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आर थ्िक सकेंतक के रूप में भगुतान प्रवाह: हाइब्रिड मशीन  
लर्निंग फ्रे मवर्क  का उपयोग करके तात्कालिक अनमुान

आलेख

^	 लेखक सांख्यिकी और सूचना प्रबधं विभाग से हैं।

#	 लेखक रिज़र्व बैंक सूचना प्रौद्योगिकी प्रा. लिमिटेड से हैं।

*	 इस आलेख में व्यक्त किए गए विचार लेखकों के हैं और भारतीय रिज़र्व बैंक के विचारों 
को नहीं दर्शात हैं।

आर्थिक सकेंतक के रूप में भगुतान 
प्रवाह: हाइब्रिड मशीन लर्निंग  
फ्रे मवर्क  का उपयोग करके  
तात्कालिक अनमुान*
अमित कुमार^, शिवम निगम #  
और सधं्या कुरुगतंी^ द्वारा

यह अध्ययन भारत के लिए उच्च आवतृ्ति भुगतान प्रणाली डेटा 
का उपयोग करके सकल मूल्य वर्धित (जीवीए) में वदृ्धि का 
तात्कालिक अनुमान लगाने का प्रयास करता है। इस अध्ययन में 
सपोर्ट  वेक्टर मशीन (एसवीएम) के साथ मिश्रित डेटा सैंपलिंग 
रिग्रेशन मॉडल (एमआईडीएएस) का उपयोग करके एक हाइब्रिड 
मशीन लर्निंग दृष्टिकोण अपनाया गया है। प्रत्येक भुगतान सकेंतक 
के लिए मात्रा और मूल्य चैनल दोनों का पता लगाया जाता है। 
एमआईडीएएस-एसवीएम हाइब्रिड मॉडल से तात्कालिक अनुमान 
क्रमशः दो भार तकनीकों अर्थात ई-डब्ल्यू (समान भार) और 
आरएमएसएफई (रूट मीन स्क्वायर पूर्वानुमान त्रुटि) का उपयोग 
करके प्राप्त किए जात हैं। अनुभवजन्य परिणाम हाइब्रिड दृष्टिकोण 
और आरएमएसएफई भार रणनीति का प्रयोग करके लगाए गए 
तात्कालिक अनुमान के लिए पूर्वानुमानित सटीकता में पर्याप्त वदृ्धि 
को प्रदर्शित करते हैं।

भूमिका

	 भगुतान प्रक्रिया वित्तीय मध्यस्थता का एक महत्वपूर्ण पहलू 
है। यह विभिन्न आर्थिक एजेंटों के बीच चलनिधि के निर्माण और 
हस्तांतरण को सक्षम बनाता है। एक अच्छी तरह से सरंचित 
भगुतान ढांचा वस्तुओ ंऔर सेवाओ ंमें व्यापार के लिए बाधाओ ं
को समाप्त करने की सवुिधा प्रदान करता है, लेनदने लागत को 
कम करता है, ग्राहक विश्वास को बढ़ाता है और इस प्रकार वित्तीय 
बाजार की क्षमता को बढ़ाता है (बीआईएस, 2003; ईसीबी, 
2010)। आर्थिक विकास की गति भगुतान और निपटान प्रणाली 
के कुशल कामकाज से बनती है, जो अर्थव्यवस्था में चलनिधि 

प्रवाह को गति दतेी है (आरबीआई सामयिक प्रकाशन, 1998)। 
वास्तव में, कई शोधकर्ताओ ं ने अनभुवजन्य रूप से भगुतान 
प्रणालियों और वास्तविक आर्थिक गतिविधि के बीच प्रत्यक्ष या 
अप्रत्यक्ष सबंधं दिखाया है। हमफ्रे  एव ंअन्य (2006) और हसन 
एव ं अन्य (2012) खदुरा इलेक्ट्रॉनिक भगुतान उपकरणों के 
व्यापक उपयोग के साथ बैंकिग दक्षता में उल्लेखनीय वदृ्धि पात 
हैं। झांग एव ंअन्य (2019) द्वारा 27 यूरोपीय सघं के सदस्य दशेों 
में खदुरा भगुतान डेटा का विश्लेषण करके, व्यापार, खपत और 
अर्थव्यवस्था पर एक अच्छी तरह से डिज़ाइन की गई खदुरा 
भगुतान प्रणाली के महत्व और प्रभाव का दस्तावेजीकरण किया 
गया है। इसके अलावा, सरुक्षित और अधिक कुशल भगुतान 
प्रणाली वास्तविक अर्थव्यवस्था को व्यापक लाभ प्राप्त करने में 
सक्षम बनाती है (बांकड इटालिया, 1999)।

	पि छले कुछ वर्षों में, भारत में तकनीकी-नीति विकास ने 
कागज आधारित से डिजिटल माध्यमों वाली भगुतान प्रणालियों 
का मार्ग प्रशस्त किया है। राष्ट्रीय इलेक्ट्रॉनिक निधि अतंरण 
(एनईएफटी) और वास्तविक समय सकल निपटान (आरटीजीएस) 
दो व्यवस्थित रूप से महत्वपूर्ण भगुतान और निपटान प्रणालियां 
हैं, जो रिज़र्व बैंक द्वारा सचंालित हैं और इसके स्वामित्व में हैं। 
तत्काल भगुतान सेवा (आईएमपीएस), एकीकृत भगुतान इंटरफेस 
(यूपीआई), प्रीपेड भगुतान लिखत (पीपीआई), भारत बिल 
भगुतान प्रणाली (बीबीपीएस) आदि जैसी अन्य अभिनव भगुतान 
प्रणालियों की स्थापना भी प्रतिस्पर्धा को बढ़ा रही है और इस 
प्रकार भारत में बदलते भगुतान परिदृश्य में महत्वपूर्ण योगदान द े
रही है। प्रभावशाली विकास प्रदर्शन, विशेष रूप से यूपीआई में, 
व्यापार और उपभोक्ताओ ं दोनों द्वारा डिजिटल इलेक्ट्रॉनिक 
भगुतान उपकरणों की व्यापक स्वीकृति की ओर इशारा करता है 
(चार्ट  1 ए)। इसके अलावा, कार्ड-आधारित भगुतान लिखतों ने भी 
पिछले पांच वर्षों में इसी तरह का कार्य प्रदर्शन दखेा (चार्ट  1 बी) 
है। यह महत्वपूर्ण वदृ्धि भारत में भगुतान उद्योग की बढ़ती 
परिपक्वता और दशे के कुल आर्थिक आउटपटु पर पड़ने वाले 
प्रभाव का सकेंत दतेी है।

	 आर्थिक प्रगति का एक महत्वपूर्ण और पारपंरिक मीट्रिक 
इसके सकल मूल्य वर्धित (जीवीए) में परिलक्षित और मापा जाता 
है तथा जीवीए वदृ्धि का प्रभावी मापन नीति निर्माताओ ंके लिए 
महत्वपूर्ण है। हालांकि, भारत सहित कई अर्थव्यवस्थाओ ं में 
जीवीए डेटा दो महीने के अतंराल के साथ जारी किया जाता है। 
इसलिए जीवीए वदृ्धि का तात्कालिक अनमुान तिमाही आधार पर 
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लगाना आवश्यक हो जाता है। यह शोध पत्र उच्च आवतृ्ति मासिक 
भगुतान डेटा का उपयोग करके कम आवतृ्ति त्रैमासिक जीवीए 

