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Данная работа посвящена исследованию зависимости обменного курса рубля от цен на
нефть с использованием нейросетевого моделирования. В работе оценивалась взаимосвязь
между обменным курсом рубля и ценами на нефть посредством многослойного перцеп-
трона и рекуррентной нейронной сети. Также оценивалось влияние дополнительных фак-
торов - валютных интервенций и геополитических рисков - на связь между исследуемыми
переменными.

По результатам исследования, применение нейронных сетей позволило с достаточной
точностью оценить целевую переменную. Обе нейронные сети значимо превосходят ли-
нейные модели в точности прогноза, характеризуясь более низкими значениями MAE и
RMSE. Результаты применения теста Диболда-Мариано [8] подтверждают статистическую
значимость различия прогнозов.

При нейросетевом моделировании был сохранён нелинейный характер порождения ря-
да из значений обменного курса. Для проверки нелинейности применялся подход с ис-
пользованием суррогатных временных рядов [17], и по результатам тестирования была
отвергнута гипотеза о том, что исследуемый ряд порождается монотонным преобразо-
ванием Гауссового процесса. Также была отмечена асимметрия реакции курса рубля на
различные по знаку шоки цен нефти: при росте цены на нефть курс укреплялся меньше,
чем ослабевал при снижении нефтяных цен.

Кроме того, было подтверждено ослабление зависимости между рассматриваемыми
переменными в периоды проведения валютных интервенций и в условиях высокой геопо-
литической нестабильности. Включение в модель объясняющей переменной в виде объема
валютных интервенций позволило подтвердить эффективность вмешательства Централь-
ного Банка для снижения влияния шоков цен нефти на обменный курс. Отбор гиперпара-
метров, бутстрапирование тренировочной выборки и использование ансамблей нейронных
сетей обеспечили более стабильные оценки и доверительные интервалы для эластичности
курса рубля по ценам на нефть. Таким образом, сочетание указанных методов позволяет
получить содержательные экономические выводы на основе обученной нейронной сети,
избегая проблемы неинтерпретируемости весов нейросетевой модели.
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