Дисконтированную стоимость будущих выплат (P):

1  Приказ Минфина России от 22 мая 2015 г. № 80н «Об утверждении Условий эмис-
сии и обращения облигаций федерального займа с индексируемым номиналом» // Мини-
стерство финансов России. URL: https://minfin.gov.ru/common/upload/library/2015/07/main/
prik80n_ot_220515.pdf (дата обращения: 28.06.2025).

https://minfin.gov.ru/common/upload/library/2015/07/main/prik80n_ot_220515.pdf
https://minfin.gov.ru/common/upload/library/2015/07/main/prik80n_ot_220515.pdf
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где, согласно уравнению Фишера (3): d i
r n i Et

n i

� � �
� � �� �� � � �� �� �

�

�

�
�

�

�

�
�

� �

1
1 1 �

.

Предполагая, что средний темп роста CPI Et� �  получаем:
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	 (13)

Таким образом, сравнивая доходность ОФЗ-ИН с доходностью сопоста-
вимых ОФЗ с постоянным купоном, можно получить оценку для вменен-
ной инфляции.

Вследствие лага индексации ОФЗ-ИН не полностью устраняют инфля-

ционный риск (множитель 
1

1
3�� �Et�

). Инвесторы могут требовать премию, 

пропорциональную волатильности инфляции, что приведет к увеличению 
доходности ОФЗ-ИН и снижению оценок вмененной инфляции.

Также из данных формулы (13) видно, что цена ОФЗ-ИН выпукла по под-
разумеваемой реальной процентной ставке. Вторая производная по r(i) > 0. 
В этой связи выполняется неравенство Йенсена 1:

	
1

1

1

1� � �
�

� � ��� ��� �
� �f s E r ss t

T

ts t

T

, 	 (14)

где f(s) — форвардные краткосрочные ставки, r(s) — будущие краткосроч-
ные ставки.

Из данного неравенства следует, что накопленное произведение форвард-
ных ставок занижено относительно будущих краткосрочных ставок. Эффект 
выпуклости переносится на цены облигации пропорционально волатильности 
ставок. Номинальные ставки более волатильны, чем реальные. Следовательно, 
доходность к погашению неиндексируемой облигации занижается сильнее, 

1  Sack B., Elsasser R. Treasury inflation-indexed debt: a review of the US experience. 2002. 
URL: https://www.federalreserve.gov/econres/feds/treasury-inflation-indexed-debt-a-review-of-
the-us-experience.htm.

https://www.federalreserve.gov/econres/feds/treasury-inflation-indexed-debt-a-review-of-the-us-experience.htm
https://www.federalreserve.gov/econres/feds/treasury-inflation-indexed-debt-a-review-of-the-us-experience.htm
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чем для индексируемой, что приводит к смещению оценки вмененной ин-
фляции вниз.

Следует также отметить эффект премии за ликвидность, который за-
ключается в  возможности быстрой продажи актива без потерь в  цене. 
Индексируемые облигации менее ликвидны, чем номинальные. В явном 
виде премию за ликвидность выразить нельзя. На практике ее измеряют 
по спредам покупки-продажи.

В рамках данной работы мы сосредотачиваемся непосредственно на про-
гнозировании по неочищенной вмененной инфляции, не рассматривая вли-
яние риск-премий на смещение оценок.

Проблема при работе с ОФЗ-ИН заключается в том, что нам не известна 
срочная структура реальных процентных ставок (ставок спот). Вместо это-
го доступна доходность к погашению rytm, такая, что:
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Экономический смысл rytm — внутренняя норма доходности, уравниваю-
щая текущую и будущую стоимость облигации, то есть ставка привлечения 
финансирования, при которой невозможно получение арбитражной прибыли.

Для небольших ставок (до 5 %) и сроков погашения (до 7–8 лет) можно 
показать, что rytm определяется как среднее взвешенное ставок спот:
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Тогда
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	 Откуда следует:
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Средняя доходность к погашению ОФЗ-ИН за 2015–2024 гг. составила 
3,5 %, однако в конце 2023 г. начала расти вслед за повышением ключевой 
ставки Банка Росси и превысила 10 %.