वदृ्धि (वर्ष-दर-वर्ष) का तात्कालिक अनमुान लगाने की दिशा में 
एक प्रयास है।

चार्ट 1ए: डिजिटल भुगतान सकेंतकों में रुझान (मलू्य)

चार्ट 1बी: चुनिदंा भुगतान सकेंतकों में रुझान (मलू्य)

आईएमपीएस 

सीएजीआर: 62%

आरटीजीएस
सीएजीआर: 4%

एनईएफ़टी
सीएजीआर: 20%

ऋण हस्तांतरण- खुदरा
सीएजीआर: 25%

स्रोत: भारतीय अर्थव्यवस्था पर डेटाबेस।

स्रोत: भारतीय अर्थव्यवस्था पर डेटाबेस।

यूपीआई
सीएजीआर: 258%

क्रेडिट  कार्ड
सीएजीआर: 17%

भीम आधार पे
सीएजीआर: 140%

डेबिट कार्ड
सीएजीआर: 27%
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आलेख

	 इस अध्ययन के माध्यम से, लेखक अर्थमिति और मशीन 
लर्निंग के प्रतिमान दोनों के आधार पर एक हाइब्रिड मॉडल बनाने 
का प्रयास करते हैं। हाइब्रिड फ्रे मवर्क  हमें मिश्रित आवतृ्ति डेटा 
मॉडलिग की सबंधंित विशेषताओ ंऔर गैर-रखैिक सबंधंों के लिए 
मशीन लर्निंग की बेहतर सामान्यीकरण सटीकता को भनुाने की 
अनमुति दतेा है। आलेख में प्रस्तुत किए गए हाइब्रिड फ्रे मवर्क  को 
भारतीय सदंर्भ में किए गए नए काम के रूप में माना जा सकता है।

	मिश्रित  डेटा नमूना प्रतिगमन (एमआईडीएएस) स्वतत्र और 
निर्भर चर (ओ)ं को विभिन्न आवतृ्तियों पर नमूना लेने की अनमुति 
दतेा है जबकि वितरित अतंराल बहुपद सूक्ष्म विशिष्टताओ ं के 
मूल्यांकन के लिए उपयोगी है। इस उद्देश्य के लिए ऑटोरिग्रेसिव 
डिस्ट्रिब्यूटेड लैग मिडास (एडीएल-एमआईडीएएस) मॉडल 
विनिर्देश पर विचार किया जाता है। इसे मासिक भगुतान डेटा के 
आधार पर त्रैमासिक जीवीए वदृ्धि का तात्कालिक अनमुान प्राप्त 
करने के लिए सपोर्ट  वेक्टर मशीन (एसवीएम) विधि के साथ 
एकीकृत किया जाता है। मशीन लर्निंग एल्गोरिदम के अतंर्गत, 
एसवीएम एल्गोरिदम छोटे नमूना प्रतिगमन और वर्गीकरण (मेंग 
और झाओ, 2015) के लिए एक इष्टतम विधि के रूप में एक 
अनूठी ताकत प्रदर्शित करता है। इसी प्रकार का एक खोज यह है 
कि एसवीएम एक सीमित नमूना आकार परिदृश्य (शाओ और 
लनेुटा, 2012) में अधिक सामान्यीकरण सटीकता प्रदर्शित करता 
है। समष्टि अर्थशास्त्र अनपु्रयोग अनसुधंान में, आम तौर पर छोटे 
नमूने मॉडलिग के लिए उपलब्ध होते हैं, और इस प्रकार एसवीएम 
एक उपयकु्त एल्गोरिथ्म हो सकता है।

	 इस अध्ययन में, हम बड़े पैमाने पर मूल्य या मात्रा के दृष्टिकोण 
से भगुतान कारकों का उपयोग करते हैं, जिससे तात्कालिक 
अनमुान की सटीकता में सधुार के लिए सूचना समूह को विस्तारित 
किया जा सके। शेष अध्ययन को पांच खंडों में व्यवस्थित किया 
गया है। खंड II प्रासगंिक साहित्य का एक सकं्षिप्त सर्वेक्षण है। खंड 
III अध्ययन में उपयोग किए गए डेटा को प्रस्तुत करता है। खंड IV 
हाइब्रिड तात्कालिक अनमुान पद्धति पर चर्चा करता है। खंड V में 
अनभुवजन्य परिणाम प्रस्तुत किए गए हैं और खंड VI में निष्कर्ष 
प्रस्तुत किया गया है।

II. साहित्य का सर्वेक्षण

	विशिष्ट  नीति उन्मुख समष्टि-आर्थिक शृखंला की समय पर 
उपलब्धता के अभाव में, आर्थिक सकेंतकों की निगरानी के लिए 
उच्च आवतृ्ति समय शृखंला डेटा का उपयोग करने की बढ़ती 

प्रवतृ्ति रही है। उपलब्ध उच्च आवतृ्ति डेटा में से, भगुतान और 
निपटान डेटा को जानकारी के भरोसेमंद स्रोत के रूप में गिना जा 
सकता है। साहित्य की समीक्षा बहु-गनुा परिप्रेक्ष्य से तात्कालिक 
अनमुान / पूर्वानमुान के लिए वास्तविक समय इलेक्ट्रॉनिक 
भगुतान प्रणाली डेटा का उपयोग करने की प्रभावकारिता पर 
प्रकाश डालती है। इन अध्ययनों में शामिल किए गए कुछ प्रश्न हैं 
- यदि मशीन लर्निंग एल्गोरिदम पारपंरिक तकनीकों की तलुना में 
अधिक सटीक अनमुान प्रदान करते हैं तो क्या भगुतान प्रणाली 
डेटा वैकल्पिक उच्च आवतृ्ति स्रोतों की तलुना में बेहतर पूर्वानमुान 
प्रदान करता है और क्या भगुतान डेटा अनिश्चित अशांत अवधि में 
तात्कालिक अनमुान के लिए विश्वसनीय सिद्ध हो सकता है।

