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КРАТКОСРОЧНОЕ ПРОГНОЗИРОВАНИЕ
НАЛОГОВЫХ ДОХОДОВ БЮДЖЕТОВ: 
ПРИМЕНЯЕМЫЕ МЕТОДЫ 
И ИХ РЕЛЕВАНТНОСТЬ ДЛЯ РОССИИ4

Статья посвящена выявлению релевантных методов краткосрочного прогнозиро-
вания доходов региональных и местных бюджетов для повышения точности прогнозов. 
Методологическую основу исследования составляет аналитический обзор научных пу-
бликаций о способах прогнозирования доходов бюджетов, выявление их отличительных 
особенностей, ограничений их применения, а также обосновании выбора метода, обе-
спечивающего высокую точность прогнозирования налоговых доходов субнациональных 
бюджетов. Аргументировано, что точность прогнозов доходов является важнейшим 
компонентом экономического планирования правительства, так как позволяет раз-
работать эффективно действующую налогово-бюджетную политику, распределять 
ресурсы и осуществлять стратегическое финансовое управление. Учитывая, что до-
стижение точного прогноза является сложной задачей, в статье показано, что од-
ним из основных источников ошибок в прогнозировании доходов является выбор ме-
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тода прогнозировании доходов, в дополнение к множеству политических и институ-
циональных факторов, влияющих на точность прогнозов. На основе компаративного
анализа существующих методов прогнозирования отобраны два метода: метод про-
гнозирования временны х рядов (традиционный метод SARMA/SARIMA) и метод про-
гнозирования на основе дискретного вейвлет-преобразования. Проведена их апробация 
на данных агрегированных ежемесячных налоговых доходов консолидированных бюд-
жетов субъектов Российской Федерации за период с января 2011 г. по март 2023 г. 
Выявлено, что метод прогнозирования на основе вейвлет-преобразований по всем по-
казателям превосходит традиционный метод SARMA/SARIMA и позволяет достичь 
более высокого уровня точности прогнозов ежемесячных агрегированных налоговых 
доходов консолидированных бюджетов регионов России. Результаты исследования 
демонстрируют высокий прогнозный потенциал краткосрочных методов прогнози-
рования с предварительным разложением временны х рядов на основе вейвлет-пре-
образований. Полученные результаты позволяют повысить точность классических 
методов прогнозирования и тем самым способствуют росту эффективности и ре-
зультативности бюджетного планирования и прогнозирования.

Ключевые слова: прогнозирование, налоговые доходы, дискретное вейвлет-

преобразование, метод SARMA.
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The article identifies relevant methods of short-term forecasting of regional and local 
budget revenues to improve the accuracy of forecasts. The methodological basis of the study
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is the analytical review of scientific publications on the methods of forecasting budget revenues, 
identification of their distinctive features, limitations of their application, as well as justification 
of the choice of the method that provides high accuracy of forecasting tax revenues of subnational 
budgets. The authors argue that the accuracy of revenue forecasts is the most important 
component of economic government planning as it enables the development of effective fiscal 
policy, resource allocation and strategic financial management. Given that achieving an accurate 
forecast is a complex task, the paper shows that one of the main sources of error in revenue 
forecasting is the choice of revenue forecasting method, in addition to a variety of political 
and institutional factors affecting the accuracy of forecasts. Drawing on comparative analysis
of existing forecasting methods, the authors select two methods: time series forecasting method 
(traditional SARMA/SARIMA method) and forecasting method based on discrete wavelet 
transform. They are tested on the data of aggregated monthly tax revenues of consolidated 
budgets of the subjects of the Russian Federation for the period from January 2011 to March 
2023. It has been revealed that the forecasting method based on wavelet transformations 
is superior to the traditional SARMA/SARIMA method by all indicators and allows to achieve 
a higher level of accuracy of forecasts of monthly aggregated tax revenues of consolidated 
budgets of Russian regions. The findings demonstrate a high forecasting potential of short-
term forecasting methods with a preliminary decomposition of time series based on wavelet 
transformations. The obtained results make it possible to improve the accuracy of classical 
forecasting methods and thus contribute to the growth of efficiency and effectiveness of budget 
planning and forecasting.

