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Аннотация
В статье предложен подход к  прогнозированию рождаемости с  использованием статистики 
поисковых запросов Google Trends. В отличие от существующих исследований по прогнози-
рованию рождаемости в  работе предложена методика агрегирования тематических поиско-
вых запросов на  основе методов машинного обучения, снижения множества поисковых за-
просов с помощью метода главных компонент, а также введена лаговая структура поисковых 
запросов 1-12 месяцев в зависимости от тематики поиска. Глубина лага определялась на основе 
кросс-корреляционной функции, сравнения информационных критериев и значимости соот-
ветствующих коэффициентов в модели SARIMAX. В работе использовались данные Росста-
та помесячной динамики числа зарегистрированных родившихся за период с января 2011 г. 
по декабрь 2024 г. Результаты показали, что модель прогнозирования рождаемости на основе 
SARIMAX с учетом статистики поисковых запросов и их лаговой структуры улучшает харак-
теристики качества прогноза. Лучшей моделью прогнозирования на  1  год оказалась модель 
с запросами «Подготовка к родам» и их лагами, на 2 и 3 года – «Все запросы». В качестве метрик 
качества использовались метрики MAPE, MAE. Для проверки устойчивости метрик дополни-
тельно была проведена процедура кросс-валидации с расширяющимся и скользящим окном.
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Введение

Прогнозирование рождаемости является ключевым элементом разработки среднесрочных 
и долгосрочных стратегий социально-экономического развития любой страны, мер демо-
графической политики. Прогноз рождаемости необходим для оценки будущего баланса 
трудовых ресурсов, планирования развития социальной сферы, определения потребностей 
в медицинском обслуживании, социальных услугах и т.д. Международные организации ис-
пользуют разные методологии для построения прогнозов рождаемости: когортно-компо-
нентные модели, стохастические модели, вероятностные методы и другие. Разная методоло-
гия обусловлена качеством и доступностью исходных данных в разных странах и регионах 
для учета специфических демографических особенностей, экономических и  социальных 
условий, влияния кризисов, миграций и других факторов в разных странах. Вариации ме-
тодик связаны с разным уровнем детализации и целями прогнозов, которые могут лежать 
в основе разработки политик или академических исследований [Кишенин, 2023]. Демогра-
фы отмечают, что универсальный подход к прогнозированию рождаемости в условиях гло-
бальных и региональных различий пока невозможен [Сороко, 2018]. В РФ стали активно 
использовать эконометрические модели для построения прогнозов демографических пока-
зателей: смертности [Гусев и др., 2023], сезонности смертности детей и подростков в России 
[Кузнецова, Малева, 2022], потерь от ожирения и избыточной массы тела [Кузнецова, 2025] 
и др. 

В последние десятилетия с  развитием интернета, цифровизации экономики и  обще-
ства появляется большой объем информации, связанный с использованием социальных 
сетей, данных веб-сайтов и  поисковых систем, сведений о  траекториях перемещения 
по сим-картам и т.д. До недавнего времени эта цифровая информация мало использова-
лись в академических экономических исследованиях, отдавалось предпочтение классиче-
ским источникам официальной статистической информации. За  последнее десятилетие 
в  зарубежных и  отечественных исследованиях возрос интерес к  «цифровым» данным, 
в частности к данным поисковых запросов. Так, в работе [Jun et al., 2018] проведен обзор 
657 статей из разных областей, использующие Google Trends, что подчеркивает популяр-
ность цифровых источников данных. Комбинируя данные из поисковых систем и офици-
альной статистики, можно получить комплексное представление о демографических про-
цессах как на  уровне общих трендов, так и для объяснения механизмов формирования 
этих трендов, что особенно важно в условиях неопределенности современного времени. 
Наряду с  использованием классических эконометрических подходов прогнозирования 
динамики экономических и демографических процессов, которые дают хорошие оценки 
в условиях неизменности основных тенденций, все чаще применяется прогнозирование 
на  основе поисковых запросов, которые позволяют улучшить характеристики качества 
прогноза. Также необходимо отметить, что поисковые запросы и стратегии поиска в ин-
тернете могут стать своеобразным индикатором изменения социального поведения: 
измерять намерения, настроения и  предпочтения населения как реакцию на  меняющи-
еся условия в  периоды неопределенности (пандемия, экономические кризисы, военные 
конфликты и  т.д.) задолго до  публикации официальной статистики по  интересующему 
вопросу или в  условиях ограничений на  публикацию демографической статистики. На-
пример, рост интереса к  темам беременности и  родов может предшествовать увеличе-
нию рождаемости, сигнализировать об изменениях репродуктивных намерений с лагом 
примерно 9 месяцев до публикации официальной статистики и т.д. В данной статье рас-
смотрим возможности и ограничения использования статистики поисковых запросов для 
прогнозирования рождаемости в России.
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Практика прогнозирования рождаемости в России  
на основе статистики поисковых запросов  
в научных исследованиях

За последнее десятилетие использование веб-данных в научных исследованиях доказало свою 
полезность в оценке различных аспектов жизнедеятельности человека. Google Trends является 
самым популярным инструментом для сбора такой информации. Одной из  пионерских ра-
бот по использованию Google Trends для прогнозирования было исследование [Ginsberg et al., 
2009], которое показало, что данные Google Trends позволяли оперативнее отслеживать и пред-
сказывать распространение гриппа, чем Центры по  контролю и  профилактике заболеваний 
(Centers for Disease Control and Prevention, CDC). А. Mavragani в соавторстве проанализировал 
109 статей, использующих Google Trends, за период 2006-2016 гг. по теме прогнозирования раз-
личных процессов общественного здравоохранения с акцентом на изучение интереса к раз-
личным аспектам системы здравоохранения, реакции общественности на эпидемии, сезонных 
тенденций различных заболеваний и проблем со здоровьем и т.д. [Mavragani et al., 2018]. Ши-
рокое распространение данные Google Trends получили и для прогнозирования экономиче-
ских показателей: рост ВВП в США [Kohns et al., 2023], уровень безработицы [Askitas, 2009], 
курсы валют [Bulut, 2018], уровень экономической активности (продажи автомобилей, домов, 
розничные продажи и поведение в путешествиях) [Choi, Varian, 2012], а также демографиче-
ских показателей [Billari et al., 2013; Ojala et al., 2017; Jurić, 2021; Wilde et al., 2024].

В России также накопился определенный опыт использования статистики поисковых 
запросов в  прогнозировании экономических и  демографических показателей: уровня без-
работицы [Юревич, Ахмадеев, 2021], макроэкономических переменных [Борочкин, 2013], 
рождаемости и брачности [Калабихина и др., 2020], миграции [Броницкий, Вакуленко, 2022; 
Fantazzini, 2021; Броницкий, Вакуленко, 2024], оттока депозитов населения [Гуров и др., 2023]; 
настроений экономических агентов [Петрова, Трунин, 2020]; волатильности биткоина [Teterin, 
Peresetsky, 2024] и др. 