	 हाल के एक अध्ययन में, डेनमार्क  के राष्ट्रीय बैंक के बेंटसेन 
और गोरिया (2021) डेनमार्क  की अर्थव्यवस्था के लिए भगुतान 
प्रणाली डेटा का उपयोग करके त्रैमासिक समष्टि-आर्थिक चर का 
तात्कालिक अनमुान लगाने के लिए मिश्रित डेटा नमूनाकरण 
(एमआईडीएएस) प्रतिगमन का उपयोग किया गया है। लेखकों ने 
एक तिमाही आगे के लिए जीडीपी के तात्कालिक अनमुान के 
लिए आर्थिक गतिविधि के अक्सर उपयोग किए जाने वाले 
भविष्यवाणियों के एक सेट के सापेक्ष भगुतान के बेहतर प्रदर्शन 
को रखेांकित किया है। हालांकि, कोविड के पहले चरण के दौरान 
पूर्वानमुान पर अतिरिक्त बढ़त में गिरावट आई है। इसी प्रकार, 
अपरिगलियानों एवं अन्य ने इटली की खदुरा निपटान प्रणाली 
का उपयोग करके इटली के जीडीपी और इसके मखु्य घटकों की 
भविष्यवाणी के लिए मिश्रित आवतृ्ति कारक मॉडल का प्रयोग 
किया है। मशीन लर्निंग तकनीकों का उपयोग करते हुए, बैंक 
ऑफ कनाडा के चैपमैन और देसाई (2021) वैश्विक वित्तीय और 
कोविड-19 संकट के दौरान पारपंरिक तरीकों की आर्थिक 
भविष्यवाणी और अविश्वसनीयता से संबंधित चनुौतियों का 
समाधान करते हैं। इसके अलावा, वे देखते हैं कि भगुतान डेटा 
की उपस्थिति में, मशीन लर्निंग मॉडल वैश्विक वित्तीय संकट 
वाली अवधि के लिए तात्कालिक अनमुान आरएमएसई को 
लगभग 15-45 प्रतिशत तक कम कर सकते हैं, जबकि मॉडल 
भविष्यवाणियां कोविड -19 के पहले आघातों के लिए 
आधिकारिक अनमुानों के करीब हैं। लियोन और ओर्टेगा (2018) 
इलेक्ट्रॉनिक भगुतान डेटा का उपयोग करके कोलंबिया में एक 
अल्पकालिक आर्थिक गतिविधि संकेतक का तात्कालिक 
अनमुान लगाने के लिए एक गैर-रखैिक ऑटोरिग्रेसिव एक्सोजेनस 
न्यूरल नेटवर्क  मॉडल (एनएएनएक्स) का उपयोग करते हैं। 
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भारतीय संदर्भ में, तात्कालिक अनमुान के लिए भगुतान प्रवाह 
का लाभ उठाने पर शोध प्रकाशन सीमित रहे हैं। एशियाई विकास 
बैंक के रूज और सेनगपु्ता (2021) ने इलेक्ट्रॉनिक भगुतान 
प्रणाली का उपयोग करके निजी खपत का अनमुान लगाया। 
एमआईडीएएस के आधार पर, वे निष्कर्ष निकालते हैं कि 
डिजिटल भगुतान प्रणाली डेटा ने निजी खपत के पूर्वानमुान में 
पूर्वानमुान शक्ति में सधुार किया है। राजू और बालाकृष्णन 
(2019) स्वतः-प्रतिगामी एकीकृत चल औसत (एआरआईएमए) 
मॉडल का उपयोग करके जीडीपी के तात्कालिक अनमुान के 
लिए आरटीजीएस डेटा का उपयोग करते हैं।

	 साहित्य की समीक्षा से पता चलता है कि आर्थिक गतिविधि 
के विश्वसनीय सकेंतों को निकालने के लिए इलेक्ट्रॉनिक भगुतान 
प्रणाली डेटा का व्यापक रूप से उपयोग किया जाता है। इसमें 
निष्कर्ष मिश्रित आवतृ्ति डेटा के लिए एक अर्थमितीय विनिर्देश, 
और मशीन लर्निंग एल्गोरिदम की बेहतर सामान्यीकरण शक्ति, 
हालांकि एकल आधार पर, के सफल कार्यान्वयन से सबंधंित हैं। 
हाइब्रिड मशीन लर्निंग मॉडल दोनों मॉडल प्रकारों की शक्ति को 
जोड़ते हैं; प्रत्येक विधि विनिर्देश के एक अलग तत्व का दोहन 
करती है, और उनके सयंोजन या एकीकरण से एकल विधि (वांग 
एव ंअन्य, 2021) का उपयोग करने की तलुना में बेहतर परिणाम 
की उम्मीद है।

	 लेखकों ने भगुतान प्रवाह के आधार पर आर्थिक विकास के 
लिए तात्कालिक अनमुान ढांचा विकसित करने के लिए क्रमिक 
तरीके से मशीन लर्निंग आधारित एसवीएम प्रगतिमान के साथ 
एमआईडीएएस को जोड़कर एक हाइब्रिड मॉडल तैयार किया। 
इसके अतिरिक्त, मौजूदा साहित्य तात्कालिक अनमुान उद्देश्यों के 
लिए भगुतान डेटा के केवल मूल्य या मात्रा घटकों के उपयोग को 
दर्शाता है। लेखक अपने वर्तमान कार्य में भगुतान डेटा के मूल्य 
और मात्रा दोनों घटकों का प्रयोग करके अधिक व्यापक दृष्टिकोण 
लेते हैं।

III. डेटा

	 भारत में, जीवीए पर डेटा दो महीने के अतंराल के साथ 
त्रैमासिक आधार पर उपलब्ध है, जिसमें भगुतान और निपटान 
प्रणाली पर डेटा दनैिक आवतृ्ति पर उपलब्ध है और सार्वजनिक 
रूप से उपलब्ध कुछ उच्च आवतृ्ति शृखंलाओ ं में से एक है। 
भगुतान प्रणाली के आकंड़े रिज़र्व बैंक द्वारा दनैिक, मासिक और 
वार्षिक आवतृ्ति पर जारी किए जात हैं। इन आकंड़ों को भारतीय 

अर्थव्यवस्था के आकंड़े (डीबीआईई) प्लेटफॉर्म से डाउनलोड 
किया गया है। 2001 से 2010 के बीच भगुतान प्रणाली के 
बनुियादी ढांचे और भगुतान प्रणालियों से सबंधंित नीतिगत 
परिवर्तनों में वदृ्धि के कारण, भगुतान प्रणालियों के आकंड़ों में 
अनेक उदाहरणों में अचानक वदृ्धि दखेी गई है (राज एव ंअन्य 
2020)। इसलिए, वर्तमान अध्ययन के लिए मासिक भगुतान 
प्रणाली डेटा अप्रैल 2011 से मार्च 2022 तक भारत के लिए 
अन्य शोध अध्ययनों के अनरुूप लिया गया है। जीवीए पर तिमाही 
आकंड़े सांख्यिकी और कार्यक्रम कार्यान्वयन मंत्रालय 
(एमओएसपीआई) द्वारा प्रकाशित किए जात हैं। यही आकंड़े 
भारतीय रिज़र्व बैंक द्वारा डीबीआईई के माध्यम से भी प्रसारित 
किए जात हैं। जीवीए के तिमाही आकंड़े अप्रैल 2011 से मार्च 
2022 तक लिए गए हैं। प्रशिक्षण (नमूने में) डेटा को अप्रैल 2012 
से जून 2020 (33 तिमाहियों) तक साल-दर-साल वदृ्धि के रूप में 
लिया जाता है और परीक्षण (नमूना से बाहर) डेटा जलुाई 2020 
से जून 2021 (4 तिमाहियों) तक की है। जीवीए वदृ्धि का 
तात्कालिक अनमुान वित्तीय वर्ष के आधार पर तीन तिमाहियों 
अर्थात 2021-22 की दूसरी तिमाही से 2021-22 की चौथी 
तिमाही के लिए किया गया है। पहली कोविड अवधि (2020-21 
की पहली तिमाही) को प्रशिक्षण में शामिल किए जाने की स्थिति 
में मॉडल की पूर्वानमुान शक्ति को अतिरिक्त बढ़ावा मिलता है। इस 
अध्ययन के लिए शामिल किए गए स्वतत्र चर में क्रेडि ट कार्ड 
(सीसी), डेबिट कार्ड (डीसी), खदुरा के माध्यम से क्रेडि ट अतंरण 
(क्रेडि ट ट्रांसफर- रिटेल), वास्तविक समय सकल निपटान 
(क्रेडि ट ट्रांसफर-आरटीजीएस) के माध्यम से क्रेडि ट अतंरण, 
पॉइंट-ऑफ-सेल मशीनों पर कार्ड लेनदने (कार्ड-पीओएस) 
(परिशिष्ट 1) पर मासिक डेटा शामिल हैं।