Keywords: forecasting, tax revenues, discrete wavelet transform, SARMA-method.
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Введение
Использование современных перспективных технологий прогнозиро-

вания налоговых доходов (как и в целом макроэкономического прогно-

зирования) является важным вкладом в разработку надлежащей макро-

экономической политики, не теряющей своей актуальности (Bok et al., 

2018). Налоговые доходы и поступления являются существенным фак-

тором планирования налогово-бюджетной политики в краткосрочной 

и среднесрочной перспективе. В связи с этим ошибки в прогнозах на-

логовых доходов напрямую влияют на формирование бюджета, а конеч-

ным результатом таких ошибок являются вводящие в заблуждение целе-

вые показатели налоговых поступлений, приводящие к неправильному 

распределению ресурсов — таким, как сокращение расходов на развитие 

и/или увеличение непредвиденного долгового бремени, что, в свою оче-

редь, имеет долгосрочные негативные денежно-кредитные и фискальные 

последствия. Кроме того, учитывая федеративный характер некоторых 

стран, в частности, Российской Федерации, любая ошибка прогнозиро-

вания федеральных доходов также будет перенесена на субфедеральный 
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уровень через канал распределения доходов. Возможной причиной этих 

повторяющихся ошибок может быть использование неподходящего метода 

прогнозирования на протяжении многих лет. Несмотря на то что в боль-

шинстве современных исследований показано значительное улучшение 

точности финансовых прогнозов, связанное, в частности, с применением 

алгоритмов машинного обучения в макроэкономических / фискальных 

задачах (Babii et al., 2021), понимание свойств самой процедуры машин-

ного обучения в том случае, когда они применяются для прогнозирова-

ния фискальных/макроэкономических результатов, остается сложной за-

дачей (Zhang et al., 2023). 

Каждая страна прогнозирует свои налоговые доходы с учетом своих 

экономических, социальных и организационных показателей. На сегод-

няшний день разработано множество методов прогнозирования, кото-

рые делятся на теоретические / ортодоксальные методы, статистические 

методы и методы машинного обучения (Sayeda, 2023). Как   правило, эф-

фективность этих методов оценивается на основе следующих показате-

лей: среднеквадратичной ошибки (RMSE); средней абсолютной ошибки 

(MAE); средней относительной ошибки (MRE); ошибки среднего от-

клонения (MDE); средней абсолютной ошибки, в процентах (MAPE); 

коэф фициента детерминации; скорректированного коэффициента де-

терминации. Следует заметить, что при проведении и оценках регресси-

онного анализа коэффициент детерминации может быть более информа-

тивным, чем сами показатели: MAE, MAPE, MSE, RMSE (Chicco et al., 

2021). В ча стности, для модели парной линейной регрессии коэффици-

ент детерминации равен квадрату обычного коэффициента корреляции 

между зависимой и независимой переменными. Выбор модели прогно-

зирования проводится с использованием информационных критериев: 

модели-кандидаты оцениваются в зависимости от максимального прав-

доподобия и дополнительного условия штрафа (или регуляризации), на-

пример, информационный критерий Акаике (AIC), или байесовский ин-

формационный критерий (BIC): при этом, чем меньше значение крите-

рия, тем лучше модель.