Новые цифровые источники данных Google Trends и Yandex Wordstat расширили возмож-
ности демографического анализа. С  их  помощью решаются разные задачи исследователей: 
от улучшения демографических прогнозов до анализа общественных настроений и выявле-
ния репродуктивных установок населения. Google Trends предоставляет статистику запросов 
поисковой системы Google с 2004 г., а Yandex Wordstat – статистику запросов поисковой систе-
мы Яндекс с 2018 г. Поисковые запросы являются ценным источником данных, содержащим 
анонимизированные запросы, сформированные большими группами людей. Использование 
данных Google Trends и Yandex Wordstat имеет несколько преимуществ: доступность и обшир-
ность данных, географическая детализация. Ряд исследователей подтверждает, что поисковая 
активность тесно связана с репродуктивным поведением и планированием семьи. Например, 
существует положительная корреляция между количеством рождений и поисковыми запроса-
ми Google Trends: «материнство, овуляция, беременность» [Billari et al., 2013], «беременность» 
[Калабихина и др., 2020], «зачатие» и «беременность» [Wilde et al., 2020]. В работе [Wilde et al., 
2020] использование статистики поисковых запросов позволило прогнозировать снижение 
числа рождений в США на 15% из-за COVID-19, а также повысило точность модели прогнози-
рования примерно на 25%.

Формирование множества поисковых запросов занимает важное место при работе с поис-
ковыми данными. Например, в исследованиях по рождаемости [Billari et al., 2013; Калабихина 
и др., 2020] множество формируют через поиск релевантных слов в Google Trends. Применя-
ется экспертный подход с формированием блоков запросов, таких как «Ранние индикаторы 
беременности» и «Безработица» [Wilde et al., 2020] или «учеба», «работа» и «посольство» в ми-
грационном исследовании [Bronitsky, 2024]. Дополнительно используют современные методы 
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формирования кластеров запросов: поиск «synset» (синсетов)1, по  ключевым словам, с  по-
мощью WordNet2 [Avramescu, Wiśniowski, 2021] и применение методов машинного обучения 
(NLP-подходы)3 на основе текстовых корпусов [Броницкий, Вакуленко, 2022]. На этапе отбора 
ключевых слов выбор чаще происходит на основе корреляции с зависимой переменной, кото-
рые прошли серию проверок: оценка размера выборки, корреляция с объясняемой перемен-
ной и кросс-валидация с минимизацией MAPE. 

Отметим несколько общих моментов по рассмотренным статьям. Во-первых, большинство 
авторов отмечают, что использование данных поисковых запросов повышает прогностиче-
ские свойства моделей по сравнению с классическими подходами. Во-вторых, подходы авторов 
к формированию множества поисковых запросов, которые впоследствии используются в моде-
ли прогнозирования, во всех работах различаются: от выбора некоторых фраз, которые логи-
чески могут быть связаны с объектом исследования, до методов машинного обучения. В-тре-
тьих, практически отсутствуют работы, посвященные прогнозированию рождаемости в России 
на основе данных Google Trends и моделей по временным рядам. Отметим, что в работе [Кала-
бихина и др., 2020] при прогнозировании рождаемости используется ограниченное множество 
данных запросов – выбраны лишь несколько запросов экспертным путем («обручальное коль-
цо», «беременность», «аборт», «загс», «роддом», «документы на развод»). В настоящей работе 
множество поисковых запросов будет расширено на основе методов машинного обучения.

Методика исследования

При прогнозировании процессов на основе статистик поисковых запросов используют раз-
ные эконометрические модели: VAR [Adu et al., 2023], байесовские модели [Kohns et al., 2023], 
но чаще – модели класса ARIMA/SARIMA в зависимости от показателя из-за их простоты ре-
ализации и  надежности оценок. Эти модели берут в  качестве базовых моделей без исполь-
зования поисковой статистики в  объясняющих переменных и  применяются для сравнения 
и оценки, насколько включение статистики поисковых запросов повышает точность прогноза. 
Поисковые запросы включают в модель разными способами: например, в работе [Billari et al., 
2013] поисковые запросы в модели ARMAX выступают экзогенными переменными и влияют 
на прогноз рождаемости; исследование [Bronitsky, 2024] сравнивает модель SARIMAX с вклю-
чением одной экзогенной переменной (и ее лагов) и модель распределенных лагов с нескольки-
ми запросами. Результаты показали, что в периоды внешних шоков модель с распределенными 
лагами демонстрирует более высокую точность прогнозирования. Важной особенностью при 
работе с данными временных рядов является включение лаговых значений запросов, которые 
различаются в зависимости от тематики исследования: при прогнозировании миграции – от 1 
до 12 месяцев [Bronitsky, 2024], при прогнозировании числа рождений – от 7 до 12 месяцев 
[Wilde et al., 2020], при безработице – от 1 до 4 месяцев [Юрьевич, Ахмадеев, 2020].

Выборка исследования

Число родившихся. В работе использовались временные ряды из базы данных Единой меж-
ведомственной информационно-статистической системы (ЕМИСС)4. Рассматривалось число 
зарегистрированных родившихся в РФ за период с января 2006 г. по декабрь 2024 г. (рис. 1). 

1	 Синсет – объединение слова, обозначающего одно понятие, со значениями других слов (синонимов).
2	 WordNet – лексическая база данных английского языка, разработанная в Принстонском университете.
3	 Natural Language Processing (NLP) – направление в машинном обучении, посвященное распознаванию, 

генерации и обработке устной и письменной человеческой речи.
4	 Число зарегистрированных родившихся (оперативные данные): https://www.fedstat.ru/indicator/33555.

https://www.fedstat.ru/indicator/33555
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На графике можно заметить ярко выраженный параболический тренд и сезонность (12 меся-
цев). Отметим, что в период 2006–2014 гг. наблюдается стабильный рост числа зарегистриро-
ванных родившихся в России, после 2015 г. – тенденция снижения с достижением минимума 
в 95 тыс. человек. 
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Рисунок 1. Число зарегистрированных родившихся в РФ (тыс. чел.)

На основе HEGY-теста (спецификация с константой/с константой, трендом/с константой, 
трендом и сезонными фиктивными переменными) была проверена стационарность ряда, учи-
тывая сезонный характер данных. На  5% уровне значимости были определены порядки не-
сезонной и сезонной интегрируемости процесса. Ряд числа зарегистрированных родившихся 
стал стационарным после взятия несезонной и сезонной разности.

