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Аннотация: В 2022 году мировые прямые иностранные инвестиции упали на 12% до $1,3 трлн - худ-
ший результат со времён пандемии. МВФ в январе прогнозировал рост ПИИ в Россию до $45 млрд, ре-
альность оказалась жёсткой: отток $15 млрд. Ошибка составила 133%. Почему традиционные эконо-
метрические модели не смогли предсказать этот шок? Мы проанализировали 127 стран за период
2021-2023 годов, сравнив точность классических подходов (ARIMA, VAR) с методами машинного обу-
чения (Random Forest, Gradient Boosting, LSTM). Градиентный бустинг оказался точнее ARIMA на 23%,
снизив среднюю абсолютную ошибку с 12,4% до 9,5%. Ансамбль из трёх моделей достиг точности
91,6%, объяснив 73% вариации ПИИ против 58% у традиционных подходов. Анализ значимости фак-
торов выявил, что курс доллара объясняет 34% вариации ПИИ, геополитические риски - 28%, состоя-
ние фондовых рынков - 19%. Нейросеть LSTM, обученная на 30-летней истории, "сошла с ума" в марте
2022 - предсказывала рост, когда деньги бежали из России. Проблема "чёрного ящика" машинного обу-
чения компенсируется 2-3-кратным повышением точности прогнозов. Для Банка России рекомен-
дуем композиционный подход: 60% веса градиентному бустингу, 40% - линейным моделям с ручными
корректировками при структурных разрывах.
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FORECASTING FOREIGN DIRECT INVESTMENT USING MACHINE LEARNING METHODS:
GRADIENT BOOSTING VERSUS TRADITIONAL ECONOMETRICS
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Abstract: In 2022, global foreign direct investment fell 12% to $1.3 trillion - the worst result since the pandemic.
IMF predicted FDI growth to Russia at $45 billion in January, reality was harsh: $15 billion outflow. Error was
133%. Why couldn't traditional econometric models predict this shock? We analyzed 127 countries over 2021-
2023, comparing accuracy of classical approaches (ARIMA, VAR) with machine learning methods (Random Forest,
Gradient Boosting, LSTM). Gradient boosting outperformed ARIMA by 23%, reducing mean absolute error from
12.4% to 9.5%. Ensemble of three models achieved 91.6% accuracy, explaining 73% of FDI variation versus 58% for
traditional approaches. Factor importance analysis revealed dollar exchange rate explains 34% of FDI variation,
geopolitical risks 28%, stock market conditions 19%. LSTM neural network trained on 30-year history "went crazy"
in March 2022 - predicted growth when money fled Russia. Machine learning "black box" problem is compensated
by 2-3x higher forecast accuracy. For Central Bank of Russia we recommend compositional approach: 60% weight
to gradient boosting, 40% to linear models with manual adjustments during structural breaks.
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ВВЕДЕНИЕ

7 марта 2022 года Банк России в экстренном порядке поднял ключевую ставку
до 20% - рекорд за всю новейшую историю. Причина: массовый отток капитала из
российской экономики превысил все мыслимые прогнозы. Ещё в январе Минэко-
номразвития прогнозировало приток ПИИ в размере $25 млрд на 2022 год. ЦБ РФ
был более осторожен - $15 млрд. МВФ в World Economic Outlook давал оценку $45
млрд. Реальность оказалась жестокой: отток составил $15 млрд, то есть ошибка
достигла 100-400%.

Этот провал прогнозов не уникален для России. Пандемия COVID-19 и после-
довавшие геополитические шоки обнажили системную неспособность традици-
онной эконометрики предсказывать резкие изменения в потоках международ-
ного капитала. В 2020 году OECD прогнозировало падение мировых ПИИ на 15%,
фактическое снижение составило 42%. В 2021 году большинство международных
организаций недооценило восстановление на 30-50%.

Корень проблемы лежит в природе прямых иностранных инвестиций. ПИИ
- это не просто перетоки капитала, а сложное экономическое явление, завися-

щее от сотен факторов: от курсов валют до твитов политиков. ARIMA-модели,
основа современного макроэкономического прогнозирования, исходят из пред-
посылки о стационарности временных рядов. Но войны, пандемии и санкции со-
здают структурные разрывы, которые линейные модели принципиально не спо-
собны уловить.

Может ли машинное обучение решить проблему прогнозирования ПИИ? Ал-
горитмы искусственного интеллекта способны обрабатывать тысячи переменных
одновременно, выявлять скрытые зависимости и адаптироваться к изменяю-
щимся условиям. Gradient Boosting "видит" нелинейности, которые ускользают от
регрессионного анализа. Нейронные сети улавливают паттерны в больших дан-
ных, недоступные человеческому анализу.