Статья состоит из разделов. В первом проведен компаративный обзор 

литературы по проблематике исследования и осуществлен выбор мето-

дов, релевантных для прогнозирования налоговых доходов региональных 

и местных бюджетов Российской Федерации. Во втором разделе дано под-

робное описание исходных данных о ежемесячных агрегированных нало-

говых доходах консолидированных бюджетов субъектов Российской Феде-

рации, сформированных из отчетов Федерального казначейства. В третьем 

разделе представлены результаты апробации выбранных методов, которые 

продемонстрировали высокую точность прогнозов.
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Обзор литературы
Международными экономическими и финансовыми институтами, 

в частности, МВФ рекомендуется использовать четыре метода прогнози-

рования налоговых дохо дов: метод эффективной налоговой ставки; ме-

тод предельной налоговой ставки; подход эластичности и регрессионный 

подход (Firdawss, Karim, 2018; Qasi m, Khalid, 2016). В работе (Firdawss, 

Karim, 2018) для прогнозирования федеральных налоговых доходов в Ма-

рокко на 2017 и 2018 гг. применили подход эффективной налоговой ставки 

(eff ective tax rate approach, ETR), подход предельной налоговой ставки 

(marginal tax rate approach, MTR), регрессионный подход и эластичный 

подход, а в работе (Gumbo, Dhliwayo, 2018) авторы использовали экспо-

ненциальное сглаживание, подход ETR и эластичный подход для прогно-

зирования поступлений НДС в Зимбабве за 2012 и 2013 гг. Полученные 

результаты свидетельствуют о том, что подход на основе экспоненциаль-

ного сглаживания имеет относительно меньшие ошибки прогнозирова-

ния. В некоторых исследованиях в прошлом также использовались реко-

мендованные МВФ регрессионные модели: так, некоторые авторы ис-

пользовали две регрессионные модели для прогнозирования налоговых 

поступлений штата Индиана в США (Reed, 1983).

В методах статистического прогнозирования используется статистиче-

ский подход для прогнозирования будущих значений на основе историче-

ских данных / временны х рядов (Sayeda, 2023). Эти методы работают с дан-

ными и в них не требуется наличие экономической/фискальной теории. 

Они подразделяются на подходы на основе одномерной и многомерной 

методологии. Одномерные подходы включают только одну переменную, 

в то время как многомерные подходы включают несколько переменных. 

Так, Гризл и Клеу использовали метод скользящих средних, метод средних 

изменений, метод линейной регрессии и метод аппроксимации кривой 

для прогнозирования налоговых поступлений в 28 штатах США и было 

установлено, что метод аппроксимации кривой дал самый низкий MAPE 

(Grizzle, Klay, 1994). В работе (Barnard, Dent, 1979) рассмотрена эконо-

метрическая модель налогового прогнозирования персональных доходов 

в штате Айова с использованием методов ARIMA, а Урутиа и др. создали 

модель ARIMA (0,1,0)6 для прогнозирования доходов от подоходного на-

лога Филиппин за 2014–2020 гг. (Urrutia et al., 2015). Результаты исследо-

вания не выявили существенной разницы между прогнозными и факти-

ческими значениями поступлений от подоходного налога, проверенных 

с помощью парного Т-критерия. 

6 ARIMA (p, d, q) — модель авторегрессии с интегрированием и скользящим средним 

порядков является суммой моделей AR(p) и MA(q), а d — количество дифференцирований 

исходного временно го ряда до достижения его стационарности.
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Макананиза на основе ежемесячных данных Южно-Африканской Ре-

спублики, с января 1995 г. по март 2010 г. удалось спрогнозировать основ-

ные виды налогов с использованием моделей ARIMA/SARIMA и Холта-

Уинтерса (Holt-Winters) (Makananisa, 2015). Результаты работы указывают 

на то, что модели SARIMA и Холта-Уинтерса хорошо работают при про-

гнозировании подоходного налога и НДС, а модель Холта-Уинтерса — 

при прогнозировании более волатильных налогов: корпоративного по-

доходного налога и общего налогового дохода.