Статистика поисковых запросов строилась на основе Google Trends Index5 (далее – GTI). 
Google Trends представляет собой платформу с временными рядами поисковых запросов, ко-
торые отражают динамику интереса пользователей к выбранным ключевым словам. Основная 
метрика частотности поисковых запросов – относительная доля запросов. Она рассчитывает-
ся как отношение числа запросов по конкретному ключевому слову к общему числу запросов 
в выбранном регионе за определенный период времени. Платформа позволяет фильтровать 
данные по  географическому положению, временным рамкам, категориям тематики и  типу 
поиска. В текущем исследовании используются данные веб-поиска, ограниченные по стране 
и времени. Основным недостатком Google Trends является то, что относительная доля запро-
сов представляет собой нормированные значения, что затрудняет сравнение данных между 
разными временными периодами. Один и  тот же  запрос может иметь разные значения ин-
декса в зависимости от выбранного временного окна, а также отсутствует возможность полу-
чить абсолютное число запросов. В дальнейшем нами для решения этой проблемы данные GTI 
были стандартизированы, как в работах [Fantazzini, 2021; Броницкий, Вакуленко, 2024]. Еще 
одной проблемой является изменение методики сбора и обработки данных со стороны Google 
в 2011 г., что повлияло на расчет индекса. Это делает данные до 2011 г. несопоставимыми с бо-
лее поздними, поэтому в анализ включены только данные начиная с 2011 г. Для сравнения ба-
зовой модели и расширенной модели, учитывающей поисковые запросы, все модели SARIMA/
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SARIMAХ будут оцениваться с использованием данных начиная с января 2011 г. Таким обра-
зом, далее в работе будет анализироваться временной ряд поисковых запросов GTI6 за период 
с января 2011 г. по декабрь 2024 г.

В качестве примера на рис. 2 приведен график ряда поискового запроса «Беременность».
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Рисунок 2. Google Trends Index по запросу «Беременность»

Можно заметить, что ряд содержит трендовую и сезонную компоненту, поэтому для даль-
нейшего прогнозирования рождаемости на основе моделей SARIMA необходимо изучить ста-
ционарность каждого запроса и определить параметры моделей. Каждая переменная запроса 
была проверена на стационарность с помощью HEGY-теста, результаты которого приведены 
в Приложении (Табл. П2). На основе теста были определены порядки несезонной и сезонной 
интегрируемости процессов для SARIMA: d и D соответственно. Статистика t1 соответствует 
гипотезе о наличии несезонного единичного корня в тестовом уравнении, статистика F1 – ги-
потезе о наличии помесячного сезонного единичного корня. Некоторые ряды были стацио-
нарными в уровнях (d = 0). При необходимости в дальнейшем для приведения ряда к стацио-
нарности использовались несезонные и сезонные разности, исходя из результатов теста. 

Формирование множества поисковых запросов. При использовании статистики GTI для 
прогнозирования необходимо определить множество поисковых запросов. Существует не-
сколько подходов к формированию такого набора ключевых слов, одним из которых является 
экспертный отбор, в том числе с опорой на результаты исследований других авторов. Так, пер-
воначальный список был составлен на  основе тем, встречающихся в  научных публикациях, 
таких как «беременность» и «роддом» [Калабихина и др., 2020], «роды» [Ojala et al., 2017], «тест 
на беременность» [Jurić, 2021], а также «симптомы беременности» и «витамины для беремен-

6	 Данные Яндекс Вордстат как возможного альтернативного источника статистики поисковых запросов 
доступны лишь с января 2018 г., что в дальнейшем будет ограничивать используемую методологию про-
гнозирования рождаемости на основе SARIMAX с лагами. Фактически для обучения модели останется 
всего 34 наблюдения, что существенно меньше, чем при использовании статистики Google Trends, и бу-
дет ухудшать точность прогнозов.
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ных» [Wilde, 2024]. Для формирования расширенного множества поисковых запросов, свя-
занных с рождаемостью, также был применен подход на основе распределенных векторных 
представлений слов (wordembeddings). С использованием модели машинного обучения, осно-
ванной на  корпусе русскоязычных текстов, таких как статьи Википедии, языковые словари 
и другие текстовые корпуса, были извлечены семантически близкие слова к ранее определен-
ному экспертным путем набору терминов. Семантическое сходство определялось как косинус-
ная близость между векторами слов и принимает значения от 0 до 1 (0 указывает на отсутствие 
связи, 1 – на полное совпадение контекстов и значений). На практике семантической близо-
стью между словами обычно считаются значения косинусной меры выше 0,5, а значения выше 
0,7 указывают на высокую степень сходства контекстов. В работе выбирались слова со степе-
нью близости выше 0,5. Так, модель, обученная на текстах русскоязычной Википедии, опреде-
ляет наиболее близкими к слову «беременность» термины «менструация» (0,66 – семантиче-
ское сходство), «рожать» (0,61), «овуляция» (0,6). Однако не все полученные словосочетания 
соответствуют реальному поведению пользователей в  интернете, так как слово может быть 
близким по смыслу с лингвистической точки зрения, но редко встречаться в реальных поис-
ковых запросах. Например, похожим на сочетание «тест на беременность» модель распознала 
«диагностика беременности» со степенью близости 0,5. Однако в реальных пользовательских 
поисковых запросах словосочетание «диагностика беременности» встречается редко – оно ха-
рактерно скорее для профессиональной терминологии, чем для обычного пользователя сети 
Интернет. В таком случае невозможно собрать достаточную историю по GTI, что ограничива-
ет дальнейшее использование таких запросов в моделировании.

Второй способ основан на  статистике использования поисковых слов в  сети Интернет. 
Одна из  онлайн-платформ, предоставляющая такую статистику,  – Национальный корпус 
русского языка (НКРЯ)7. Это большая коллекция текстов на русском языке, включая художе-
ственные, публицистические, научные и разговорные тексты. НКРЯ содержит тексты разных 
исторических периодов и  разнообразных жанров, снабженные лингвистической разметкой, 
которая позволяет исследовать частотность слов, их грамматические характеристики, контек-
сты употребления и языковые изменения. На сегодняшний день НКРЯ содержит около 342 ты-
сяч текстов и более 2 млрд слов. Для анализа связи между словами применяются различные 
лингвистические метрики. Помимо простой частотности, используются такие статистические 
меры, как Mutual Information (MI), Loglikelihood, T-score, LogDice и агрегированная мера. Эти 
метрики помогают определить, насколько часто слова встречаются вместе и насколько сильна 
их семантическая связь. Например, LogDice позволяет находить устойчивые и значимые сло-
восочетания, а MI — выявлять редкие, но семантически важные пары слов.

Для отбора коллокаций8 в множество поисковых запросов использовалась агрегированная 
мера, которая показывает геометрическое среднее мер t-score и MI, что позволило учесть как 
силу ассоциации, так и устойчивость словосочетаний в корпусе. Приведем пример метрик для 
одного из коллокатов к слову «беременность» – «триместр». Полученные метрики MI = 14,15, 
Loglikelihood = 158,96, T-score = 3, LogDice = 8,82 и агрегированная мера = 6,52 говорят о том, 
что это не случайная совместная встречаемость слов, а устойчивая лексическая коллокация, 
то есть «беременность» и «триместр» часто употребляются вместе. Помимо «триместра» кол-
локатами являются, например, «фертильность», «материнство», «акушерка».

