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РЕФЕРАТ 

ВКР содержит 47 страниц, 12 рисунков, 4 таблицы, 4 приложения, 6 

источников литературы. 

Цель работы:  Изучение метода «Гусеница– SSA», особенностей его 

реализации, способов выделения трендовой составляющей ряда и способов 

прогнозирования значений ряда. Применение алгоритма «Гусеница– SSA» 

для сглаживания финансового ряда и суммы неслучайного временного ряда и 

шума. Применение алгоритма «Гусеница– SSA»  для прогнозирования 

исходной временной последовательности. 

Результат:  Изучен метод «Гусеница– SSA».  Получены результаты 

сглаживания по методу «Гусеница– SSA» и по методу скользящего среднего.   

Получены результаты прогнозирования на реальных активах и на модельных 

примерах. Найдены ошибки прогнозирования. 

Расчеты производились в пакете MathCad 14.0.  
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ВВЕДЕНИЕ 

В 80-х годах прошлого века возник метод анализа временных рядов, 

который в России получил название «Гусеница» , а за рубежом – Singular 

Spectrum Analysis(SSA).  Этот метод является новой и сильной техникой, 

применимой ко многим практическим проблемам, таким, как исследования в 

области многомерной статистики, многомерной геометрии, динамических 

систем и обработки сигналов. 

Прикладные области SSA разнообразны: от математики и физики до 

экономики и финансовой математики. SSA возник, как метод анализа и 

первоначально применялся к одномерным рядам. Отличительной чертой 

метода является то, что он не требует предварительного задания модели ряда.  

Метод SSA позволяет: 

1) Различать составляющие временного ряда, полученные из 

последовательности какой-либо величины, взятой через равные 

промежутки времени: медленные тренды, сезонные и другие 

периодические или колебательные составляющие, а также шумовые 

компоненты; 

2) Находить заранее известные периодичности рядов ; 

3) Сглаживать исходные данные на основе отобранных составляющих; 

4) Наилучшим образом выделять компоненту с заранее известным 

периодом; 

5) Предсказывать дальнейшее поведение наблюдаемой зависимости. 
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1 Метод анализа временных рядов «Гусеница – SSA» 

Для анализа временного ряда выбирается целый параметр L – длина 

окна. Этот параметр выбирается произвольно. При достаточно большой 

длине ряда и достаточно большом L результаты не будут зависеть от 

длины окна. Далее на основе ряда стоится траекторная матрица, 

столбцами которой являются скользящие отрезки длины  L. Следующий 

шаг – это сингулярное разложение траекторной матрицы в сумму 

элементарных матриц. Каждая элементарная матрица задается набором из 

собственного числа и собственных векторов.  

Пусть исходный ряд является суммой нескольких рядов. 

Теоретические результаты позволяют определить по виду собственных 

чисел и  собственных векторов. Суммируя элементарные матрицы внутри 

каждого набора и затем, переходя от результирующих матриц к ряду, мы 

получаем разложение ряда на аддитивные слагаемые, такие как сумма 

тренда, периодики и шум.  

Возможность разбить совокупность элементарных матриц на группы 

тесно связана с понятием разделимости  рядов.  

Таким образом, целью метода является разложение временного ряда  

на интерпретируемые аддитивные составляющие.  При этом метод не 

требует стационарности ряда, знания модели тренда.  Это является 

достоинством метода.  

Недостатками метода является неавтоматическая группировка 

компонент сингулярного разложения траекторной матрицы ряда для 

получения составляющих исходного ряда и отсутствие модели не 

позволяет проверять гипотезы о наличие в ряде той или иной 

составляющей. 
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2 1.1  Алгоритм метода «Гусеница- SSA» 

Рассмотрим временной ряд        
 , где    –    – ая компонента ряда, N 

– длина ряда. Основным параметром алгоритма является длина окна L, 

1<L<N. Результатом работы алгоритма является  разбиение ряда на 

аддитивные составляющие.  

Алгоритм метода «гусеница- SSA» можно разбить на четыре 

последовательно выполняемых шагов: 

1шаг. Построение траекторной матрицы 

2шаг. Сингулярное разложение 

3шаг. Группировка матриц 

4шаг. Диагональное усреднение 

Шаг 1. Построение траекторной матрицы 

Первый шаг заключается в построении траекторной матрицы Х 

размерности L×K, (K = N-L+1). 

Из временного ряда        
  выбираются отрезки длины L, причем 

данные отрезки строятся последовательно, то есть первый отрезок будет 

включать в себя точки ряда с первой по L – ю, второй отрезок со второй по 

L+1– ю точку и так далее. 

И в качестве столбцов траекторной матрицы Х выбираются 

построенные отрезки, которые принято называть векторами вложения.  

Траекторная матрица принимает вид: 
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Построенная матрица X является ганкелевой . Ганкелева матрица 

представляет собой матрицу, у которой на всех диагоналях стоят равные 

элементы. 

Шаг 2. Сингулярное разложение 

Результатом этого этапа является разложение траекторной матрицы Х 

на элементарные части, т.е. представление матрицы Х в виде суммы 

элементарных матриц.  

Пусть S =    . Обозначим через                  собственные числа 

матрицы, взятые в убывающем порядке, а через                   систему 

собственных векторов матрицы S, соответствующих собственным числам. 

Тогда сингулярное разложение траекторной матрицы Х может быть записано 

следующим образом: 

               
                                                    (2) 

где X =                 , обозначим    =   
 
    , где r – количество 

медленно меняющихся собственных векторов.  