В этой связи точность подобной оценки существенно снижается и доход-
ность к погашению уже нельзя интерпретировать как математическое ожи-
дание ставок спот.
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Следует отметить, что для бескупонных облигаций доходность к пога-
шению всегда определяется как среднее геометрическое ставок спот. Это 
происходит из-за того, что выплаты по данным облигациям осуществляют-
ся непосредственно в момент погашения: r r n endytm � � �� �.

Таким образом, мы можем интерпретировать rytm как долгосрочное сред-
нее значение реальной ставки процента, введя следующие допущения:
1.	 Все купонные выплаты и погашение номинала поступают одним пла-

тежом в конце среднего взвешенного срока выплат, равного дюрации 
Маколея end = D. Данное предположение уместно для ОФЗ-ИН, по-
скольку купонная доходность составляет 2,5 % от номинала и нет амор-
тизации долга.

2.	 Дюрация достаточно большая (> 5 лет).
3.	 Эффект риск-премий незначительный.

Учитывая эти допущения и трехмесячный лаг индексации, можем по-
лучить грубую оценку для инфляционных ожиданий разностным методом. 
Рыночная цена индексируемой бескупонной облигации на дату t может быть 
выражена двумя способами: через дисконтированную по реальной ставке сто-
имость выплаты в момент t (формула 19) и через дисконтированную по но-
минальной ставке стоимость выплаты в момент погашения (формула 20):
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Приравнивая (19) и (20), получаем:
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Из определения вмененной инфляции: BEI ytm r ytm� � :
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где BEI — спред доходности между номинальной и индексируемой беску-
понной облигацией, D — дюрация Маколея для индексируемой облигации 
(в годах).

Предложенный подход при выполнении указанных допущений, дополня-
ет разностный подход, позволяя в явном виде выразить инфляционные ожи-
дания как ожидаемый средний геометрический темп проста цен.

Далее, данная оценка, получаемая из вмененной инфляции, использует-
ся в качестве регрессора в нашей прогнозной модели.

3.3. Данные
Описание переменных, включаемых в модель квартального прогноза ин-

фляции по ежемесячным данным за период 11.2015 по 10.2024 г. (формула 1),  
представлено в табл. 2.

Для оценки инфляционных ожиданий по формуле (22) мы рассматрива-
ем параметры BEI  и  D  для портфеля из всех находящихся в обращении вы-
пусков ОФЗ-ИН, до погашения которых остается более трех месяцев. Веса 
в портфеле пропорциональны среднемесячному объему торгов. За период 
11.2015–10.2024 гг. средняя дюрация портфеля составляет шесть лет. Для 
каждого выпуска ОФЗ-ИН в качестве вмененной инфляции мы принимаем 
величину, противоположную G-спреду облигации, рассчитываемому ПАО 
«Московская биржа» 1:

1  Методика расчета НКД и доходности // Московская биржа. URL: https://fs.moex.com/
files/6908/ (дата обращения: 28.06.2025).

Таблица 2. Данные и источники информации
Table 2. Data and information sources

Переменная Описание единиц измерения Источник

∆CPIt Базовый ИПЦ месяц к месяцу с устранением сезонности Банк России

Etπ Вмененная инфляция, полученная разностным методом Cbonds

Ценовые ожидания потребителей на 12 месяцев с устра-
нением сезонности

Банк России

Ценовые ожидания производителей на ближайший квар-
тал с устранением сезонности

Банк России

Статистика поисковых запросов «Инфляция» Google trends

Yt Разрыв выпуска, рассчитанный на основании ежемесяч-
ного индекса выпуска товаров и услуг по базовым видам 
экономической деятельности

Росстат

Zt Разрыв обменного курса, рассчитанный на основании сред-
немесячного номинального обменного курса USD/RUB

Банк России

Источник: рассчитано авторами.

https://fs.moex.com/files/6908/
https://fs.moex.com/files/6908/
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	 BEI G ytm y Dj SPRD� � � � � � �� � , 	 (23)

где ytm — доходность ОФЗ-ИН к погашению, y(D) — доходность бескупон-
ной кривой (G-кривой) на срок D лет (%), D — дюрация Маколея в годах.

G-кривая московской биржи является разновидностью параметрической 
кривой доходностей Нельсона-Зигеля Свенсона [36]. Она рассчитывается 
на основе бескупонных неиндексируемых облигаций.

