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Айн Рэнд, замечательная американская писательница советского происхождения, в 

своём романе «Атлант расправил плечи», вышедшем в свет в 1957 году, указывала, что 

деньги являются материальным выражением того принципа, что люди могут 

взаимодействовать при помощи торговли и платить ценностью за ценность. Производя 

товары и услуги, человек убеждён, что обменяет их на продукт чужого труда с помощью 

денег – «эти кусочки бумаги, как и золото, содержат энергию людей, производящих 

ценности». За восемь лет до этого, Беджамин Грэхем в своей книге «Разумный инвестор» 

предлагал инвестору сопоставлять цену акций компании, которые ему предлагают 

приобрести, с их справедливой стоимостью, и приобретать лишь те акции, различие между 

рыночной ценой и стоимостью которых, наибольшее, подчёркивая, при этом, что значение 

для оценки имеет лишь будущая прибыль компании.  

Действительно, метод дисконтирования денежных потоков, Фишер, 1930, позволяет 

оценить компанию на основе оценки её будущих денежных потоков, так или иначе, 

создаваемых персоналом, контролирующими акционерами и основателями компании. В 

качестве одного из основных недостатков метода является невозможность достаточно 

точно спрогнозировать рост на горизонте 3-5 лет, Chan et al., 2003. Важность роста 

обусловлена необходимостью спрогнозировать выручку компании, которая, в свою очередь 

является аргументом функции денежного потока, Damodaran, 2002: 

𝐶𝐹 =  (𝑆𝐴𝐿𝐸𝑆 𝑥 𝐸𝐵𝐼𝑇𝐷𝐴𝑚𝑎𝑟𝑔𝑖𝑛 −  𝐷𝐴) 𝑥 ( 1 − 𝑇𝑎𝑥) −   𝛥𝑊𝐶 

Таким образом, предметом научных интересов автора является прогнозирование 

выручки (SALES) или её относительного изменения - роста. С практической же точки 

зрения, при фиксации прочих составляющих формулы денежного потока, в том числе, 

EBITDA рентабельности (EBITDAmargin), амортизации (DA), ставки налога на прибыль 

(Tax) и изменения оборотного капитала (𝛥𝑊𝐶), прогнозирование выручки компании, 

осуществляемое с помощью методов машинного обучения в реальном времени, позволит 

определять справедливую стоимость компании и использовать полученные данные для 

управления портфелем акций.  

В целях выбора метода, автором был проведён анализ существующих методов 

машинного обучения, применяемых для прогнозирования временных рядов, выработки 

продукции и выручки. Shi et al., 2012 применили интегрированную модель авторегрессии 

скользящего среднего ARIMA, искусственную нейронную сеть (ANN) и метод опорных 

векторов (SVM) для прогнозирования мощности и скорости ветра. Aries et al., 2013 

показали, что SVM превзошёл ANN в предсказании рыночной волатильности на основе 
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данных твиттера. Из всех методов машинного обучения, глубокая нейронная сеть и 

случайный лес обнаружили наименьшую среднюю абсолютную процентную ошибку при 

прогнозировании выручки на рынке модной одежды, Loureiro, 2018. Lu et al., 2019 доказал, 

что SVM превзошёл ANN в предсказании потребления газа. Dedi, 2020, предсказывая спрос 

на электроэнергию, убедился в превосходстве сети долгой краткосрочной памяти (LSTM) 

над SVM. Наконец, Ma, 2021 показал, что двухканальная свёрточная нейронная сеть (CNN) 

лучше предсказывает розничные продажи, чем SVM. 

 Таким образом, автором был сделан выбор в пользу регрессии опорных векторов – 

метода, учитывающего нелинейные закономерности в данных, а качество работы которого 

сравнимо с нейронной сетью долгой краткосрочной памяти и свёрточной нейронной сетью. 

В качестве входных данных, автором были использованы данные по квартальной 

выручке тридцати пяти компаний, торгующихся на Московской бирже и новости на 

русском языке с 2004 по 2011 год. Новости быль отфильтрованы по ключевым словам в 

отношении безработицы. Таким образом, в датасет за каждую неделю из исследуемого 

периода попали две новости о безработице, о числе первичных и повторных обращений по 

безработице в США. По данным квартальной выручки компаний был вычислен прирост 

относительно год к году, а новости о безработицы векторизованы с помощью Yandex GPT. 

Новостные векторы внутри одного квартала суммированы. Данные были разделены на 

обучающий, тестовый и валидационный датасет. На обучающем проведено обучение SVR 

алгоритма с помощью библиотеки sklearn. На тестовом датасете были вычислены ошибки 

– средняя абсолютная процентная ошибка (MAPE), коэффициент детерминации (R2) и 

среднеквадратичная ошибка (RMSE). 

На основании полученных данных по компании Магнит - R2 = 0.87, MAPE = 0.24, 

RMSE = 0.05 при среднем значении прироста выручки 0.25 в тестовом периоде – автором 

был сделан вывод о допустимости прогнозировании выручки компании с помощью 

регрессии опорных векторов новостей о безработице в США. 

Полученные предсказания выручки, с учётом предпосылки о её отклонении в 

пределах одного стандартного отклонения в течение прогнозного периода (исторические 

приросты выручки Магнита подчиняются нормальному нормальному закону), позволили 

рассчитать справедливую стоимость компании по методу дисконтирования денежных 

потоков в момент публикация новостей по безработице в США, Damodaran, 2002. 

Полученные расчёты были положены в основу торгового алгоритма, применение которого 
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к рыночным данным в период с июля 2019 года по январь 2022 года позволил получить 

доходность в размере 41.3% годовых. 
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