В результате для каждого из подходов было определено множество из 67 запросов, которое 
в  дальнейшем сократилось до  56  запросов из-за малого количества наблюдений по  некото-
рым запросам и по которому производили поиск в истории GTI. Таким образом, в множество 

7	 Национальный корпус русского языка [Электронный ресурс]. – Режим доступа: https://ruscorpora.ru/ – 
Дата доступа: 11.08.2025.

8	 В лингвистике: коллокация – это сочетание двух или более слов, которые часто используются вместе, 
создавая естественную комбинацию в языке.

https://ruscorpora.ru/
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поисковых запросов было включено 56 слов и словосочетаний, которые были распределены 
по 4 тематическим блокам, связанным с репродуктивным поведением: «планирование бере-
менности», «течение беременности», «подготовка к родам» и «универсальные запросы», акту-
альные на любом этапе (см. Табл. 1).

Таблица 1. Множество поисковых запросов GTI, объединенных в смысловые блоки

Поисковые запросы

«Планирование 
беременности»

«Течение 
беременности» 
(ранние сроки 

и ведение)

«Подготовка 
к родам» (поздние 

сроки и подготовка 
к родам)

«Универсальные 
запросы» (в течение 

всего срока 
беременности)

• Подготовка к бе-
ременности

• Признаки беремен-
ности

• Шевеления плода • Роды

• Планирование 
беременности

• Задержка менструа-
ции

• Положение плода • Беременность

• Как забереме-
неть

• Тест на беременность • Предвестники 
родов

• Акушер-гинеколог

• Овуляция • ХГЧ • Парные роды • Дневник беремен-
ности

• Расчет овуляции • Как определить бере-
менность

• Дыхание при родах • Материнский 
капитал

• Когда наступает 
овуляция

• Ранняя беременность • Сумка в роддом • Одежда для бере-
менных

• Календарь ову-
ляции

• Срок беременности • Список в роддом • Триместр

• Дни благоприят-
ные для зачатия

• Калькулятор срока 
беременности

• Документы в род-
дом

• ЭКО • УЗИ при беременно-
сти

• Роддом

• Стимуляция 
овуляции

• Токсикоз • Перинатальный 
центр

• Женская кон-
сультация

• Скрининг при бере-
менности

• Кесарево сечение

• Ведение беременности • Естественные роды
• Витамины при бере-
менности

• Крем от растяжек 
при беременности

• Фолиевая кислота • Декрет по беремен-
ности

• Противопоказания 
при беременности

• Отпуск по бере-
менности и родам

• Антибиотики при 
беременности

• Больничный по бе-
ременности

• Грипп при беремен-
ности

• Восстановление 
после родов
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Поисковые запросы

«Планирование 
беременности»

«Течение 
беременности» 
(ранние сроки 

и ведение)

«Подготовка 
к родам» (поздние 

сроки и подготовка 
к родам)

«Универсальные 
запросы» (в течение 

всего срока 
беременности)

• Питание при беремен-
ности
• Сон при беременно-
сти
• Курсы для беремен-
ных
• Книги для будущих 
мам

Источник: составлено и разработано авторами.

Снижение размерности множества поисковых запросов. В дальнейшем для использова-
ния полученных поисковых запросов в моделях прогнозирования по временным рядам необ-
ходимо было существенно сократить размерность множества поисковых запросов. Оценива-
ние SARIMAX, где в качестве экзогенных будет включаться 56 переменных, невозможно из-за 
ограничений длины временного ряда числа родившихся и  сложности интерпретации такой 
многомерной модели. Следуя практике подобных исследований, для сокращения размерности 
в работе был применен метод главных компонент (МГК), например, как в работах [Юрьевич, 
Ахмадеев, 2020; Bronitsky, 2024]. МГК использовался для всех запросов сразу и внутри каждого 
блока. Изначально МГК применялся ко всему набору поисковых запросов – 56 переменных. 
Однако в результате оказалось, что при использовании критерия Кайзера (собственное зна-
чение > 1) извлекается 19 компонент, что также чрезмерно много для дальнейшего анализа. 
В связи с этим было принято решение о проведении МГК по тематическим блокам запросов, 
сформированным заранее на основе содержательной близости. В рамках анализа по темати-
ческим блокам нами были выделены следующие тематические группы и  соответствующее 
количество компонент по критерию Кайзера: «Планирование беременности» – 5 компонент, 
«Течение беременности» – 8 компонент, «Подготовка к родам» – 6 компонент, «Универсальные 
запросы» – 3 компоненты (см. Табл. 2). Далее в анализе использовались именно ГК вместо ис-
ходных запросов.

Модель прогнозирования

В качестве базовой модели рассматривалась модель SARIMA для временного ряда с  января 
2011 г. по декабрь 2024 г. На основе информационных критериев AIC и BIC наиболее оптималь-
ной моделью оказалась модель SARIMA(2, 1, 0)(0, 1, 1)12:

	 (1 – φ1L – φ2L
2)ΔΔ12yt = (1 + θ12L

12)εt, � (1)

где φi – коэффициенты AR-части, L – оператор лага (Lkyt = yt−k), Δ = 1 – L – оператор первой 
несезонной разности, Δ12 – оператор сезонной разности, θi – коэффициенты MA-части, εt – бе-
лый шум. Оценки параметров модели (1) приведены в Приложении (Табл. П1). Для выполне-
ния предпосылок модели и проверки адекватности полученных оценок был проведен анализ 
остатков на  наличие автокорреляции и  соответствие нормальному закону распределения. 
Было получено, что остатки являются реализацией процесса белого шума: статистика Льюн-
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га – Бокса9 (Q-stat = 0,07, p-value = 0,79) и статистика Жарка – Бера (JB = 2,79, p-value = 0,25). 
Далее эта модель была расширена до модели SARIMAX, где в качестве экзогенных переменных 
были добавлены ГК по тематическим блокам с различными лагами.

Результаты

Первоначально в модель SARIMAX по каждому тематическому блоку последовательно вклю-
чалось возрастающее количество компонент, затем модели сравнивались по информационно-
му критерию Акаике (AIC), и выбиралось то количество компонент каждого блока, при кото-
ром модель демонстрировала наименьшее значение AIC. Отбор происходил по каждому блоку 
отдельно, учитывались статистически значимые ГК (см. Табл. 2).