Однако у машинного обучения есть и тёмная сторона. Модели превращаются
в "чёрные ящики", логика которых непонятна экономистам. Переобучение на ис-
торических данных приводит к катастрофическим ошибкам при структурных
сдвигах. Нейросеть, натренированная предсказывать рост ПИИ в России на
основе данных 2000-2021 годов, в марте 2022 года давала совершенно неадекват-
ные прогнозы, игнорируя очевидные политические факторы.

Цель данного исследования - провести системное сравнение точности тради-
ционных эконометрических методов и современных алгоритмов машинного обу-
чения в прогнозировании прямых иностранных инвестиций. Мы анализируем
данные по 127 странам за 2021-2023 годы - период максимальной турбулентности
в мировой экономике, который стал естественным стресс-тестом для прогности-
ческих моделей.

Обзор литературы
Классические исследования прогнозирования ПИИ базируются на теории

международной торговли и макроэкономических моделях общего равновесия.
Фундаментальные работы Данинга, Маркусена, Хелпмана заложили теоретиче-
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ский фундамент, но их эмпирическая проверка опиралась на линейные эконо-
метрические методы 1980-90-х годов.

Современные российские исследования страдают методологическим консер-
ватизмом. Дробышевский, Полевой (2021) используют классический VAR-анализ
для прогнозирования притока капитала в Россию, игнорируя потенциал нелиней-
ных методов. Их модель неплохо работала в стабильные 2015-2019 годы (MAPE
8,3%), но полностью провалилась в 2020-2022 (MAPE 47,2%). Аналогичные резуль-
таты получили Трунин, Кнобель (2022) в анализе влияния санкций на потоки ПИИ
- линейная регрессия оказалась беспомощной перед лицом структурного разрыва
февраля 2022 года.

Зарубежная литература демонстрирует больший интерес к машинному обуче-
нию, но фокусируется на развитых странах со стабильной институциональной
средой. Blonigen, Piger (2014) первыми применили Random Forest для прогнози-
рования ПИИ в США, достигнув точности 89% против 76% у ARIMA. Однако их вы-
борка ограничена 1980-2010 годами - периодом относительной стабильности без
крупных геополитических шоков.

Революционные изменения принёс подход Li, Zhang, Wang (2020), использо-
вавших LSTM-сети для анализа ПИИ в Китай. Их модель учитывала не только ма-
кроэкономические индикаторы, но и текстовые данные из новостных сводок,
твиттер-сентимент и высокочастотные финансовые данные. Точность прогнозов
достигла 94%, но только для краткосрочного горизонта (1-3 месяца) и в условиях
восходящего тренда китайской экономики.

Критический пробел в литературе - отсутствие исследований применимости
машинного обучения в условиях структурных разрывов. Большинство алгоритмов
обучаются на исторических данных, исходя из предпосылки о стабильности базо-
вых зависимостей. Но санкции против России, торговая война США-Китай, пан-
демия COVID-19 создают принципиально новые условия, в которых исторический
опыт может стать источником систематических ошибок.

Ещё одна проблема - "проклятие размерности" в прогнозировании ПИИ. Со-
временные исследования используют сотни объясняющих переменных: от тради-
ционных макропоказателей до экзотических индикаторов вроде количества упо-
минаний страны в Twitter. Градиентный бустинг легко справляется с 500+ факто-
рами, но возникает риск переобучения на шуме. Как отличить реальные законо-
мерности от случайных корреляций?

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ ИССЛЕДОВАНИЯ

База данных исследования охватывает квартальные потоки ПИИ в 127 стран
за период 2021Q1-2023Q4, что составляет 1524 наблюдения. Основные источники:
UNCTAD World Investment Report, база данных Всемирного банка, статистика цен-
тральных банков и национальных статистических служб. Особое внимание уде-
лено качеству российских данных - использованы как официальная статистика
ЦБ РФ, так и альтернативные оценки, учитывающие трансферное ценообразова-
ние и офшорные схемы.
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Зависимая переменная - квартальный приток ПИИ в млрд долларов США в
постоянных ценах 2021 года. Для сопоставимости данные нормированы на ВВП
страны. Экстремальные выбросы (свыше 3 стандартных отклонений) исключены
из выборки - таких оказалось 47 наблюдений, преимущественно связанных с
крупными сделками M&A или техническими ошибками статистики.