Средняя взвешенная оценка вмененной инфляции для портфеля опреде-
ляется следующим образом:

	 BEI BEI Wj
j

k

j� �
�
�

1

, 	 (24)

где k — количество выпусков ОФЗ-ИН в портфеле, Wj — месячный объем 
торгов j-го выпуска ОФЗ-ИН (в процентах от совокупного объема).

Аналогичным образом рассчитывается дюрация портфеля (D).
Новизна предложенного подхода заключается в рассмотрении все-

го рынка как множества репрезентативных арбитражеров, управляющих 
портфелем из ОФЗ-ИН таким образом, чтобы темп роста ИПЦ, заложен-
ный в средней доходности портфеля, примерно совпадал с ожиданиями 
участников рынка, делая невозможным получение арбитражной прибыли. 
Оригинальность данного подхода заключается в возможности учесть всю 
доступную информацию об ожидаемом темпе роста цен, содержащуюся 
в разных выпусках ОФЗ-ИН.

Инфляционные ожидания потребителей по  данным опросов 
ООО «ИНФОМ» переводятся из годового выражения в ежемесячное:
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Ожидания производителей, по данным мониторинга предприятий Банка 
России, являются качественным, а не количественным показателем и пред-
ставляют собой баланс ответов:
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где P+ — доля респондентов, ожидающих роста цен в ближайшем кварта-
ле, P– — это доля респондентов, закладывающих снижение цен в аналогич-
ный период и P= — та часть респондентов, которая не ожидает существен-
ного изменения цен.

Статистика запросов в Google.Trends представляет собой нормализован-
ное значение частоты поисковых запросов «инфляция» (от 0 до 100).
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Для оценки разрыва выпуска мы переводим ежемесячный индекс вы-
пуска товаров и услуг по базовым видам экономической деятельности 
Росстата в базисный и выделяем тренд с помощью фильтра Ходрика – 
Прескота со значением коэффициента λ = 14 400. Непосредственно вели-
чина разрыва выпуска определяется как разность логарифмов базисного 
индекса и трендового значения. Разрыв обменного курса считается анало-
гично разрыву выпуска.

Сезонность для метрик Google.Trends, разрыва выпуска и обменного 
курса устранена с помощью программы X‑13 ARIMA-SEATS. Для метрики 
вмененной инфляции устранение сезонности нецелесообразно, так как дан-
ный временной ряд представляет собой среднее значение.

На рис. 2 отображена совместная динамика предсказываемой перемен-
ной как среднемесячный темп роста ИПЦ в прогнозном квартале и индика-
торов инфляционных ожиданий.

4.  Результаты исследования
4.1. Выбор спецификации кривой Филлипса
В табл. 3 представлены результаты построения регрессионных моделей. 

Уровень значимости коэффициентов оценен с помощью робастной матри-
цы стандартных ошибок с учетом автокорреляции и гетерскедостичности. 
Оптимальное количество лагов определено на полной выборке.
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Fig. 2. Dynamics of the independent variable  
and indicators of inflation expectations

Источник: расчеты авторов по данным Банка России, Cbonds.
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Таблица 3. Спецификация моделей
Table 3. Specification of models

Коэффициент,  
уровень значимости

Вмененная  
инфляция

Ожидания  
потребителей

Ожидания  
производителей

Статистика поисковых  
запросов

Константа 2,13 0,55 1,41 1,47*

CPI(t‑0) 0,06 0,05 0,02 0,01

CPI(t‑1) –0,08** –0,08** –0,15*** –0,08***

CPI(t‑2) –0,09*** –0,09***

Etπ 0,62* 0,46* 0,36*** 0,22***

Yt 0,01*** 0,01*** 0,01*** 0,02***

Zt 0,00 –0,00 0,00 0,00

Шок 03.2022 35,71*** 34,94*** 34,17*** 34,85***

R2скорр 0,88 0,88 0,92 0,92

Примечания: *** — p-value < 0,01, ** — p-value < 0,05, * — p-value < 0,1.

Источник: рассчитано авторами.

Согласно результатам теста Вальда, в модели на базе вмененной инфля-
ции и ожиданий потребителей включены нулевой и первый месячные лаги 
инфляции. Добавление второго лага инфляции позволяет улучшить качество 
моделей на базе ожиданий производителей и статистики поисковых запросов.

4.2. Построение прогноза
На рис. 3 представлены реализованные значения среднемесячной базо-

вой инфляции за следующий квартал и прогнозы по моделям на базе ново-
кейнсианской кривой Филлипса.