IV. हाइब्रिड तात्कालिक अनमुान पद्धति

	 अध्ययन में एमआईडीएएस, एसवीएम प्रतिगमन और त्रुटि 
सधुार रणनीति (एमआईडीएएस-एसवीएम हाइब्रिड मॉडल) को 
शामिल करते हुए एक चार-चरण हाइब्रिड पद्धति को अपनाया गया 
है। अतं में, भगुतान सकेंतकों (चार्ट  2) का उपयोग करके जीवीए 
वदृ्धि का तात्कालिक अनमुान लगाने के लिए दो भारण रणनीतियों 
का उपयोग किया जाता है।

IV.1 एमआईडीएएस मॉडल

	 हाल के वर्षों में, घिसेल्स एव ंअन्य (2016) द्वारा प्रस्तावित 
एमआईडीएएस मॉडलिग दृष्टिकोण को विभिन्न डोमेन में बड़े 



107आरबीआई बलेुटिन नवबंर 2022

आर थ्िक सकेंतक के रूप में भगुतान प्रवाह: हाइब्रिड मशीन  
लर्निंग फ्रे मवर्क  का उपयोग करके तात्कालिक अनमुान

आलेख

पैमाने पर प्रयोग में लाया गया है, जिसमें कृषि निर्यात1 का उपयोग 
करके जीवीए की वदृ्धि का पूर्वानमुान लगाना, राजकोषीय शृखंला2 
के वार्षिक अलग-अलग सेट की भविष्यवाणी करना और वित्तीय 
बाजारों3 से सबंधंित अनसुधंान शामिल है। साहित्य समीक्षा (खंड 
II) पर अनभुाग भगुतान सकेंतकों का उपयोग करके आर्थिक 
पूर्वानमुान के लिए एमआईडीएएस के कई अनपु्रयोगों को भी 
प्रस्तुत करता है।

	 हमार े अध्ययन में, डेटा मिश्रित आवतृ्तियों को प्रदर्शित 
करता है, अर्थात भगुतान डेटा महीनों में है और जीवीए डेटा 
तिमाही स्तर पर है। इस प्रकार, हम कार्यात्मक बाधाओ ंके रूप में 
वितरित अतंराल बहुपदों को दर्शाने वाली विभिन्न आवतृ्तियों पर 
चर के बीच गतिशील सबंधं को प्रतिबिबंित करने के लिए मिडास 
को नियोजित करते हैं। आश्रित चर के अतंराल और प्रत्येक 
भगुतान सकेंतक का उपयोग करते हुए एकल मिडास मॉडल का 
अनमुान लगाया गया है।

	 चूकंि, कम आवतृ्ति वाली जीवीए वदृ्धि दर स्वाभाविक रूप से 
स्वतः सहसबंधं प्रदर्शित करती है, इसलिए हम मॉडल में जीवीए 
वदृ्धि दर के स्वत: प्रतिगमन प्रभाव पर भी विचार करते हैं। एडीएल-
मिडास (एम,के,एल) ​​मॉडल के साथ एक कदम आगे का पूर्वानमुान 
इस प्रकार अनमुानित है:

  ...(1)

जहां:

 प्रकार्य बहुपदीय भार है,

 
निम्न आवतृि तिमाही जीवीए वदृ्धि दर (व-द-व) को दर्शाता है, 

t = 1, 2, ···, T,

 उच्च आवतृि मासिक भगुतान सकेंतक वदृ्धि दर (व-द-व) 
को दर्शाता है, जो t-1 और t तिमाही के बीच ‘एम’ बार दखेा जाता 
है (इस प्रकार एम=3),

K उच्च आवतृ्ति मासिक भगुतान सकेंतक वदृ्धि दर के अधिकतम 
अतंराल क्रम का वर्णन करता है,

 हाइपर-पैरामीट्रिक वेक्टर है जो बहुपद भार प्रकार्य के आकार 
को निर्धारित करता है,

L एक बहुपद अतंराल परिचालक है,

इंटरसेप्ट  और  मॉडल द्वारा अनमुानित किए जाने वाले 
मानदडं हैं,

 प्रसभंाव्य त्रुटि पद को दर्शाता है।

	य ह ध्यान दिया जा सकता है कि k = 0 वर्तमान तिमाही “t” 
में भगुतान सकेंतक की हाल के महीने की वदृ्धि दर को दर्शाता है। 
उदाहरण के लिए, यदि हम 2021-22 की तीसरी तिमाही के लिए 
जीवीए वदृ्धि दर का अनमुान लगा रहे हैं, तो k = 0 दिसबंर 2021 
के लिए मासिक भगुतान सकेंतक की वदृ्धि दर को दर्शाता है। इसी 
तरह, k = 1 नवबंर 2021 और इसी प्रकार आगे की मासिक 
भगुतान सकेंतक की वदृ्धि दर को दर्शाता है।

	 बहुपद भार प्रकार्य, जो विभिन्न आवतृ्ति वाले चर के बीच 
गतिशील सबंधं को दर्शाता है, इसके कई कार्यात्मक रूप हैं, और 
इसका उद्देश्य मितव्ययिता बनाए रखना है4। इसलिए, जीवीए वदृ्धि 
के सटीक पूर्वानमुानों का पता लगाने के लिए, इस अध्ययन में 
बहुपद भार प्रकार्यों के दो अलग-अलग विनिर्देशों का उपयोग 
किया गया है। इनमें प्रसामान्यीकृत घातांकी अलमोन अतंराल 
बहुपद (ईएक्सपीअलमोन) और अलमोन अतंराल बहुपद 
(अलमोन) शामिल हैं (अनबुधं II)।

IV.2 सहायक वेक्टर मशीन प्रतिगमन

	 एसवीएम प्रतिगमन एक गैर-पैरामीट्रिक विधि है जिसे पहली 
बार वापनिक (1995) द्वारा प्रस्तावित किया गया था। एसवीएम 
एल्गोरिदम की सफलता इस तथ्य से स्पष्ट है कि इसका विभिन्न 
क्षेत्र में विशिष्ट रूप से समष्टिआर्थिक अनसुधंान में प्रतिगमन और 
वर्गीकरण समस्याओ ं में व्यापक रूप से उपयोग किया गया है। 
उदाहरण के लिए, रिज़र्व बैंक ऑफ़ न्यूज़ीलैंड से रिचर्डसन एव ं
अन्य (2019) वास्तविक जीवीए वदृ्धि दर का समयोचित 
पूर्वानमुान प्राप्त करने के लिए विभिन्न एमएल विधियों के एक 
समूह का उपयोग करते हैं और एसवीएम सबसे अच्छी तकनीक 
के रूप में सामने आता है।