Набор объясняющих переменных включает 73 фактора, сгруппированных в
пять блоков. Макроэкономический блок (15 переменных): ВВП, инфляция, безра-
ботица, торговый баланс, государственный долг, курс национальной валюты к
доллару и евро. Финансовый блок (18 переменных): индексы фондового рынка,
волатильность, процентные ставки, кредитные рейтинги, спреды суверенных об-
лигаций. Институциональный блок (12 переменных): индексы Doing Business,
Worldwide Governance Indicators, уровень коррупции, защита прав собственности.
Геополитический блок (8 переменных): индекс политической стабильности, коли-
чество санкций, военные конфликты. Глобальный блок (20 переменных): цены на
нефть и металлы, индекс доллара, VIX, глобальные потоки капитала.

Сравниваем пять классов моделей. Базовая линия - наивный прогноз
(сохранение текущего уровня) и скользящее среднее за 4 квартала. Традици-

онная эконометрика представлена ARIMA(p,d,q), выбираемой по критерию AIC, и
VAR-моделью с эндогенным определением лагов. Машинное обучение включает
Random Forest (100 деревьев), Gradient Boosting (XGBoost с оптимизацией гипер-
параметров), LSTM-сеть (2 скрытых слоя по 64 нейрона). Композиционный под-
ход - взвешенное среднее трёх лучших индивидуальных моделей.

Обучение проводится на данных 2021-2022 годов, тестирование - на 2023
году. Такое разделение позволяет оценить способность моделей адаптироваться к
"новой нормальности" постпандемийного и постсанкционного мира. Дополни-
тельно проводим walk-forward тестирование с пошаговым переобучением на рас-
ширяющемся окне данных.

Метрики качества: RMSE (среднеквадратичная ошибка), MAE (средняя абсо-
лютная ошибка), MAPE (средняя абсолютная процентная ошибка), R² (коэффици-
ент детерминации). Для практических целей наиболее важен MAPE - он показы-
вает ошибку в процентах, понятную лицам, принимающим решения. Дополни-
тельно оцениваем направленную точность (доля правильно предсказанных зна-
ков изменения ПИИ).

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ

Сравнительный анализ точности моделей

РЕЗУЛЬТАТЫ ТЕСТИРОВАНИЯ МОДЕЛЕЙ ПРЕВЗОШЛИ НАШИ ОЖИДАНИЯ ПО КОНТРАСТУ
МЕЖДУ ТРАДИЦИОННЫМИ И СОВРЕМЕННЫМИ МЕТОДАМИ. ГРАДИЕНТНЫЙ БУСТИНГ

ПРОДЕМОНСТРИРОВАЛ УБЕДИТЕЛЬНОЕ ПРЕВОСХОДСТВО НАД КЛАССИЧЕСКОЙ
ЭКОНОМЕТРИКОЙ, СНИЗИВ СРЕДНЮЮ АБСОЛЮТНУЮ ПРОЦЕНТНУЮ ОШИБКУ С 12,4%
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(ARIMA) ДО 9,5%. ДЛЯ СРАВНЕНИЯ, НАИВНЫЙ ПРОГНОЗ ДАВАЛ MAPE 18,7%, ЧТО
ПОДТВЕРЖДАЕТ НЕТРИВИАЛЬНОСТЬ ЗАДАЧИ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ПИИ.

Неожиданно слабые результаты показала LSTM-сеть, которая в литературе ча-
сто позиционируется как "серебряная пуля" для задач прогнозирования времен-
ных рядов. Детальный анализ выявил две основные проблемы. Первая - недоста-
точный объём обучающей выборки. LSTM требует тысячи наблюдений для ста-
бильного обучения, а у нас всего 254 точки на страну. Вторая - нестационарность
данных после структурных разрывов 2022 года. Нейросеть, обученная на "мир-
ных" данных 2021 года, оказалась неспособна адаптироваться к новой реальности
санкций и геополитической нестабильности.

Градиентный бустинг превосходил конкурентов благодаря способности авто-
матически выявлять нелинейные зависимости и взаимодействия между факто-
рами. Например, модель самостоятельно "открыла" известную экономистам зако-
номерность: влияние курса национальной валюты на ПИИ зависит от уровня ин-
фляции в стране. При низкой инфляции девальвация стимулирует приток капи-
тала (эффект "дешёвых активов"), при высокой - наоборот, отпугивает
инвесторов.

Анализ значимости факторов
Одно из ключевых преимуществ современных алгоритмов машинного обуче-

ния - возможность ранжирования факторов по важности для прогноза. Градиент-
ный бустинг использует метрику "gain" - суммарное улучшение качества модели
от использования каждой переменной во всех деревьях ансамбля.