Таблица 2. Выбор количества компонент для включения в модель SARIMAX

Исходное 
количество 
переменных

Число 
компонент 

по критерию 
Кайзера

Оптимальное число 
компонент на основе 

их значимости 
в модели

Значимые 
компоненты

Все поисковые 
запросы 56 19 7 2, 5, 6, 9, 13, 

17, 19
Планирование бере-
менности 11 5 2 1, 4

Течение беремен-
ности 21 8 4 2, 3, 4, 5

Подготовка к родам 16 6 2 2, 3
Универсальные 
запросы 8 3 1 1

Источник: составлено и разработано авторами.

Учет лаговой структуры данных. Следующий шаг при моделировании был связан с введе-
нием лаговой структуры компонент, поскольку логично предполагать, что влияние интереса 
к определенным темам (поисковым запросам) на показатель рождаемости может проявляться 
с задержкой и различными лагами. Исходя из обзора литературы, будем рассматривать лаги 
от 1 до 12 месяцев. Можно предположить, что столько времени может пройти между интере-
сом к теме рождаемости/родов и реализацией намерений родить. Лаги отбирались на основе 
анализа кросс-корреляционных функций между разностями компонент и целевой перемен-
ной – число родившихся. Финальная структура модели включала те лаги ГК, которые оказы-
вались статистически значимыми в модели. Значения лагов варьировались от 1 до 12 месяцев 
в зависимости от тематики.

Например, для блока ГК «Подготовка к родам» в модель были включены 17 лагов. По ком-
понентам: 

•	 для 1-й ГК: 2, 3, 8, 9, 10, 11, 12 лаг,
•	 для 2-й: 1, 2, 4, 5 лаг,
•	 для 3-й: нет лагов,
•	 для 4-й: 10, 11,

9	 В критерии Льюинга – Бокса нулевой гипотезой является предположение, что остатки неавтокоррелиро-
ваны, в критерии Жарка – Бера – нулевая гипотеза, что распределение остатков является нормальным.
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•	 для 5-й: 11 лаг,
•	 для 6-й: 4, 8, 9 лаги и т.д.
Подробный список лагов по  каждому тематическому блоку, используемых в  моделях 

SARIMAX, приведен в Приложении (Табл. П3). 
Лаговая структура моделей получилась сложной и плохо структурированной с точки зрения 

интерпретации. Для проверки устойчивости и адекватности лаговой структуры модели был 
рассчитан средний лаг. Средний лаг рассчитывался для каждого тематического блока на ос-
нове моделей SARIMAX по методике, предложенной в работе [Броницкий, Вакуленко, 2024]. 
Результаты оценки среднего лага с 95%-ми доверительными интервалами приведены в табли-
це 3. «Универсальные запросы» показывают самые маленькие значения среднего лага, равного 
5,3 месяцев, с 95%-м доверительным интервалом [3,31; 7,66], что указывает на наименьшую 
задержку во времени между фактом рождения и моментом поиска по данному тематическому 
блоку. Наибольшую задержку показал тематический блок «Планирование»: средний лаг соста-
вил 7,4 месяцев [5,65; 9,19]. Сравнение оценок средних лагов по блокам ГК «Планирование», 
«Течение беременности», «Подготовка к  родам» показывает убывание значений средних ла-
гов: 7,4; 6,6; 6 месяцев соответственно, что дополнительно обосновывает содержательную ин-
терпретацию полученных ГК (от планирования беременности до родов лаг должен снижать-
ся) и подтверждает адекватность и устойчивость предложенной методики прогнозирования 
на основе SARIMAX с выбранными лагами.

Таблица 3. Критерии качества прогноза рождаемости в моделях SARIMAX с ГК и их лагами

Группа 
запросов

Значимые 
компоненты

С/без 
лагов

MAPE MAE Средний 
лаг1 год 2 года 3 года 1 год 2 года 3 года

Исходная модель без запросов 4,62 4,2 3,52 4684,5 4320,9 3655,5 -
ГК («все 
запросы») 2, 5, 6, 9, 13, 

17, 19

Без 
лагов 3,2 3,08 3,13 3246,6 3171,9 3278,3 -

С ла-
гами 3,24 2,7 2,60 3292,6 2795,8 2699,9 6,5 [5,23; 

7,76]
ГК «Пла-
нирование 
беременно-
сти»

1, 4

Без 
лагов 4,3 3,98 3,42 4380,5 4116 3559 -

С ла-
гами 3,66 3,26 2,97 3687,3 3352,9 3092 7,4 [5,65; 

9,19]
ГК «Тече-
ние бере-
менности» 2, 3, 4, 5

Без 
лагов 4,51 4,14 3,50 4557 4263,6 3646 -

С ла-
гами 3,13 3,14 2,77 3213,6 3272,2 2918,3 6,6 [4,87; 

8,25]
ГК «Под-
готовка 
к родам» 2, 3

Без 
лагов 3,85 3,49 3,12 3901,6 3615,9 3254,4 -

С ла-
гами 3,1 2,86 2,71 3120,7 2926,7 2816,9 6 [3,96; 

7,97]
ГК «Уни-
версальные 
запросы» 1

Без 
лагов 4,46 4,02 3,38 4520,5 4118,7 3508,2 -

С ла-
гами 4,28 3,70 3,25 4357,1 3811,3 3385,1 5,3 [3,31; 

7,66]

Источник: составлено и разработано авторами.
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Сравнение качества прогнозов. При построении демографических прогнозов всегда важ-
на точность получаемых оценок предсказаний. В данном разделе проанализируем, насколько 
точны прогнозы в зависимости от выбранной модели. В таблице 3 представлены результаты 
оценки качества прогнозов рождаемости на основе различных моделей: базовой SARIMA-мо-
дели без поисковых запросов, SARIMAX-моделей с  компонентами МГК, SARIMAX-моделей 
с учетом лаговой структуры. В качестве метрик использовались средняя абсолютная процент-
ная ошибка (MAPE) и средняя абсолютная ошибка (MAE), рассчитанные на горизонтах про-
гноза в 1, 2 и 3 года.

Результаты показывают, что включение компонент, полученных с помощью МГК, приводит 
к значительному улучшению точности прогноза по сравнению с исходной моделью, в которую 
поисковые данные не включались. Так, если базовая SARIMA-модель демонстрировала MAPE 
на горизонте 1 года на уровне 4,62%, то при использовании ГК («все запросы») без добавления 
лагов ошибка снижалась до 3,2%. Однако наибольшее снижение наблюдается при дополнении 
моделей лаговой структурой (ГК «Подготовка к родам»): в этом случае MAPE падает до 3,1%, 
а MAE – до 3120,7, что указывает на наличие временной задержки между поведением пользо-
вателей в сети и последующим демографическим откликом.