 Стреймикене с соавт. смогли спрогнозировать общий объем нало-

говых доходов Пакистана за 2017 финансовый год, используя модели 

ARIMA и векторной авторегрессии (VAR) на основе ежемесячных дан-

ных с июля 1985 г. по декабрь 2016 г. (Streimikiene et al., 2018). Резуль-

таты показали, что модель ARIMA позволяет лучше прогнозировать 

налоговые поступления, чем модель VAR. В работе (Ofori et al., 2020) 

спрогнозировали налог на добавленную стоимость в Гане двумя мето-

дами: ARIMA с интервенцией и линейного тренда Холта. Результаты по-

казали, что метод ARIMA с интервенцией превзошел по точности ли-

нейную трендовую модель Холта. В работе (Reed, 1983) использовалась 

методология Бокса-Дженкинса для прогнозирования налоговых посту-

плений штата Индиана, а в работе (Nandi et al., 2015) применяли мето-

дологию Бокса-Дженкинса для прогнозирования общих налоговых по-

ступлений в Бангладеш.

В работе (Cirincione et al., 1999) изучалось влияние выбора метода 

оценки временны х рядов, длины данных и частоты данных на точность 

прогнозирования и в результате исследования был сделан вывод о том, 

что модели экспоненциального сглаживания являются наиболее точными. 

В работе (Krol, 2010) использовали байесовскую векторную авторегрес-

сионную модель (BVAR) для прогнозирования налоговых поступлений 

в Калифорнии. Модель BVAR превзошла модели VAR и модель на ос-

нове случайных блужданий. Баейсовский подход к прогнозированию на-

логовых поступлений применен к доходам бюджета Республики Армения 

(Петросян и др., 2024). Анализ проводился на квартальных данных сум-

марных налогов и соответствующих прокси налоговых баз, очищенных 

от сезонности, что накладывает ограничения для повышения точности 

краткосрочного прогнозирования. В работе (Greoning et al., 2019) для вы-

явления факторов, влияющих на налоговые поступления компаний в Сва-

зиленде, использовался анализ коинтеграции и было доказано, что ком-

бинированное прогнозирование приводит к незначительному отклоне-

нию на один год от прогноза налоговых поступлений компаний. В работе 

(Molapo et al.,2019) была предпринята попытка спрогнозировать первич-

ные налоговые поступления в Южной Африке с помощью моделей авто-

регрессионных скользящих средних (ARIMA), экспоненциального сгла-

живания пространства состояний (ETS) и байесовской векторной авто-
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регрессии (BVAR). Результаты, основанные на метрике RMSE, доказали 

превосходство модели ETS над моделями ARIMA и BVAR.

Наиболее часто применяемые методы машинного обучения — это ме-

тоды LASSO, R IDGE-регрессия и регрессии эластичной сети (Elastic 

Net Regression). Метод LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection 

Operator) используется в качестве регрессионной модели с высоким уров-

нем мультиколлинеарности переменных (Chan-Lau, 2017) и для автомати-

ческого выбора наиболее релевантных предикторов, минимизируя диспер-

сию. Метод ре грессии эластичной сети (Elastic Net Regression) представляет 

собой выпуклую комбинацию методов RIDGE Re gression и LASSO и пре-

одолевает тем самым слабые стороны LASSO и RIDGE регрессий. Лахири 

и Янг спрогнозировали налоговые доходы штата Нью-Йорк с помощью 

модели смешанной частоты (MIDAS) с использованием нескольких мето-

дов машинного обучения и установили, что повышение с помощью двух 

динамических факторов, извлеченных из избранного списка ведущих ин-

дикаторов Нью-Йорка и США, лучше всего помогло правильно обновить 

доходы за финансовый год в прямых многоэтапных вневыборочных про-

гнозах, которые оказались информационно эффективными на 18-месяч-

ном горизонте (Lahiri, Yang, 2022). В работе (Ticano et al., 2017) спрогно-

зировали поступления подоходного налога в Бразилии с использованием 

гибридной модели на основе генетических алгоритмов (GA) и нейронных 

сетей (NN) для многоступенчатого прогнозирования собираемости нало-

говых поступлений. Результаты оказались более точными, чем результаты 

прогнозов с помощью метода индикаторов, которые были получены в Се-

кретариате Федерального управления доходов Бразилии. Васико и Исмаил 

применили метод Elastic Net для прогнозирования налоговых поступлений 

и сравнения ВВП Индии и Индонезии. В соответствии с критерием MSE, 

метод Elasic Net показал лучшие результаты, чем LASSO и Ridge Regression 

(Waciko, Ismail, 2020). В работе (Simonov, Gligorov, 2021) сравнили стати-

стические, машинные и ансамблевые методы для прогнозирования тор-

говых потоков через таможню Республики Северная Македония. Резуль-

таты исследования показали, что нейросетевая авторегрессия (NNAR) 

дает более точные прогнозы, чем статистический и ансамблевый методы. 