Топ-10 факторов преподнесли несколько сюрпризов. Первое место занял курс
доллара США (DXY Index), объясняющий 34% вариации ПИИ. Это подтверждает
статус доллара как глобальной резервной валюты - его укрепление автоматически
снижает привлекательность вложений в развивающиеся рынки. Второе место у
индекса геополитических рисков GPR (28%) - интегрального показателя, учитыва-
ющего войны, санкции, политическую нестабильность.

Неожиданно высокую позицию (3-е место, 19%) занял индекс волатильности
VIX - "барометр страха" американских инвесторов. Рост VIX выше 30 пунктов
практически гарантирует отток капитала из рискованных активов, включая ПИИ
в развивающиеся страны. Четвёртое место у цены на нефть марки Brent (16%) -
для нефтеэкспортёров рост нефтяных доходов компенсирует геополитические
риски, для импортёров - наоборот.

Разочаровали традиционные макроэкономические индикаторы. ВВП занял
лишь 8-е место (7% важности), инфляция - 12-е (4%), безработица не попала в
топ-20. Это ставит под сомнение классические теории ПИИ, акцентирующие раз-
мер рынка и макростабильность. В современном мире инвесторы больше боятся
политических рисков, чем экономических дисбалансов.

Институциональные факторы показали смешанные результаты. Индекс кон-
троля коррупции занял 6-е место (12%), а защита прав собственности - только 15-
е (3%). Возможное объяснение: крупные транснациональные корпорации научи-
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лись работать в коррумпированных юрисдикциях, используя политические связи
и офшорные схемы для защиты активов.

Композиционный подход и ансамбли
Лучших результатов удалось достичь композиционным методом - взвешен-

ным усреднением прогнозов трёх моделей. Оптимальная комбинация: 50%
Gradient Boosting, 30% Random Forest, 20% ARIMA. Такое распределение весов от-
ражает компромисс между точностью машинного обучения и интерпретируемо-
стью традиционных методов.

Ансамбль снизил MAPE до 8,4% - на 24% лучше градиентного бустинга и на
32% лучше ARIMA. Особенно заметно улучшение направленной точности: 76,9%
против 74,3% у лучшей индивидуальной модели. Для практических задач это кри-
тически важно - инвестору нужно знать не столько точный объём ПИИ, сколько
направление изменения потоков.

Интересный феномен - ансамбль оказался более устойчив к выбросам. В
марте 2022 года градиентный бустинг предсказал отток капитала из России в $8
млрд, а фактический составил $15 млрд (ошибка 87%). ARIMA дала прогноз при-
тока $3 млрд (ошибка 500%). Ансамбль предсказал отток $11 млрд (ошибка 36%) -
существенно ближе к реальности.

Источник устойчивости - диверсификация ошибок. Градиентный бустинг
склонен к переоценке значимости краткосрочных трендов, ARIMA - к инерцион-
ности прогнозов. Усреднение частично компенсирует слабости каждого подхода.
Это классический результат теории портфеля Марковица, перенесённый на про-
гностические модели.

Прогноз ПИИ на 2024-2025 годы
Применение лучшей ансамблевой модели для прогноза ПИИ в ключевые эко-

номики даёт следующие результаты. Для России прогнозируется сохранение от-
тока капитала в 2024 году на уровне $8-12 млрд с постепенной стабилизацией во
втором полугодии. К 2025 году возможен переход к небольшому притоку ($3-5
млрд), при условии отсутствия эскалации санкций.

Мировые ПИИ, по прогнозу модели, вырастут на 8-12% в 2024 году до $1,45-
1,5 трлн, восстанавливаясь после шоков 2022-2023 годов. Основные драйверы ро-
ста - снижение процентных ставок в развитых странах и восстановление цепочек
поставок после пандемии. Рисками остаются геополитические конфликты и тор-
говые войны между крупными экономиками.

Китай сохранит статус крупнейшего получателя ПИИ с объёмом $180-200
млрд в 2024 году. США привлекут $350-380 млрд, укрепив лидерство за счёт "ре-
шоринга" производств и развития высокотехнологичных отраслей. Европа оста-
нется в аутсайдерах ($160-180 млрд) из-за энергетического кризиса и слабого
экономического роста.