Наиболее высокий эффект от добавления компонент и лагов среди тематических групп 
отмечается в блоках «Подготовка к родам» и «Все запросы». Использование двух компо-
нент из блока «Подготовка к родам» и учет лагов позволили добиться наилучших резуль-
татов среди всех протестированных моделей: минимальные значения ошибок составили 
2,71% по  MAPE и  2816,9  по  MAE на  периоде 3  года. Можно предположить, что блок за-
просов «Подготовка к родам» напрямую связан с ближайшими событиями, здесь включе-
ны запросы женщин, которые уже знают, что будут рожать, и активно готовятся к этому 
событию. Этот блок отражает текущую «активность» беременных, а  не  просто интерес 
к теме, когда намерения родить могут быть не реализованы. Такие данные дают очень чет-
кий сигнал для ближайшего прогноза. Если же брать все блоки, часть запросов может быть 
косвенной («планирование», «прочие») и  добавлять шум, снижая точность краткосроч-
ного прогноза. В  блоке «Все запросы» метрики качества еще меньше, но  из-за большого 
количества используемых компонент и  их  лагов снижается количество наблюдений для 
расчета оценок модели и в дальнейшем затрудняет проверку устойчивости этих метрик. 
Полученные результаты подтверждают высокую ценность запросов для моделей прогноза, 
связанных с подготовкой к родам (например, роддом, сумка, дыхание при родах). В других 
блоках, таких как «Течение беременности» и «Универсальные запросы», также наблюдает-
ся улучшение качества прогноза при добавлении компонент и лагов, однако эффект выра-
жен в меньшей степени. 

Результаты прогноза числа родившихся с горизонтом прогнозирования 3 года представле-
ны на рис. 3.

Красной и зеленой линиями отмечено предсказание числа родившихся по модели SARIMA 
(без запросов) и  SARIMAX (с запросами и  лагами) для контрольного периода 01.01.2022–
01.12.2024. Из рис. 3 видно, что модель с запросами и лагами лучше подстраивается под дина-
мику исходного процесса.

Для проверки устойчивости результатов метрик качества прогноза дополнительно была 
проведена кросс-валидация10 двух типов: с  расширяющимся окном и  скользящим окном 
с предсказаниями на 1, 2, 3 года. Ширина окна варьировалась от 60 до 96 месяцев11. Значения 
метрик MAPE приведены в  виде графика в  Приложении (Рис. П1-П2). Метрики качества 

10	 Код процедуры кросс-валидации в Python, написанный для данной статьи, доступен по ссылке: https://
github.com/nkrdnv/Time_CV.

11	Выбор окна был связан с лаговой структурой моделей и учетом интервалов, на которых происходила 
стабилизация параметров моделей. 

https://github.com/nkrdnv/Time_CV
https://github.com/nkrdnv/Time_CV
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прогноза MAPE для исходной модели SARIMA (без запросов) варьируются в пределах: 4,27-
4,76% для скользящего окна, 3,99-5,17% для расширяющегося окна; для наилучшей модели 
(с поисковыми запросами): 3,11-4,37% для скользящего окна, 3,04-3,63% для расширяюще-
гося окна. Что также говорит в  пользу улучшения качества моделей с  учетом поисковых 
запросов и  свидетельствует об  устойчивости полученных результатов. Кроме того, стоит 
отметить, что во всех моделях наблюдается закономерное снижение значений ошибок (по-
вышение точности прогноза) (как MAPE, так и MAE) по мере увеличения горизонта прогно-
за – с 1 года до 3 лет. 

исходные 
значения

140
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80
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SARIMA SARIMA (запросы + лаги)

Рисунок 3. Наблюдаемые и предсказанные значения числа родившихся (тыс. чел.)

Так как метрики качества MAPE снижаются на небольшую величину, то хотелось бы по-
нимать, насколько статистически значимы эти изменения. Для этой цели в работе был прове-
ден тест Дилборда – Мариано, позволивший проверить статистическую значимость различий 
характеристик качества прогнозов по  всем моделям по  сравнению с  исходной SARIMA без 
запросов (см. Табл. 4). Нулевой гипотезой в критерии является предположение об отсутствии 
различий в характеристиках качества прогнозов.

Результаты, представленные в  таблице 4, указывают, что все модели с  учетом поисковых 
запросов превосходят по метрикам качества базовую модель SARIMA. Наибольшее отличие 
показала модель с ГК «все запросы» с учетом лагов.

Горизонт прогнозирования. По  результатам проведенного исследования была выявлена 
интересная закономерность во всех моделях: с увеличением горизонта прогнозирования на ос-
нове моделей SARIMA/SARIMAX с 1 года до 3 лет улучшаются метрики качества прогноза. Это 
может быть связано с тем, что при однолетнем прогнозе ошибки могут быть вызваны случай-
ными краткосрочными факторами, например экстремальными событиями или аномалиями, 
которые не учитываются моделью. При трехлетних прогнозах модель усредняет эффект кра-
ткосрочных шумов и аномалий, а также лучше улавливает сезонные циклы и тренды благодаря 
повторяемости сезонных паттернов, которые становятся более выраженными и устойчивыми 
при прогнозировании на более длительный срок. Поисковые запросы, включенные в модель, 
помогают уточнить эти тренды, усилить значимость выявленных зависимостей, что положи-
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тельно сказывается на  характеристиках точности долгосрочного прогноза. Несмотря на  не-
большие различия в метриках качества, этот результат может быть в дальнейшем полезен для 
разработки демографических прогнозов на основе моделей SARIMAX. 

Таблица 4. Тест Дилборда – Мариано (сравнение с исходной моделью SARIMA)

Группа запросов С/без лагов
Статистика теста Дилборда – Мариано

1 год 2 года 3 года

ГК «Все запросы»
Без лагов 1,95** 1,29 1,32
С лагами 4,58*** 2,17** 2,36**

ГК «Планирование»
Без лагов 0,18 0,5 0,57
С лагами 1,82* 1,75* 2,06**

ГК «Ведение беременности»
Без лагов 1,31 0,9 0,74
С лагами 1,63* 1,61 1,73*

ГК «Подготовка к родам»
Без лагов 1,22 0,86 0,9
С лагами 2,52** 2,15** 1,62

ГК «Универсальные запросы»
Без лагов 0,97 0,81 0,56
С лагами 2,29** 0,94 1,83*

Примечания: * р < 0,1, ** р < 0,05, *** р < 0,01. Жирным выделены случаи, когда метрики качества 
расширенной модели статистически превосходят исходную по тесту Дилборда – Мариано при 
вероятности p < 0,1. Значения указаны как DM-статистика (p-value).

Обсуждение

В работе не  были рассмотрены региональные различия поисковой активности населения. 
Можно предположить, что результаты исследования будут отличаться при переходе на регио-
нальный уровень и при построении прогнозов для отдельно взятого региона.

За рамками данного исследования остался вопрос устойчивости влияния множества поис-
ковых запросов, его размерности и состава. 

Также в разные периоды времени, особенно в периоды неопределенности (периоды пан-
демии, военных конфликтов, экономической и политической нестабильности), поисковые за-
просы могут определять уровень рождаемости по-разному, а именно с разным лагом и значи-
мостью отдельных компонент, что не было рассмотрено в настоящей статье и будет являться 
предметом дальнейшего изучения данной проблемы. 