Чанг с соавт. спрогнозировали доходы местных органов власти, и полу-

ченные результаты показали, что традиционные методы статистического 

прогнозирования в целом превосходят алгоритмы машинного обучения;

однако один из алгоритмов машинного обучения, алгоритм k-ближайших 

соседей (KNN) оказался более эффективным в прогнозировании посту-

плений по налогу на имущество (Chung et al., 2022). В работе (Noor et al., 

2022) для прогнозов налоговых поступлений в бюджет Малайзии прове-

рили эффективность разных методов: нейронной сети прямого распро-

странения (FFNN), случайного леса и линейной регрессии. Было установ-

лено, что из сравниваемых методов FFNN достиг наивысшей точности. 
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Принципиальные положения большинства описанных выше традици-

онных методов прогнозирования временны х рядов связаны с существен-

ным ограничением — предположением о нормальности и стационарно-

сти анализируемых временны х рядов, которое практически невыполнимо 

для реальных экономических и финансовых временны х рядов, характе-

ризуемых нелинейным и хаотичным поведением, наличием в них суще-

ственной шумовой компоненты, сезонностью, внезапными структурными 

разрывами из-за резких изменений корреляционной зависимости в них 

и т. д. Однако это ограничение не является принципиальным при прове-

дении вейвлет-анализа, в котором, в отличие от традиционных методов 

анализа временны х рядов, не требуются предположения о нормальности 

и стационарности временны х рядов. Указанный факт имеет весомое зна-

чение в анализе совместных изменений нелинейных, нестационарных эко-

номических и финансовых рядов, которые могут взаимодействовать по-

разному на различных временны х масштабах. В связи с такими несомнен-

ными преимуществами в последнее время активно развиваются методы 

прогнозирования нелинейных нестационарных экономических и финан-

совых временны х рядов на основе вейвлет-преобразований, а также ком-

бинированные методы, включая искусственные нейронные сети (Shaikh 

et al., 2022), метод опорных векторов (Chi, 2022), сплайны многомерной 

адаптивной регрессии (Zhang et al., 2016), результаты которых однозначно 

свидетельствуют о существенном повышении производительности и точ-

ности традиционных моделей прогнозирования временны х рядов в ком-

бинации с вейвлет-преобразованием.

С учетом приоритетности задачи повышения точности прогнозиро-

вания налоговых доходов бюджетов субъектов Российской Федерации 

и местных бюджетов полагаем, что наиболее релевантными являются 

традиционный метод SARMA/SARIMA и метод прогнозирования на ос-

нове дискретного вейвлет-преобразования. Проведем их сравнитель-

ный анализ и апробацию на примере краткосрочного прогнозирования 

агрегированных ежемесячных налоговых доходов консолидированных 

бюджетов субъектов Российской Федерации за период с января 2011 г. 

по март 2023 г.

Сравнение  эффективности двух методов прогнозирования прово-

дится на основе численной оценки параметров парной линейной регрес-

сии (когда коэффициент детерминации равен квадрату обычного коэф-

фициента корреляции между зависимой и независимой переменными) 

между фактической / актуальной и прогнозными значениями перемен-

ных, а также коэффициента детерминации (R2) и скорректированного ко-

эффициента детерминации; выбор модели прогнозирования проводится 

с использованием следующих информационных критериев: Акаике (AIC) 

и байесовского информационного критерия (BIC).
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Исходные данные и методология исследования
Исходные данные (ежемесяч ные агрегированные налоговые доходы 

консолидированных бюджетов субъектов РФ, за период (2013:01÷2023:03)) 

сформированы из отчетов консолидированных бюджетов субъектов Рос-

сийской Федерации (Федеральное казначейство). 