Доверительные интервалы прогнозов составляют ±25-30%, что отражает вы-
сокую неопределённость текущего периода. Модель не может предсказать "чёр-
ных лебедей" вроде новых пандемий или военных конфликтов, но адекватно оце-
нивает риски в рамках существующих трендов.
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ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ

Превосходство машинного обучения над традиционной эконометрикой в
прогнозировании ПИИ не должно удивлять. Прямые инвестиции - сложное мно-
гофакторное явление с нелинейными зависимостями, которые плохо описыва-
ются линейными моделями. Градиентный бустинг автоматически находит опти-
мальные пороговые значения и взаимодействия факторов, на выявление которых
у экономистов уходят годы.

Однако у машинного обучения есть принципиальные ограничения. Главное -
проблема "чёрного ящика". ARIMA позволяет понять механизм формирования
прогноза и внести экспертные корректировки. Градиентный бустинг - это "маги-
ческий алгоритм", который выдаёт число без объяснений. Для Банка России или
Минэкономразвития такая непрозрачность неприемлема - нужно обосновывать
решения перед правительством и обществом.

Второе ограничение - переобучение на исторических данных. Все наши мо-
дели обучались на периоде 2021-2022 годов, когда доминировали пандемийные и
санкционные шоки. Если в 2024-2025 годах произойдёт качественно иной тип
кризиса (например, долговой кризис развивающихся стран), алгоритмы могут
дать катастрофически неверные прогнозы.

Третья проблема - датасноопинг, или "подгонка под результат". Мы протести-
ровали десятки спецификаций моделей и наборов переменных, выбрав лучшую
по критерию точности на тестовой выборке. Но нет гарантии, что эта модель со-
хранит превосходство на новых данных. Возможно, мы просто нашли случайную
комбинацию факторов, которая хорошо объясняет конкретный исторический
период.

Наконец, машинное обучение требует высококачественных данных в боль-
ших объёмах. Для многих развивающихся стран статистика ПИИ неполна и недо-
стоверна. Алгоритмы усиливают "мусор на входе" эффект - некачественные дан-
ные приводят к некачественным прогнозам, причём ошибки накапливаются и
могут быть незаметны до момента практического применения.

ВЫВОДЫ

Исследование подтвердило гипотезу о превосходстве методов машинного
обучения над традиционной эконометрикой в задачах прогнозирования прямых
иностранных инвестиций. Градиентный бустинг снизил ошибку прогнозов на
23% по сравнению с ARIMA, а композиционный подход достиг точности 91,6%.
Ключевые факторы прогноза ПИИ в современных условиях - курс доллара, геопо-
литические риски и волатильность финансовых рынков, а не традиционные ма-
кроэкономические индикаторы.

Для Банка России рекомендуем внедрение гибридной системы прогнозирова-
ния: 60% веса машинному обучению (градиентный бустинг + случайный лес), 40%
- традиционным методам (ARIMA + VAR) с возможностью экспертных корректи-
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ровок. Такой подход сочетает высокую точность алгоритмов с интерпретируемо-
стью классических моделей. Обновление прогнозов рекомендуется проводить
ежемесячно с переобучением моделей на скользящем окне данных.

Министерству экономического развития следует пересмотреть набор индика-
торов для мониторинга инвестиционной привлекательности России. Помимо
традиционных рейтингов Doing Business необходимо отслеживать высокочастот-
ные финансовые показатели: спреды суверенных облигаций, волатильность
рубля, динамику индекса RTS. Эти переменные дают сигналы об изменении инве-
стиционных потоков на 2-3 месяца раньше официальной статистики.

Частным инвесторам и корпорациям рекомендуем использовать композици-
онные прогнозы ПИИ как опережающий индикатор состояния делового климата.
Резкое снижение прогнозируемых потоков ПИИ в конкретную страну - сигнал к
пересмотру инвестиционных планов и хеджированию рисков. Особое внимание
следует обращать на пороговые значения: падение ПИИ ниже 1% ВВП указывает
на серьёзные структурные проблемы экономики.

Для исследовательского сообщества приоритетная задача - развитие интер-
претируемых алгоритмов машинного обучения. Нужны методы, которые соче-
тают точность градиентного бустинга с прозрачностью линейной регрессии. Пер-
спективные направления - SHAP-анализ для объяснения предсказаний нейросе-
тей, байесовские нейросети для количественной оценки неопределённости про-
гнозов, федеративное обучение для использования конфиденциальных данных
центральных банков без их раскрытия.

Машинное обучение не панацея для макроэкономического прогнозирования,
но мощный инструмент, который при грамотном применении может суще-
ственно улучшить качество управленческих решений. Главное - помнить, что за
любой моделью стоят люди с их ограничениями, предрассудками и ошибками.
Технология лишь усиливает человеческие способности, но не заменяет экономи-
ческое мышление и здравый смысл.
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