В период с ноября 2021 по май 2022 г. точность прогнозов для каждой 
модели резко ухудшается, что связано с влиянием шока февраля 2022 г. 
Этому способствует наличие в модели лагов инфляции, а также отложен-
ная реакция инфляционных ожиданий на шок инфляции. Однако при ис-
ключении данного периода все модели, кроме ожиданий потребителей, 
превосходят по точности случайное блуждание. Согласно тесту Диболда – 
Мариано разность абсолютных ошибок прогноза в среднем больше нуля 
(табл. 4, первая строка).

Таким образом, в отсутствии шоков вариации кривой Филлипса позво-
ляют получить более точный прогноз на квартальном горизонте, чем модель 
случайного блуждания. В то же время в период финансовой стабильности 
вмененная инфляция точнее предсказывает реализованную инфляцию, чем 
ожидания потребителей (p-value = 0,07).
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Fig. 3. Forecasts of the average monthly value of core inflation  
for the quarter horizon and actual values of core inflation

Источник: рассчитано авторами.

Таблица 4. Сопоставление прогнозных качеств моделей
Table 4. Comparison of predictive qualities of models

Модель / 
параметр

Случайное 
блуждание

Вмененная  
инфляция

Ожидания  
потребителей

Ожидания  
производителей

Статистика 
поисковых 
запросов

DM test 
(p-value) без 
11.2021–5.2022

— 0,08* 0,27- 0,01*** 0,05**

DM test  
(p-value)

— 0,83 0,78 0,85 0,96

MAE (%) 5,01 5,31 5,42 4,83 5,04

MdAE (%) 2,01 1,82 1,52 1,47 1,14

Примечания: *** — p-value < 0,01, ** — p-value < 0,05, * — p-value < 0,1.

Источник: рассчитано авторами.

Из данных табл. 4 следует, что наиболее точные прогнозы получают-
ся при использовании моделей на базе ожиданий производителей и ста-
тистики поисковых запросов. Так добавление в кривую Филлипса ожида-
ний производителей приводит к снижениям MAE на 3,6 % и MdAE на 26 % 
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на квартальном горизонте прогнозирования. Модель с поисковыми запро-
сами на 43 % эффективнее случайного блуждания по значению медианной 
абсолютной ошибки. Также ожидания потребителей показали наименьшую 
точность среди сравниваемых моделей по критерию MAE. Расчеты позво-
лили эмпирически подтвердить, что «сырая» вмененная инфляция в целом 
не уступает альтернативным метрикам инфляционных ожиданий при про-
гнозировании индекса потребительских цен в России.

5.  Обсуждение
Наши результаты совпадают результатами Перевышина [12], который 

в 2024 г. показал, что модель с добавлением ожиданий аналитиков из центра 
развития НИУ ВШЭ не улучшает точность квартального прогноза инфля-
ции. Включение в модель ожиданий потребителей практически не уменьша-
ет среднюю абсолютную ошибку.

В то же время добавление в модель ожиданий фирм приводит к зна-
чительному повышению точности прогноза, что подтверждает выводы 
Verbrugge & Zaman [27] и Янулевича 1, Huber et al. [30]. Таким образом, мо-
дель с ожиданиями производителей оказывается точнее альтернативных 
спецификаций. Данный результат может быть связан с технической осо-
бенностью собираемых данных: горизонт прогноза в опросах мониторинга 
предприятий Банка России совпадает с прогнозным горизонтом нашей мо-
дели и составляет 1 квартал.

Таким образом, ожидания предприятий должны лучше описывать кра-
ткосрочную динамику инфляционных ожиданий. С другой стороны, посколь-
ку именно предприятия объявляют цены, в их прогноз могут закладываться 
собственные планы по изменению цен, а также информация о планируемом 
изменении цен со стороны контрагентов.

Также снижение MdAE на 43 %, обеспеченное добавлением в качестве 
индикатора инфляционных ожиданий статистики запросов «Инфляция» 
в Google.Trends, согласуется с результатами Юревича [32].