1	 उटारी, डी.टी., और एच. इल्मा, (2021), “कृषि निर्यात का उपयोग करके इंडोनेशियाई 
जीडीपी का पूर्वानमुान लगाने के लिए मिश्रित डेटा नमूनाकरण (एमआईडीएएस) प्रतिगमन 
मॉडल के तरीकों की तलुना”, एआईपी सम्मेलन की कार्यवाही।
2	 असीमकोपोलोस, एस., जे. परडेेस, और टी. वार्मिडिगर, (2013), “मिश्रित आवतृ्ति 
डेटा का उपयोग करके वित्तीय समय श्रृंखला का पूर्वानमुान”, ईसीबी वर्किं ग पेपर सखं्या 
1550।
3	 सालिस,ु ए., और आर. गपु्ता, (2020), “ऑयल शॉक्स एडं स्टॉक मार्के ट वोलैटिलिटी 
ऑफ द ब्रिक्स: ए गर्च-मिडास अप्रोच”, ग्लोबल फाइनेंस जर्नल, 1, 100546।

4	 झांग, बी., एल. नाओ, आर. लॉ, और एच. लिउ, (2021), “खोज डेटा के बड़े पैनल 
का उपयोग करके होटल की मांग का पूर्वानमुान लगाने के लिए एक हाइब्रिड मिडास 
दृष्टिकोण”, पर्यटन अर्थशास्त्र।
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आलेख आर थ्िक सकेंतक के रूप में भगुतान प्रवाह: हाइब्रिड मशीन  
लर्निंग फ्रे मवर्क  का उपयोग करके तात्कालिक अनमुान

	 सहायक वेक्टर प्रतिगमन वास्तविक-मूल्य प्रकार्य आकलन 
में एक प्रभावी उपकरण साबित हुआ है। वर्गीकरण के अनरुूप, 
सहायक वेक्टर मशीन प्रतिगमन को विभिन्न आधार प्रकार्य और 
सहायक वेक्टरों की सखं्या द्वारा चिह्नित किया जाता है।5 एसवीएम 
द्वारा ‘सरंचनात्मक जोखिम न्यूनीकरण’ सिद्धांत का उपयोग इसे 
सामान्य प्रदर्शन में वदृ्धि करने में काफी मदद करता है, क्योंकि यह 
ट्रेन डेटा पर मॉडल को अनकूुल बनाने में आने वाली मॉडल 
जटिलता को सतंलुित करता है (वापनिक और चेर्वोनेंकिस, 
1974)। इसके अलावा, मॉडल की कम्प्यूटेशनल जटिलता भी 
कम हो जाती है क्योंकि अतंिम निर्णय प्रकार्य मखु्य रूप से केवल 
सहायक वेक्टर पर निर्भर करता है, जो कुल नमूने का एक अशं है।

	 हमार े अध्ययन में, हम प्रत्येक भगुतान सकेंतक के लिए 
उचित सर्वोत्तम एकल मिडास मॉडल के त्रैमासिक स्तर के 
अवशेषों को मॉडल करने के लिए एसवीएम प्रतिगमन का उपयोग 
करते हैं। हम इसे प्रत्येक भगुतान सकेंतक की तिमाही वदृ्धि दर 
(वर्ष-दर-वर्ष) की तलुना में लात हैं। इसके अलावा, हम बड़े पैमाने 
पर विभिन्न आधार प्रकार्य (बहुपद, अर्धव्यास, अवग्रहाकार, 
रखैिक) को नियोजित करते हैं और प्रत्येक भगुतान सकेंतक चर 
के लिए सर्वोत्तम मॉडल का चयन करने के लिए लागत और 
एप्सिलॉन जैसे अन्य हाइपर मापदडंों को अनकूुल बनात हैं।

IV.3 त्रुटि सधुार कार्यनीति: मिडास-एसवीएम हाइब्रिड मॉडल

	 पूर्वानमुानों को बेहतर बनाने के लिए, हम मिडास-एसवीएम 
हाइब्रिड मॉडल का निर्माण करते हैं, जिसमें एसवीएम एल्गोरिथम 
से अवशिष्टों के अनमुानित मूल्यों को प्रत्येक एकल सर्वोत्तम 
मिडास मॉडल के लिए तिमाही जीवीए वदृ्धि दर के उचित मूल्यों में 
जोड़ा जाता है। इस कदम से प्रत्येक भगुतान कारक के लिए 
सर्वोत्तम एकल मिडास मॉडल की पूर्वानमुान सटीकता में सधुार 
होने की उम्मीद है।

IV.4 पूर्वानमुान के लिए भारण की रूपरखेा

	ग लत विवरण से बचने के लिए और प्रत्येक एकल सर्वोत्तम 
मिडासएसवीएम मॉडल द्वारा प्रदान किए गए विभिन्न सूचना सेट 
(एकल भगुतान सकेंतक) को निकालने के लिए, हम उन्हें दो 
भारण तकनीकों, यानी, ई-डबल्यू (समान भार) और 
आरएमएसएफ़ई (मूल माध्य वर्गित पूर्वानमुान त्रुटि) का उपयोग 
करके जोड़ते हैं।

	 आरएमएसएफई भारण तकनीक परीक्षण/नमूना डेटा से 
बाहर मूल माध्य वर्गित पूर्वानमुान त्रुटि वाले कारकों को कम महत्व 
दकेर उन्हें दडंित करती है। यह मॉडल तीन तिमाहियों (2021-22 
की दूसरी तिमाही से 2021-22 की चौथी तिमाही तक) के लिए 
कम आवतृ्ति तिमाही जीवीए वदृ्धि दर के पूर्वानमुान को और सटीक 
बनाता है। पूर्वानमुान हर बार एक कदम आगे के आधार पर तैयार 
किया जाता है।

	 सामान्य तौर पर, पूर्वानमुान का निर्माण इस प्रकार किया 
जाता है: 6

जहां:

 सर्वोत्तम एकल मिडास-एसवीएम हाइब्रिड मॉडल के लिए 
परीक्षण/नमूना डेटा में से अतंिम नमूना बिदं ुको दर्शाता है,

 आगे के पूर्वानमुान को दर्शाता है (हमार ेपेपर में, हमने l =1 सेट 
किया है),

प्रत्येक  मिडास-एसवीएम हाइब्रिड मॉडल के लिए नमूने डेटा 
के परीक्षण/बाहर के भार के आकलन को परिभाषित करता है।

   सर्वोत्तम एकल मिडास-एसवीएम हाइब्रिड मॉडल के 
एक कदम आगे के परिणामों को दर्शाता है,

 M एकल के भारित औसत के l-कदम आगे के पूर्वानमुान 
परिणाम को दर्शाता है।

	 प्रत्येक भगुतान सकेंतक से सबंधंित mth मिडास-एसवीएम 
हाइब्रिड मॉडल के लिए भार को अद्यतन किया जाता है और 
प्रत्येक उत्तरोत्तर पूर्वानमुान के लिए पिछले पूर्वानमुान के लिए 
प्राप्त वास्तविक मूल्य को वापस परीक्षण/बाहर के नमूना डेटा में 
जोड़कर पनु: गणना की जाती है, (परिशिष्ट-II)।