В работе использована процедура прогнозирования временно го ряда 

на основе дискретных вейвлет-преобразований, которая состоит из че-

тырех этапов:

• предварительной обработки данных временно го ряда;

• вейвлет-разложения временно го ряда на нескольких масштабах;

• анализа и прогноза компонентов временно го ряда после разложе-

ния;

• вейвлет-реконструкции.

При этом, прогнозные значения компонентов временно го ряда на каж-

дом масштабе рассчитываются на основе техники экстраполяции, а обрат-

ное вейвлет-преобразование используется для генерации прогноза всего 

временно го ряда.

Исследование проведено в компьютерной системе MATHEMATICA 

13.0, в которой имеется широкий набор программ, необходимых для чис-

ленной оценки прогнозов как традиционными методами на основе семей-

ства ARMA/ARIMA/SARMA/SARIMA, так и методами прогнозирования 

на основе вейвлет-преобразований, с использованием техники экстрапо-

ляции данных (Wolfram Mathematica).

Для наглядности общая схема этапов сравнительного анализа мето-

дов прогнозирования представлена на рис. 1. Как видно из рис. 1, исход-

ный временной ряд из 124 точек разделяется на две части: 100 точек со-

ставляют тренинговый набор, а следующие 24 точки — тестовый набор. 

В соответствии с методом прогнозирования на основе набора обучающих 

точек проводится оценка прогнозных значений тестовых точек, а далее — 

сравнение прогнозных значений с фактическими значениями.

Что касается метода прогнозирования на основе дискретных вейв-

лет-преобразований, то следует иметь в виду, что обычно вейвлет-функ-

ция подбирается в зависимости от временны х и частотных характеристик 

анализируемого временно го ряда. В связи с этим в данном исследовании 

в качестве модели, обеспечивающей наиболее высокую точность прогноза 

для предварительной декомпозиции на основе DWT, было выбрано семей-

ство вейвлет-преобразований ReverseBiorthogonalSplineWavelet — биорто-

гональных парных вейвлетов с компактным носителем, для которых этап 

разложения и восстановления разделены (Karaev et al., 2022).

Вся процедура прогнозирования на основе вейвлет-преобразований со-

стоит из четырех этапов: предварительной обработки данных временно го 

ряда; вейвлет-разложения; анализа и прогноза компонентов временно го 
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ряда после разложения; вейвлет-реконструкции (Yousefi  et al.,2005; Atwood 

et al., 2012).

Рис. 1. Блок- схема сравнительного анализа двух методов прогнозирования: 

на основе традиционного метода SARMA/SARIMA 

и метода основе дискретных вейвлет-преобразований

Источник: составлено авторами.

Обсуждение результатов
Результаты сравнительного анализа двух методов краткосрочного про-

гнозирования агрегированных ежемесячных налоговых доходов консо-

лидированных бюджетов субъектов РФ в период с января 2011 г. по март 

2023 г. — традиционного метода SARMA/SARIMA и метода прогнозиро-

вания на основе дискретного вейвлет-преобразования — показаны на рис. 

2 и 3 и представлены в табл. 1.

Выбор модел и прог нозирования из семейства ARMA/ARIMA/SARMA/
SARIMA.

Для выбора наиболее эффективной модели прогнозирования из се-

мейства ARMA/ARIMA/SARMA/SARIMA на основе временно го ряда 

из набора из 100 тренинговых точек было использовано обраще-

ние ts["CandidateSelectionTable"], которое позволило отобрать модель 

SARMAProcess[{1,0},{1,0}12], исходя из самого низкого значения инфор-
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мационного критерия Акаике (AIC). В дальнейшем именно на основе мо-

дели SARMAProcess[{1,0},{1,0}12] проводились оценки прогнозных значе-

ний анализируемого временно го ряда из набора 100 тренинговых точек.