Заключение

В статье была рассмотрена методика прогнозирования рождаемости в России с использова-
нием статистики поисковых запросов GTI. Результаты показали, что включение в классиче-
скую модель SARIMA поисковых запросов и их лагов улучшает метрики качества прогнозов. 
Аналогичные результаты были получены в  ряде работ для других показателей: уменьшение 
МАРЕ варьируется от 0,06 до 3,3 п.п. Это подтверждает потенциал использования онлайн-ак-
тивности пользователей для повышения точности прогнозирования для разных показателей. 
Сравнительный анализ эффективности включения поисковых запросов в прогнозные модели 
SARIMA в различных областях экономики представлен в таблице 5.
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Таблица 5. Влияние включения поисковых запросов в модели прогнозирования: сравнение 
точности прогнозов по разным тематикам

Работа Тема Модель
Без поисковых 

запросов
После включения 

поисковых запросов
MAPE MAE MAPE Δ MAPE MAE

Текущая работа Рождаемость SARIMA 4,2 4320,9 2,7 -1,5 2795,8
Prilistya et al., 
2021

Туризм SARIMA 6,2 9634,21 5,5 -0,7 8479,61

Kapitány‐Fövény 
et al., 2019

Здравоохра-
нение SARIMA 8,23 0,31 8,17 -0,06 0,3

Adu et al., 2023 Безработица ARIMA 7,07 0,3 6,94 -0,13 0,29
Броницкий, Ва-
куленко, 2024

Миграция SARIMA 6,8 311,3 3,5 -3,3 177,8

Источник: составлено авторами на основе научных работ, представленных в таблице.

В рамках настоящего исследования включение поисковых запросов позволило улучшить 
точность прогноза: значение MAPE снизилось с 4,2% до 2,96%, а MAE – с 4320,9 до 3055,2. 
Различия оказались статистически значимыми согласно результатам теста Дилборда – Ма-
риано. Множество поисковых запросов было сокращено с помощью МГК по отдельным те-
мам, связанным с  репродуктивным поведением: «планирование беременности», «течение 
беременности», «подготовка к  родам» и  «универсальные запросы». В  работе анализирова-
лись и сравнивались по информационным критериям несколько моделей, которые включали 
в себя полученные обобщенные компоненты все вместе и по отдельности с разными лагами. 
Глубина лага определялась первоначально по кросс-корреляционной функции и значимости 
соответствующего коэффициента в оцененной модели прогнозирования. Наилучший резуль-
тат при прогнозировании на 1 год показала модель с включением ГК «подготовка к родам» 
и их лагов.
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Приложение

Таблица П1. Оценки SARIMA-модели

Коэффициент Ст. ошибка z p-значение Значимость

const -0,067 0,058 -1,15 0,25
φ1 -1,058 0,048 -22,02 < 0,0001 ***
φ2 -0,797 0,049 -16,37 < 0,0001 ***
θ1 -0,687 0,105 -6,56 < 0,0001 ***

Примечание: S = 5,33; Исправ. R-квадрат = 0,95; AIC = 978,83; BIC = 994,05.

Таблица П2. Результаты проверки на стационарность рядов поисковых запросов с помощью 
HEGY-теста

Группа Переменная
Исходный 

ряд
Первая 

разность
Сезонная 
разность

Порядок инте-
грируемости

Планиро-
вание бере-
менности

Подготовка 
к беременности

t1 = -2,92***
F1 = 5,52***

d = 0 (стацио-
нарный)

Планирование 
беременности

t1 = -1,45
F1 = 9,11***

t1 = -5,58***
F1 = 6,86*** d = 1

Как забереме-
неть

t1 = -0,42
F1 = 11,64***

t1 = -4,72***
F1 = 11,62*** d = 1

Овуляция t1 = -1,61
F1 = 10,88***

t1 = -4,11***
F1 = 10,53*** d = 1

Расчет овуляции t1 = -1,95
F1 = 21,16***

t1 = -4,75***
F1 = 18,32*** d = 1

Когда наступает 
овуляция

t1 = -3,67***
F1 = 7,63*** d = 1

Календарь ову-
ляции 

t1 = -0,89
F1 = 2,46

t1 = -2,45
F1 = 2,38

t1 = -1,58**
F1 = 5,92*** d = 1, D = 1

Дни благо-
приятные для 
зачатия

t1 = 0,03
F1 = 13,44***

t1 = -5,54***
F1 = 14,30*** d = 1

mailto:svetakam2000@gmail.com
mailto:narodionov_2@edu.hse.ru
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Группа Переменная
Исходный 

ряд
Первая 

разность
Сезонная 
разность

Порядок инте-
грируемости

Планиро-
вание бере-
менности

ЭКО t1 = -1,91
F1 = 7,14***

t1 = -4,23***
F1 = 7,30*** d = 1

Стимуляция 
овуляции 

t1 = -3,21***
F1 = 9,14***

d = 0 (стацио-
нарный)

Женская кон-
сультация 

t1 = -1,48
F1 = 5,64***

t1 = -3,55***
F1 = 9,36*** d = 1

Беремен-
ность (ран-
ние сроки 
и ведение)

Признаки бере-
менности

t1 = -1,42
F1 = 7,92**

t1 = -5,56***
F1 = 7,57*** d = 1

Задержка мен-
струации 

t1 = -3,61***
F1 = 12,00***

d = 0 (стацио-
нарный)

Тест на беремен-
ность 

t1 = -3,08**
F1 = 10,66***

d = 0 (стацио-
нарный)

ХГЧ t1 = -2,39
F1 = 8,12***

t1 = -3,86***
F1 = 8,68*** d = 1

Как определить 
беременность 

t1 = -0,20
F1 = 6,09***

t1 = -2,92**
F1 = 6,12*** d = 1

Ранняя беремен-
ность

t1 = -2,73**
F1 = 7,86***

d = 0 (стацио-
нарный)

Срок беремен-
ности

t1 = -1,08
F1 = 6,43***

t1 = -2,32
F1 = 6,78***

t1 = -2,60**
F1 = 6,22*** d = 1, D = 1

Калькулятор 
срока беремен-
ности 

t1 = -2,57
F1 = 19,00***

t1 = -4,60***
F1 = 15,70*** d = 1

УЗИ при бере-
менности 

t1 = -1,94
F1 = 14,23***

t1 = -3,73***
F1 = 14,29*** d = 1

Токсикоз t1 = -2,01
F1 = 8,43***

t1 = -4,61***
F1 = 8,54*** d = 1

Скрининг при 
беременности 

t1 = -1,32
F1 = 18,67***

t1 = -4,33***
F1 = 17,04*** d = 1

Ведение бере-
менности 

t1 = -1,63
F1 = 12,95***

t1 = -5,12***
F1 = 10,37*** d = 1

Витамины при 
беременности

t1 = -1,07
F1 = 13,24***

t1 = -4,98***
F1 = 12,78*** d = 1

Фолиевая кис-
лота 

t1 = -1,00
F1 = 3,58**

t1 = -3,80***
F1 = 3,55** d = 1

Противопо-
казания при 
беременности

t1 = -2,64**
F1 = 14,74***

d = 0 (стацио-
нарный)