V. निष्कर्ष

	 प्रत्येक भगुतान सकेंतक (या तो मात्रा और मूल्य चैनल) के 
लिए सर्वोत्तम एकल मिडास मॉडल का चयन एकल मिडास-
एसवीएम हाइब्रिड मॉडल के लिए नींव के रूप में कार्य करता है 
और इसकी क्रमशः खंड V.1 और V.2 में चर्चा की गई है। खंड 
V.3 में पूर्वानमुान फ्रे मवर्क  और परिणामों पर चर्चा की गई है।

5	 अवध, एम., और आर. खन्ना, (2015), “सहायक वेक्टर प्रतिगमन”, एफिशिएटं 
लर्निंग मशीन्स, अप्रेस, बर्क ले, सीए।

6	 वैंग, सी., और डब्ल्यू कांग, (2021), “डायनेमिक फैक्टर्स और मिश्रित-आवतृ्ति डेटा 
का उपयोग करके चीन की स्टीम कोयले की कीमतों का पूर्वानमुान”, पर्यावरण अध्ययन 
का पोलिश जर्नल, 30(5):4241-4254
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आर थ्िक सकेंतक के रूप में भगुतान प्रवाह: हाइब्रिड मशीन  
लर्निंग फ्रे मवर्क  का उपयोग करके तात्कालिक अनमुान

आलेख

V.1 सर्वोत्तम एकल मिडास मॉडल

	 जैसा कि इष्टतम मॉडल का चयन तिमाही जीवीए वदृ्धि के 
पूर्वानमुान को महत्वपूर्ण रूप से प्रभावित करता है, हम तिमाही 
जीवीए और मासिक भगुतान सकेंतकों दोनों के लिए अलग-अलग 
अतंराल के साथ विभिन्न मिडास विनिर्देशों का एक समूह चलात 
हैं। इसके अलावा, विभिन्न बहुपद भारों पर भी विचार किया जाता 
है, ताकि उच्चतम पूर्वानमुान क्षमता वाले सर्वश्रेष्ठ एकल मिडास 
मॉडल का चयन किया जा सके (अर्थात, नमूने/परीक्षण डेटा में 
सबसे छोटा आरएमएसई)। अतंिम चयन बहुपद भार के हाइपर-
पैरामीटर के गैर-रखैिक निम्नतम वर्ग (एनएलएस) पूर्वानमुान और 
बहुपद भार प्रकार्य की अनभुवजन्य पर्याप्तता पर निर्भर करता है। 
अनभुवजन्य पर्याप्तता का परीक्षण hAh परीक्षण द्वारा किया जाता 
है (केवेदरस एव ंअन्य, 2012)।

	 सारणी 2 निर्धारित स्थिति के साथ एक कदम आगे के 
पूर्वानमुान की स्थिति पर विचार करते समय मूल्य और मात्रा दोनों 
शर्तों में प्रत्येक भगुतान कारक के साथ सर्वोत्तम एकल मिडास 
मॉडल के पूर्वानमुान प्रदर्शन (नमूना / परीक्षण डेटा से बाहर 
आरएमएसई) को प्रदर्शित करती है। जैसा कि पहले उल्लेख किया 
गया है, कई चयन जांचों पर विचार करने के बाद बोल्ड वैल्यू 
एकल भगुतान सकेंतक के लिए सर्वोत्तम मिडास मॉडल को 
उजागर करते हैं, यानी परीक्षण/नमूना डेटा से बाहर पर सबसे कम 
आरएमएसई, बहुपद भार एनएलएस हाइपर-पैरामीटर महत्व और 
बहुपद प्रतिबधंों की अनभुवजन्य पर्याप्तता।

V.2 सर्वोत्तम एकल मिडास-एसवीएम हाइब्रिड मॉडल

	 सारणी 3 त्रुटि सधुार तंत्र (चार्ट  2 में चरण 3) पर विचार 
करने के बाद पूर्ववर्ती चरण में चयनित भगुतान कारकों के साथ 
सर्वोत्तम एकल मिडास-एसवीएम हाइब्रिड मॉडल के पूर्वानमुान 
प्रदर्शन (नमूना/परीक्षण डेटा से बाहर आरएमएसई) को प्रदर्शित 
करता है।

सारणी 2: प्रत्येक भुगतान सकेंतक के लिए सर्वश्रेष्ठ एकल 
मिडास मॉडल

ए: मलू्य

सकेंतक सर्वोत्तम एकल मिडास मॉडल आरएमएसई

क्रेडि ट कार्ड (सीसी) एआर (3)- अलमोन-मिडास (1,3) 2.1
डेबिट कार्ड (डीसी) एआर (0)-अलमोन-मिडास (0,2) 3.4
ऋण हस्तांतरण- खुदरा एआर (1)- अलमोन-मिडास (2,6) 3.3
ऋण हस्तांतरण- आरटीजीएस एआर (0)- अलमोन-मिडास (1,3) 3.2
कार्ड_पीओएस एआर (1)- अलमोन-मिडास (2,3) 3.7

बी: मात्रा

सकेंतक सर्वोत्तम एकल मिडास मॉडल आरएमएसई

क्रेडिट  कार्ड (सीसी) एआर (1)- अलमोन-मिडास (1,5) 2.8
डेबिट कार्ड (डीसी) एआर (2)- अलमोन-मिडास (1,3) 2.7
ऋण हस्तांतरण- खदुरा एआर (1)- अलमोन-मिडास (2,9) 4.8
ऋण हस्तांतरण- आरटीजीएस एआर (0)- अलमोन-मिडास (0,3) 5.1
कार्ड_पीओएस एआर (0)- अलमोन-मिडास (1,3) 5.1

टिप्पणी: एडीएल-मिडास मॉडल के लिए समीकरण 3 शब्दों का एक सयंोजन है – 
एआर(एस) जहां तिमाही जीवीए वदृ्धि (व-द-व) के लिए ‘एस’ अतंराल की स्थिति है, 
तिमाही जीवीए वदृ्धि (वर्ष-दर-वर्ष) और मासिक भगुतान और मिडास (आर,क्यू)’ के बीच 
सबंधं का पता लगाने में ‘अलमोन’ सर्वोत्तम बहुपद भार प्रकार्य दर्शाता है, जहां ‘आर’ 
अतंराल की शरुुआत वाला माह है और ‘क्यू’ मासिक भगुतान वदृ्धि सकेंतक के अतंराल 
माह का समापन दर्शाता है।
स्रोत: लेखकों का अनमुान।

चार्ट 2: मॉडल विकास पाइपलाइन

स्रोत: लेखकों द्वारा वर्णन।

एकलमिडास मॉडल

Xj(s) मासिक वदृ्धि (व-द-व) स्तर पर है । इत्यादि Xj(s) तिमाही वदृ्धि दर स्तर (व-द-व) पर है। (चूकंि एकलमिडास मॉडल की त्रुटि 

तिमाही स्तर पर है।)