На ри с. 2 показан результат соответствия прогнозных значений (серая 

пунктирная кривая) фактическим значениям (кривая черного цвета) еже-

месячных агрегированных налоговых доходов консолидированных бюдже-

тов субъектов РФ в трлн руб (вертикальная ось) за период (2013:01÷2023 :03) 

(горизонтальная ось) на основе метода прогнозирования SARMA.

Рис. 2. Динамика фактических (кривая черного цвета) и прогнозных 

(серая штриховая кривая) значений (трлн руб) ежемесячных агрегированных 

налоговых доходов консолидированных бюджетов субъектов РФ (2013:01÷2023:03). 

Метод прогнозирования SARMA
Источник: расчет ы авторов.

Выбор модели прогнозирования на основе DWT
Как уже ранее упоминалось, следствием того, что различные типы 

вейвлетов обладают различными частотно-временными конструкциями, 

является проблема выбора наилучшего материнского вейвлета (MW) 

для каждого конкретного применения. В связи с этим в данном исследо-

вании с целью выбора модели, обеспечивающей наиболее высокую точ-

ность прогнозов временно го ряда, составленного из ежемесячных агре-

гированных налоговых доходов консолидированных бюджетов субъек-

тов РФ (2013:01÷2023:03) с предварительной декомпозицией на основе 

DWT, было проведено сравнение моделей прогнозирования на основе 

материнских вейвлетов 10 вейвлет-семейств (Haar, Daubechies, Coifl ets, 

Symlets, BiorthogonalSpli ne, ReverseBiorthogonalSpline, Meyer, Shannon, 

BattleLemarie, Cohen-Daubechies-Feauveau), в результате которого была 

выбрана модель прогнозирования на основе семейства материнских вейв-

летов [ReverseBiorthogo nalSplineWavelet[8,8],1] с наиболее высокими про-

гнозными показателями.

На рис. 3 представлен результат соответствия прогнозных значений 

(серая кривая) фактическим значениям (кривая черного цвета) ежемесяч-
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ных агрегированных налоговых доходов консолидированных бюджетов 

субъектов РФ в трлн руб (вертикальная ось) за период (2013:01÷2023:03) 

(горизонтальная ось) на основе метода прогнозирования ReverseBiorthogo
nalSplineWavelet[8,8].

Рис. 3. Д инамика прогнозн ых (серая кривая) и фактических (черная кривая) 

значений (трлн руб) ежемесячных агрегированных налоговых доходов 

бюджетов субъектов РФ (2013:01÷2023:03). Метод прогнозирования 

на основе дискретного вейвлет-преобразования ReverseBiorthogonalSplineWavelet

Источник: расчеты авторов.

В табл. 1 представлены итоговые значения показателей адекватности 

(Goodness-of-Fit) двух методов прогнозирования ежемесячных налоговых 

доходов бюджетов субъектов РФ (2013:01÷2023:03) фактическим. Как видно 

из табл. 1, модель прогнозиро вания на основе ReverseBiortogonalWavelet[8,8]
существенно превосходит модель прогнозирования на основе 

SARMAProcess[{1,0},{1,0}12] по всем показателям. Из табл. 1 следует, 

что в модели прогнозирования ReverseBiortogonalWavelet[8,8] соответ-

ствие фактических и прогнозных значений по показателю R2RR  ~ 0.999793. 

Это свидетельствует о том, что прогнозные значения анализируемого 

временно го ряда довольно точно соответствуют фактическим значениям 

временно го ряда, что, в свою очередь, доказывает высокий прогнозный 

потенциал этого метода прогнозирования.