Антибиотики 
при беремен-
ности 

t1 = -2,48
F1 = 9,06***

t1 = -5,25***
F1 = 9,34*** d = 1

Грипп при бере-
менности 

t1 = -2,82**
F1 = 3,28**

d = 0 (стацио-
нарный)
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Группа Переменная
Исходный 

ряд
Первая 

разность
Сезонная 
разность

Порядок инте-
грируемости

Беремен-
ность (ран-
ние сроки 
и ведение)

Питание при 
беременности 

t1 = -1,31**
F1 = 4,56**

d = 0 (стацио-
нарный)

Сон при бере-
менности 

t1 = -2,52
F1 = 13,01***

t1 = -4,80***
F1 = 9,94*** d = 1

Курсы для бере-
менных 

t1 = 0,66
F1 = 14,70***

t1 = -5,73***
F1 = 10,63*** d = 1

Книги для буду-
щих мам

t1 = -2,50
F1 = 17,84***

t1 = -6,15***
F1 = 17,24*** d = 1

Беремен-
ность 
(поздние 
сроки 
и подготов-
ка к родам)

Шевеления 
плода

t1 = -1,13**
F1 = 6,98***

d = 0 (стацио-
нарный)

Положение 
плода 

t1 = -0,52
F1 = 6,71***

t1 = -5,29***
F1 = 7,13*** d = 1

Предвестники 
родов 

t1 = 0,50
F1 = 3,85**

t1 = -5,56***
F1 = 4,24** d = 1

Парные роды t1 = 4,25
F1 = 6,36***

t1 = -3,23***
F1 = 11,36*** d = 1

Дыхание при 
родах

t1 = -1,21
F1 = 19,36***

t1 = -5,26***
F1 = 21,74*** d = 1

Сумка в роддом t1 = -2,07
F1 = 6,09***

t1 = -4,95***
F1 = 6,32*** d = 1

Список в род-
дом

t1 = -2,61
F1 = 1,56

t1 = -3,18**
F1 = 1,45

t1 = -6,04***
F1 = 26,39*** d = 1, D = 1

Документы 
в роддом 

t1 = -1,94
F1 = 9,19***

t1 = -6,55***
F1 = 8,00*** d = 1

Роддом t1 = -0,42
F1 = 1,23

t1 = -2,76**
F1 = 1,23*** d = 1

Перинатальный 
центр 

t1 = -2,01
F1 = 5,57***

t1 = -4,98***
F1 = 5,72*** d = 1

Кесарево сече-
ние 

t1 = -0,58
F1 = 9,36***

t1 = -4,64***
F1 = 8,53*** d = 1

Естественные 
роды

t1 = -1,26
F1 = 12,36***

t1 = -5,10***
F1 = 11,10*** d = 1

Крем от растя-
жек при бере-
менности 

t1 = -2,04
F1 = 11,73***

t1 = -5,94***
F1 = 9,97*** d = 1

Декрет по бере-
менности 

t1 = -2,61***
F1 = 18,03***

d = 0 (стацио-
нарный)

Отпуск по бе-
ременности 
и родам 

t1 = 0,30
F1 = 9,49***

t1 = -5,33***
F1 = 9,66*** d = 1
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Группа Переменная
Исходный 

ряд
Первая 

разность
Сезонная 
разность

Порядок инте-
грируемости

Беремен-
ность 
(поздние 
сроки 
и подготов-
ка к родам)

Больничный 
по беременно-
сти 

t1 = -1,76
F1 = 14,37***

t1 = -5,31***
F1 = 13,79*** d = 1

Восстановление 
после родов 

t1 = -1,55
F1 = 17,92***

t1 = -5,57***
F1 = 15,49*** d = 1

Универ-
сальные 
запросы

Роды t1 = -0,50
F1 = 6,21***

t1 = -3,16**
F1 = 6,16*** d = 1

Беременность t1 = -1,16
F1 = 10,37***

t1 = -5,25***
F1 = 9,56*** d = 1

Акушер-гине-
колог

t1 = -0,95
F1 = 0,04

t1 = -10,90***
F1 = 0,04

t1 = -2,16**
F1 = 3,78*** d = 1, D = 1

Дневник бере-
менности

t1 = -3,48***
F1 = 2,11

t1 = -8,15***
F1 = 3,00

t1 = -2,75**
F1 = 6,02*** d = 1, D = 1

Материнский 
капитал

t1 = -2,09
F1 = 11,54***

t1 = -5,17***
F1 = 10,46*** d = 1

Одежда для 
беременных

t1 = -1,85
F1 = 8,10***

t1 = -3,54***
F1 = 9,22*** d = 1

Триместр t1 = -1,44
F1 = 11,04***

t1 = -5,68***
F1 = 9,96*** d = 1

Примечания: значимость статистик * р < 0,1, ** р < 0,05, *** р < 0,01.

Таблица П3. Лаги, используемые в моделях SARIMAX с лагами ГК

Тематика Компоненты Лаги

ГК (все запросы)

1 1, 2, 3, 8, 9, 10, 11, 12
2 2, 7, 9, 11, 12
3 1, 7, 11
4 1, 2, 12
5 1
6 1, 5, 6
7 1, 7
8 3
9 9, 12

10 9
11 1, 5, 6
12 5, 6
13 -
14 1
15 8, 11
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Тематика Компоненты Лаги

ГК (все запросы)

16 -
17 1, 2
18 9
19 2, 8

ГК «Планирование»

1 2, 3, 4, 9, 10
2 8, 10, 11
3 1, 2, 6
4 -
5 6, 7

ГК «Ведение беременности»

1 1, 2, 3, 9, 10, 12
2 1, 2, 3
3 1, 5
4 -
5 3, 12
6 4, 5, 7, 8, 9, 12
7 6
8 7, 9

ГК «Подготовка к родам»

1 2, 3, 8, 9, 10, 11, 12
2 1, 2, 4, 5
3 -
4 10, 11
5 11
6 4, 8, 9

ГК «Универсальные запросы»
1 1, 2, 3, 4, 9, 10, 11
2 2, 3, 6, 7
3 4, 8
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Рисунок П1. Метрики качества (MAPE) прогнозов в результате кросс-валидации. SARIMA 
без запросов (ширина окна 60 месяцев)
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Рисунок П2. Метрики качества (MAPE) прогнозов в результате кросс-валидации. SARIMAX 
с учетом запросов (ширина окна 96 месяцев)