В настоящий момент наша гипотеза не опровергнута. Модель на базе 
вмененной инфляции превосходит ожидания потребителей и не уступает мо-
делям с ожиданиями производителей или статистикой поисковых запросов. 
Полученные результаты опровергают предположение Кобзева и Андреева 
о том, что «сырая» вмененная инфляция не является хорошим предикто-
ром инфляции 2. В период финансовой стабильности данная метрика оказа-
лась применима для прогнозирования в рамках новокейнсианской кривой 

1  Янулевич М. О прогнозной силе показателя ценовых ожиданий на основе мониторин-
га предприятий. Банк России. Аналитическая записка. 2024 // Центральный банк России. 
URL: https://www.cbr.ru/Content/Document/File/167898/analytic_note_20241107_irkutsk.pdf.

2  Кобзев А., Андреев А. Оценка вмененной инфляции из цен на индексируемые на ин-
фляцию облигации. 2021 // Центральный банк России. URL: https://www.cbr.ru/Content/
Document/File/118262/methodological_comment_20210127.pdf.

https://www.cbr.ru/Content/Document/File/167898/analytic_note_20241107_irkutsk.pdf
https://www.cbr.ru/Content/Document/File/118262/methodological_comment_20210127.pdf
https://www.cbr.ru/Content/Document/File/118262/methodological_comment_20210127.pdf
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Филлипса. Также подтверждаются выводы о необходимости декомпозиции 
вмененной инфляции на инфляционные ожидания и различные риск-пре-
мии, позволяющей снизить зашумленность данного индикатора [24, 25, 28].

Следует также отметить, что для облигации с индексируемым номиналом, 
дюрацией 6 лет и полугодовым купонным периодом, предложенный в пун-
кте 3.2, метод завышает оценки вмененной инфляции на 0,01–0,3 % по срав-
нению с численным способом (формула 13).

Еще одно ограничение исследования — сравнительно небольшая доля 
ОФЗ-ИН на рынке — 5,6 % от объема ОФЗ в обращении. Это снижает репре-
зентативность вмененной инфляции как индикатора инфляционных ожиданий. 
Хеджирующие свойства ОФЗ-ИН также вызывают сомнение, поскольку рост 
инфляции сопровождается ростом рыночных процентных ставок и падением 
цен на облигации с фиксированным купоном. Данная особенность ОФЗ-ИН 
приводит к необходимости держать бумагу до погашения, чтобы не фиксиро-
вать убыток, что в свою очередь еще сильнее снижает ликвидность ОФЗ-ИН.

6.  Заключение
В представленной работе, целью которой являлось сравнение качеств 

прогноза инфляции, полученного с использованием рыночных ожиданий, 
определенных с помощью вмененной инфляции для облигаций федераль-
ного займа с индексируемым номиналом с альтернативными распростра-
ненными индикаторами инфляционных ожиданий, достигнуты все постав-
ленные задачи.

Изучены два распространенных подхода к определению и расчету вме-
ненной инфляции: подход на основе спреда доходностей и численный под-
ход на основе дисконтирования будущих выплат.

Определен перечень популярных индикаторов инфляционных ожиданий, 
используемых для прогнозирования инфляции. Помимо вмененной инфляции 
в перечень индикаторов вошли ценовые ожидания потребителей на 12 меся-
цев по данным опросов ООО «ИНФОМ», ожидания производителей по дан-
ным мониторинга предприятий Банка России, а также статистика поисковых 
запросов «Инфляция» в Google.Trends.

На основании сравнительного анализа используемых для прогнозирова-
ния инфляции моделей мы выбрали новокейнсианскую кривую Филлипса как 
наиболее релевантную поставленной цели. Модель базируется на сравнении 
эффективности различных прокси-переменных для инфляционных ожиданий.

Реализован и протестирован алгоритм итеративного прогнозирования 
по кривой Филлипса на основании рекурсивной схемы (расширяющееся 
окно). Полученные модели показывают сопоставимую точность с моделью 
случайного блуждания.