Таблица 1 
Критерий адекватности двух моделей прогно зирования

ежемесячных налоговых доходов консолидированных бюджетов 
субъектов РФ (2013:01÷2023:03)

Модель прогнозирования AIC BIC Adj-R^2 R^2

SARMAProcess[{1,0},{1,0}12] 87.4383 90.9725 0.871588 0.877172

[ReverseBiortogonalWavelet[8,8],1] -34.1901 -30.6559 0.999407 0.999433

Источник: расчеты авторов.
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Вывод
Результат сравнительного анализа методов краткосрочного прогно-

зирования агрегированных налоговых доходов консолидированных бюд-

жетов регионов РФ  (2021:03÷2023:03) однозначно свидетельствует о том, 

что метод прогнозирования на основе дискретного вейвлет-преобра-

зования семейства ReverseBiorthogonalSplineWavelet [8, 8] в сочетании 

с техникой экстраполяции содействует более высокому уровню соответ-

ствия (корреляции) прогнозных и фактических значений временно го 

ряда и, соответственно, более высокой точности прогнозов по сравнению 

с традиционным методом прогнозирования SARMAProcess[{1,0},{1,0}12].

Заключение
Точность прогнозирования налоговых доходов имеет существенное 

значение, так как ошибки в прогнозах несут риски при разработке на-

логово-бюджетной политики, управлении бюджетными средствами, ве-

дут к неправильному таргетированию целевых показателей или допол-

нительному долговому бремени. Таким образом, вопрос эффективности 

разработки альтернативных методов прогнозирования налоговых доходов 

и оценки их результатов является первостепенным. С  этой целью в дан-

ном исследовании осуществлен выбор релевантных методов прогнози-

рования налоговых доходов, основанный на аналитическом обзоре ли-

тературы, иллюстрирующей результаты, полученные разными исследо-

вателями в предыдущие годы. Нами были отобраны два альтернативных 

метода прогнозирования налоговых агрегированных доходов и постро-

ены модели прогнозирования на основе предварительной декомпозиции 

временно го ряда на основе дискретного вейвлет-преобразования (DWT) 

и модели прогнозирования на основе традиционных статистических мето-

дов (ARMA / SARMA / ARIMA /SARIMA). Апробация моделей осущест-

влена на данных об исполнении консолидированных бюджетов субъектов 

Российской Федерации за период (2013:01÷2023:03). На основе расчетов 

была проведена оценка эффективности указанных методов для прогнози-

рования налоговых доходов бюджетов субъектов Российской Федерации 

и местных бюджетов. Эффективность этих методов определялась на ос-

нове коэффициента детерминации (R2) и скорректированного (adjusted) 

коэффициента детерминации, а выбор модели прогнозирования прово-

дился с использованием информационных критериев — модели-канди-

даты оценивались в зависимости от максимальной достоверности (прав-

доподобия) и дополнительного условия штрафа (или регуляризации): 

информационного критерия Акаике (AIC) и байесовского информаци-

онного критерия (BIC).

В работе установлено, что использование метода прогнозирования 

ежемесячных налоговых доходов консолидированных бюджетов субъек-



16

тов РФ на основе дискретных вейвлет-преобразований дает более точ-

ные прогнозы по сравнению с традиционным методом прогнозирования

на основе ARMA / SARMA / ARIMA /SARIMA. 

Эмпирические результаты этого исследования будут полезны экспер-

там в процессе планирования и прогнозирования доходов бюджетов бюд-

жетной системы, а также в управлении денежными средствами в казна-

чействах, учитывая важность краткосрочного прогнозирования ежеме-

сячных налоговых доходов в течение финансового года и с учетом того, 

что ожидаемый сезонный характер налоговых доходов имеет ключевое 

значение для мониторинга целевых показателей сбора доходов в течение 

финансового года.

В дальнейшем планируется провести аналогичный сравнительный ана-

лиз методов прогнозирования конкретных видов налогов, таких как налог 

на доходы физических лиц, налог на прибыль организаций, налог на до-

бавленную стоимость и налог на добычу полезных ископаемых.

 Эмпирические результаты настоящего исследования в дальнейшем 

будут использоваться для разработки комбинированных моделей про-

гнозирования на основе применения технологий искусственного ин-

теллекта и машинного обучения в совокупности с вейвлет-декомпози-

цией, что, несомненно, еще больше повысит точность прогнозирова-

ния доходов.
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