इष्टतम 
एकलमिडास 

मॉडल
सर्वोत्तम 

एसवीएम मॉडल

सर्वोत्तम 
एसवीएम मॉडल

सर्वोत्तम 
एसवीएम मॉडल

सर्वोत्तम 
एसवीएम मॉडल

तात्कालिक 
पूर्वानमुान: वजन 

तकनीक का 
उपयोग करके 
एकलमिडास-

एसवीएम हाइब्रिड 
मॉडल का योग

इत्यादि

इष्टतम 
एकलमिडास 

मॉडल

इष्टतम 
एकलमिडास 

मॉडल
इष्टतम 

एकलमिडास 
मॉडल

इनपुट डेटा 
(वाई,एक्स)

नया इनपुट डेटा 
(वाई,एक्स)

एसवीएम एल्गॉरिथ्म तात्कालिक पूर्वानमुानत्रुटि सधुार कार्यनीति: मिडास- 
एसवीएम हाइब्रिड मॉडल
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	 ‘सधुार’ कॉलम उस प्रतिशत राशि को दर्शाता है जिसके द्वारा 
मिडास-एसवीएम हाइब्रिड मॉडल के नमूना/परीक्षण डेटा पूर्वानमुान 
सटीकता में से सर्वोत्तम एकल मिडास मॉडल से अधिक है। 
परिणाम हमारी परिकल्पना की पषु्टि करते हैं कि मिडास मॉडल के 
अवशिष्टों पर एसवीएम एल्गोरिथ्म को लाग करने से अधिकांश 
भगुतान सकेंतकों के लिए पूर्वानमुान त्रुटि में महत्वपूर्ण कमी आई 
है। यह इस तथ्य के कारण हो सकता है कि मशीन लर्निंग जीवीए 
वदृ्धि में गैर-रखैिकताओ ंको पकड़ने में सक्षम है जिसका मिडास 
द्वारा पता लगाना मशु्किल है।

V.3 तात्कालिक पूर्वानमुान मलू्यांकन

	त ीन तिमाहियों यानी 2021-22 की दूसरी तिमाही से 2021-
22 की चौथी तिमाही तक के लिए जीवीए वदृ्धि के तात्कालिक 
पूर्वानमुान उत्पन्न करने के लिए, हम दो भारोत्तोलन तकनीकों जो 
बराबर-वजन वाली है ( ई-डब्ल्यू) और वर्ग माध्य मूल मान 
पूर्वानमुान त्रुटि (आरएमएसएफई)का उपयोग करते हुए प्रत्येक 
सर्वोत्तम मिडास-एसवीएम हाइब्रिड मॉडल के एक कदम आगे के 
तात्कालिक पूर्वानमुान परिणामों को जोड़ते हैं।

V.3.1 भारण कार्यनीति

	 ई-डब्ल्यू भारण तकनीक के मामले में, हम सर्वोत्तम एकल 
मिडास-एसवीएम हाइब्रिड मॉडल द्वारा उत्पन्न तात्कालिक 
पूर्वानमुान परिणामों पर एक निरतंर भार लाग करते हैं (एम कारकों 
की कुल सखं्या है, हमार ेमामले में यह 5 है)। आरएमएसएफई 
भारण कार्यनीति के लिए, प्रत्येक कारक के लिए भार की गणना 
प्रत्येक क्रमिक तात्कालिक पूर्वानमुान पनुरावतृ्ति के लिए की जाती 
है, अर्थात, 2021-22 की दूसरी तिमाही के तात्कालिक पूर्वानमुान 

को प्राप्त करने के लिए, भार की गणना परीक्षण/नमूने से बाहर डेटा 
पर की जाती है (ति2: 2020-21 से ति1:2021-22 तक) और 
इसी तरह, 2021-22 की तीसरी तिमाही का तात्कालिक 
पूर्वानमुान प्राप्त करने के लिए, 2021-22 की दूसरी तिमाही और 
इसी तरह आगे के लिए वास्तविक अवलोकन के साथ सलंग्न 
परीक्षण डेटा पर भार की फिर से गणना की जाती है (परिशिष्ट-II)।

V.3.2 तात्कालिक प्रदर्शन

	 चार्ट  3 दोनों भार तकनीकों के साथ ति2: 2021-22 से 
ति4: 2021-22 तक तीन तिमाहियों के लिए तात्कालिक 
पूर्वानमुान दिखाता है। वास्तविक जीवीए वदृ्धि में क्रमशः 8.0 
प्रतिशत (ति2: 2021-22) से 4.6 प्रतिशत (ति3: 2021-22) 
और 3.8 प्रतिशत (ति4: 2021-22) की गिरावट दखेी गई।

	 चार्ट  3ए के लिए, चयनित भगुतान सकेंतक क्रेडि ट कार्ड 
(सीसी) वॉल्यूम, डेबिट कार्ड (डीसी) वॉल्यूम, क्रेडि ट ट्रांसफर-
रिटेल वैल्यू, क्रेडि ट ट्रांसफर-आरटीजीएस वैल्यू, कार्ड - पीओएस 
वैल्यू हैं। यह दखेा गया है कि हाईब्रिड मॉडल के तात्कालिक 
पूर्वानमुान स्पष्ट रूप से वास्तविक जीवीए वदृ्धि के प्रक्षेपवक्र का 
पता लगा रहे हैं। अनभुवजन्य परिणाम भी स्पष्ट रूप से प्रदर्शित 
करते हैं कि सटीकता के मामले में आरएमएसएफ़ई भार योजना 
अग्रणी है। आरटीजीएस (मूल्य) श्रृंखला के लिए, कुछ डेटा 
विपथन7 नोट किए गए थे और हमने इस भगुतान कारक को ध्यान 
में रखे बिना तात्कालिक पूर्वानमुान के साथ प्रयोग किया। चार्ट  
3बी क्रेडि ट ट्रांसफर आरटीजीएस (मूल्य) के बिना तात्कालिक 

सारणी 3: मात्रा या मूल्य माध्यम में चयनित भुगतान सकेंतकों के लिए सर्वोत्तम एकल मिडास-एसवीएम हाइब्रिड मॉडल
सकेंतक सर्वोत्तम एकल मिडास-एसवीएम मॉडल आरएमएसई सधुार (प्रतिशत में)

क्रेडि ट कार्ड (सीसी) मात्रा एआर (1)- अलमोन-मिडास (1,5)-एसवीएम 0.58 79.6

डेबिट कार्ड (सीसी) मात्रा एआर (2)- अलमोन-मिडास (1,3)-एसवीएम 2.05 24.4

ऋण हस्तांतरण- खदुरा मूल्य एआर (1)- अलमोन-मिडास (2,6)-एसवीएम 1.80 45.3

ऋण हस्तांतरण- आरटीजीएस मूल्य एआर (0)- अलमोन-मिडास (1,3)-एसवीएम 3.13 3.00

कार्ड- पीओएस मूल्य एआर (1)- अलमोन-मिडास (2,3)-एसवीएम 2.14 41.7

टिप्पणी: एडीएल-मिडास-एसवीएम मॉडल के लिए समीकरण 4 शब्दों का एक सयंोजन है – एआर(एस) जहां ‘एस’ तिमाही जीएवी वदृ्धि (व-द-व) के लिए अतंराल की स्थिति है, तिमाही 
जीवीए वदृ्धि (वर्ष-दर-वर्ष) और मासिक भगुतान और मिडास (आर,क्यू)’ के बीच सबंधं का पता लगाने में ‘अलमोन’ सर्वोत्तम बहुपद भार प्रकार्य दर्शाता है, जहां ‘आर’ अतंराल की 
शरुुआत वाला माह है और ‘क्यू’ मासिक भगुतान वदृ्धि सकेंतक के अतंराल माह का समापन दर्शाता है। एसवीएम सर्वोत्तम एकल मिडास मॉडल के अवशेषों पर लाग समर्थन वेक्टर 
प्रतिगमन है।
स्रोत: लेखकों का अनमुान।