Как отмечалось в обсуждении результатов, хотя вмененная инфляция 
из ОФЗ-ИН превосходит ожидания потребителей, она обладает двумя клю-
чевыми ограничениями — зашумленность и низкая репрезентативность.
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В этой связи более точным индикатором инфляционных ожиданий может 
стать вмененная ставка RUONIA для облигаций с плавающим купоном (ОФЗ-
ПК), на долю которых приходится 28 % рынка ОФЗ. ОФЗ-ПК — одни из са-
мых ликвидных активов на фондовом рынке. Вмененная ставка RUONIA со-
держит информацию об ожидаемой динамике ставки овернайт, которая в свою 
очередь таргетируется процентным коридором Банка России (ключевая став-
ка ±100 п. п.). Банк России, следуя правилу Тейлора, реагирует на измене-
ние инфляции изменением ключевой ставки, передавая этот эффект на став-
ку овернайт. Таким образом, ожидаемое изменение ключевой ставки в ответ 
на изменение инфляции отражается в динамике ожидаемой ставки RUONIA. 
По такой же логике для выделения инфляционных ожиданий могут быть ис-
пользованы премии по процентным свопам на ключевую ставку Банка России.

Одним из возможных направлений работ по применению рыночных ин-
фляционных ожиданий при прогнозировании ИПЦ в России может быть син-
тез агрегированных инфляционных ожиданий из цен множества, хеджиру-
ющих от изменения инфляции и ключевой ставки инструментов. Данный 
подход можно реализовать с помощью построения структурной модели 
пространства-состояний, учитывающей как динамику риск-премий, так 
и поведение Банка России с изменяющейся степенью жесткости денежно-
кредитной политики.

Также важным расширением работы может стать проверка прогнозной си-
лы полученного индикатора инфляционных ожиданий на более длинном гори-
зонте прогнозирования (до 4–6 кварталов), где реализованная среднемесячная 
инфляция должна сходиться ближе к долгосрочным рыночным ожиданиям.

Теоретическая значимость проводимого исследования обосновывается 
тем, что по результатам проведенной работы был предложен способ количе-
ственной оценки долгосрочных инфляционных ожиданий участников финан-
сового рынка на основе анализа G-спреда и дюрации для портфеля облигаций 
с индексируемым номиналом (ОФЗ-ИН). Полученная метрика может быть 
использована как значимый регрессор в новокейнсианской кривой Филлипса.

Практическая значимость работы заключается в том, что предложенная 
метрика впервые в России была применена для прогнозирования инфляции. 
Эмпирически показано, что в период отсутствия внешних шоков, вмененная 
инфляция улучшает качество прогноза по сравнению со случайным блужда-
нием и ожиданиями потребителей. В то же время исследование показало, что 
лучшей из доступных метрик ценовых ожиданий являются ожидания фирм 
по данным мониторинга предприятий Банка России, которые на сегодняш-
ний день редко используются на практике.
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Abstract. Central banks use inflation expectations indicators to forecast inflation and make 
decisions on monetary policy. Information on inflation expectations is available from sur-
veys, news indices, and financial market data. The relevance of this study is due to the lack 
of consensus in the foreign and domestic literature on which metric delivers the most ac-
curate forecasts for inflation expectations. This study aims to compare the accuracy of 
forecasts obtained using the expectations of financial market participants with the expec-
tations of firms, consumers, and statistics on search queries related to inflation. We as-
sume that including market inflation expectations, measured through breakeven inflation for 
inflation-linked bonds, in the inflation forecasting model increases its accuracy compared 
to models using alternative metrics. The paper implements a quarterly forecast based on 
the New Keynesian Phillips curve using the above-mentioned inflation expectations var-
iables on Russian data for 11.2015–10.2024. A recursive forecasting scheme (expanding 
window) is applied. The results of the Diebold-Mariano test demonstrate that all proposed 
specifications of the Phillips curve, except for the model with consumer expectations, out-
performed the random walk model in the absence of external shocks (starting from February 
2022). The model based on breakeven inflation is not inferior to alternative metrics and 
outperforms the model with consumer expectations. The highest accuracy is achieved by 
models using producers’ expectations and search query statistics. The theoretical results 
of the study develop methods for assessing inflation expectations. An original difference 
method is proposed, allowing the expected rate of price growth to be expressed explicit-
ly, taking into account the characteristics of the Russian Ministry of Finance’s inflation-
linked OFZ bonds. In practical terms, the study allows us to answer a question that is rele-
vant for the regulator: Whose expectations should be trusted more? Future research might 
focus on the synthesis of market expectations by constructing structural models based 
on financial instruments that are more widespread than OFZ-IN and linked to the Bank of 
Russia’s key rate, which responds to inflation.

Key words: inflation forecasting; Phillips curve; inflation expectations; breakeven infla-
tion; financial market expectations.
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