7	 2012-13 की चौथी तिमाही में और फिर 2019-20 की चौथी तिमाही में ऋण 
हस्तांतरण-आरटीजीएस (मूल्य) में भारी गिरावट दखेी गई। समान तिमाहियों के अध्ययन 
में उपयोग किए गए अन्य भगुतान सकेंतकों के लिए यह तेज गिरावट नहीं दखेी गई।
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आलेख

पूर्वानमुान प्रदर्शन दिखाता है और सजृित तात्कालिक पूर्वानमुान 
सटीकता में पर्याप्त सधुार प्रदर्शित करता है। इस मामले में भी, 
आरएमएसएफई भार योजना के आधार पर सबसे सटीक परिणाम 
प्राप्त किए जात हैं।

VI. निष्कर्ष

	 इस अध्ययन का उद्देश्य मूल्य और मात्रा दोनों घटकों के 
आधार पर भगुतान प्रवाह पर उच्च आवतृ्ति डेटा का उपयोग करके 
जीवीए वदृ्धि का पता लगाना है। विश्लेषणात्मक दृष्टिकोण हाइब्रिड 
मशीन लर्निंग मॉडल फ्रे मवर्क  पर आधारित है जिसमें मिश्रित 
आवतृ्ति अर्थमितीय मॉडल और मशीन लर्निंग एल्गोरिदम शामिल 
हैं। अलग-अलग अतंराल के साथ अलग-अलग मिडास विनिर्देशों 
के एक समूह के कई दौर के आधार पर अलग-अलग भगुतान 
सकेंतक आधारित मिडास मॉडल का चयन किया जाता है।

	 इसके बाद अलग-अलग मिडास-एसवीएम मॉडल आते हैं 
जिसमें अलग-अलग मिडास मॉडल के अवशेषों पर एसवीएम 
एल्गोरिथम का अनपु्रयोग शामिल होता है। यह चरण हमें उन गैर-
रखैिकताओ ंका पता लगाने की अनमुति दतेा है जिसका पता 
मिडास नहीं लगाता और इस प्रकार पूर्वानमुान सटीकता में सधुार 
करते हैं। अतं में, सर्वोत्तम एकल मिडास-एसवीएम मॉडल चनेु 
जात हैं और दो भारण तकनीकों - ई-डब्ल्यू और आरएमएसएफई 

का उपयोग करके तात्कालिक पूर्वानमुान प्राप्त करने के लिए आगे 
सयंोजित किए जात हैं। अनभुवजन्य परिणाम बतात हैं कि 
आरएमएसएफई की भारण योजनाओ ं से प्राप्त तात्कालिक 
पूर्वानमुान सटीकता के मामले में ई-डब्ल्यू से बेहतर प्रदर्शन करते 
हैं। इस विश्लेषणात्मक दृष्टिकोण का लचीलापन आसानी से अन्य 
समष्टिआर्थिक समचु्चय के तात्कालिक पूर्वानमुान का पता लगाने 
में आसानी से मदद करता है।
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आलेख

अनबुधं-I
चर विवरण

क्रम 
स.ं

चर के नाम चर विवरण

1 क्रेडि ट कार्ड (सीसी) यह लेन-दने क्रेडि ट कार्ड के जरिए किया जाता है। सीसी के प्रमखु घटक हैं:
ए.	 क्रेडि ट कार्ड से कार्ड भगुतान
बी.	 क्रेडि ट कार्ड द्वारा एटीएम से नकद निकासी

2 डेबिट कार्ड (डीसी) यह डेबिट कार्ड के माध्यम से किया जाने वाला लेन-दने है। डीसी के प्रमखु घटक हैं:
ए.	 डेबिट कार्ड से कार्ड से भगुतान
बी.	 डेबिट कार्ड द्वारा एटीएम से नकद निकासी

3 ऋण हस्तांतरण-खदुरा यह खदुरा भगुतान प्रणाली के माध्यम से होने वाला लेनदने है। इसमें निम्नलिखित प्रणाली के 
माध्यम से होने वाले लेन-दने शामिल हैं:
ए.	 आधार सक्षम भगुतान प्रणाली (एईपीएस)
बी.	 आधार भगुतान ब्रिज प्रणाली (एपीबीएस)
सी.	इलेक्ट्रॉनिक समाशोधन सेवाए ं(ईसीएस)
डी.	तत्काल भगुतान सेवा (आईएमपीएस)
इ.	 अतंरबैंक लेनदने
एफ.	राष्ट्रीय स्वचालित समाशोधन गहृ (एनएसीएच)
जी.	राष्ट्रीय इलेक्ट्रॉनिक निधि अतंरण (एनईएफटी)
एच.	एकीकृत भगुतान इंटरफ़े स (यूपीआई)

4 ऋण हस्तांतरण-
आरटीजीएस

यह आरटीजीएस प्रणाली के माध्यम से होने वाले बड़े मूल्य का लेनदने है। इसे आगे 
उपविभाजित किया गया है:
ए.	ग्रा हक लेनदने
बी.	 अतंरबैंक लेनदने

5 कार्ड_पीओएस प्वाइंट-ऑफ-सेल मशीनों पर कार्ड लेनदने:
ए.	बि क्री कें द्र पर क्रेडि ट कार्ड का उपयोग
बी.	बि क्री कें द्र पर डेबिट कार्ड का उपयोग
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अनबुधं- II

ए.	 बहुपद भार प्रकार्य :

•	 चरघातांकी अलमोन अतंराल बहुपद: क्रम पी 
(ईएक्सपीअलमोन) के चरघातांकी अलमोन अतंराल बहुपद 
को इस प्रकार परिभाषित किया गया है:

	

•	 अलमोन अतंराल बहुपद: क्रम पी (एलमोन) के अलमोन 
अतंराल बहुपद को इस प्रकार परिभाषित किया गया है:

	

बी.	 आरएमएसएफई भारण: आरएमएसएफई मूल माध्य वर्ग 
पूर्वानमुान त्रुटि को सदंर्भित करता है, जिसका उपयोग 
व्यक्तिगत दृष्टिकोण को सयंोजित करने के लिए किया जाता 

है। भार को इस प्रकार दिया जाता है:

	

	 जहां, 

	  को  कारक के साथ सर्वोत्तम एकल मिडास-
एसवीएम मॉडल के आरएमएसएफ़ई के रूप में परिभाषित 
किया जाता है। यहां,  नमूने के बाहर के 
अवलोकन की सखं्या का सकेंत दतेा है।  वास्तविक 
अवलोकन और  पूर्वानमुानित को सदंर्भित करता 
है।

सी.	 समान भार: समान भारित प्रकार औसत वजन को सदंर्भित 
करता है, जैसा कि सरल रूप से दिया गया है: 