Шаг 3. Группировка матриц 

В результате сингулярного разложения матрицы Х имеем набор 

собственных векторов и собственных значений. Матрица Х может быть 

представлена в виде суммы матриц X =                 , 

где            
                                                     

В данной работе матрицу Х будем представлять в виде суммы двух 

матриц 

                                                                   

   сглаженная составляющая матрицы                                

               выделить матрицы       относящиеся к   , 

анализируются собственные векторы и собственные значения.  
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По виду собственных векторов можно определить, какие 

составляющие относятся к сглаженной группе. К сглаженной группе относят 

векторы    компоненты которых медленно меняются. 

Второй способ выделения сглаженных составляющих – анализ 

собственных значений. Вклад составляющей матрицы      в матрицу Х  

определяется собственным значением     . Так как компоненты упорядочены 

в порядке убывания , следовательно, компонента с меньшим номером вносит 

больший вклад в вид ряда, а незначительные компоненты имеют большие 

номера.     

Множество индексов L разбиваем на два подмножества         .В    

компоненты, относящиеся к сглаженной группе   , а в    все остальные. 

Каждой матрице    соответствует временной ряд   . Так как матрицы 

   , в общем случае, не являются ганкелевыми, то на четвертом шаге 

алгоритма производим операцию диагонального усреднения. 

 

Шаг 4. Диагональное усреднение 

Теперь исходный временной ряд, полученный из матрицы   , определится 

как: 

    
 = 

 
 
 

 
 

    

 

 
           

 
   для      

 

 
           

 
   для      

 

     
               

     
   для       

 
 

 
 

         (4) 

Таким образом, результатом работы алгоритма является разложение 

временного ряда на интерпретируемые аддитивные составляющие, 

«гусеница- SSA» может решать различные задачи такие, как выделение 

тренда, сглаживание ряда, определение периодик. 
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2 Применение «Гусеница- SSA» для сглаживания 

В результате сингулярного разложения матрицы Х имеем набор 

собственных векторов и собственных значений. Матрица Х представлена в 

виде суммы матриц 

X =                                                              (5) 

  Вклад составляющей матрицы      в матрицу    определяется 

собственным значением     .                                              

В данной работе сглаженный ряд, результаты которого получены 

методом «гусеница- SSA», сравнивался с результатами, полученными 

методом скользящего среднего. 

Скользящее среднее определяется по формуле 

  
   

  

 

 
     , где                                                         (6) 

     цены(наиболее часто берут цены закрытия), 

n – количество дней, за которое рассчитывается скользящее среднее, это 

основной параметр при построении, его еще называют длина сглаживания, 

    длина ряда. 
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2.1  Сглаживание финансового ряда 

Пусть исходный временной ряд представляет собой ежедневные цены акции 

Роснефть с 16.03.2015 по 16.03.2016 г. Ряд изображен на рисунке 1 и состоит 

из 250 наблюдений 

 

Рисунок 1 – Динамика цены акции Роснефть 

Для выделения сглаженных составляющих можно учитывать 

информацию, которую несут собственные векторы и собственные значения. 

К сглаженной группе относят те составляющие, собственные векторы 

которых медленно меняются. Выделение таких составляющих можно 

производить визуально, анализируя графики собственных векторов.  
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Рисунок 2 – Графики собственных векторов сингулярного разложения 
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На рисунке 2 видно,что первый и второй векторы изменяются 

медленно, и поэтому они относятся к сглаженной группе. Кроме собственных 

векторов, при исследовании ряда можно учитывать информацию, которую 

содержат в себе соответствующие собственные числа. Для идентификации 

компонент можно принять во внимание тот факт, что компоненты 

упорядочены в порядке убывания собственных чисел. Следовательно, 

компонента с меньшим номером вносит больший вклад в вид ряда, а 

незначительные компоненты имеют большие номера. Обозначим через I – 

множество выбранных компонет разложения относящихся к сглаженным 

составляющим. Тогда отношение  

  
      

   
 
   

                                                         (7) 

отражает вклад  сглаженных составляющих в исходный ряд  . Введем 

следующие  обозначения    = 
  

  
 . В таблице 1 представлены собственные 

числа сингулярного разложения и отношение    = 
  

  
 характеризует вклад 

составляющей    в разложение временного ряда   . Из таблицы 1 видно, что 

первой и второй компонентам разложения, выбранным ранее, соответсвуют 

наибольший вклад в разложение и наибольшие значения собственных чисел, 

это еще раз подтверждает правильность их выбора в качестве сглаженных 

компонент. Для данного временно ряда наблюдалась достаточно хорошая 

разделимость компонент, так как собственные числа существенно 

различались между собой. 

Таблица 1 – Собственные числа    и отношение     

Номер компоненты 1 2 3 4 … 

Вклад в разложение 99,9% 0,03% 0,01% 0,005% … 

Собственное число 4740720,8 1719,3928 507,3445 251,881 … 
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Методами автоматической идентификации сглаженной составляющей  

являются: метод Кендала, метод низких частот, метод нулей и др.. 

Рассмотрим метод нулей. Основная идея этого метода состоит в 

постороении графиков собственного вектора и подсчете числа нулей – точек, 

в которых график пересекает ось абсцисс. Чем больше число нулей, тем 

больше вероятность того, что рассматриваемый собственный вектор 

соответсвует периодической составляющей или шуму, но не тренду.  

Результат сглаживания исходного ряда по двум компонентам 

приведен на рисунке 3. 

 

Рисунок 3 – Графики курса акции Роснефть и сглаженная составляющая 
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2.2 Сглаживание на модельных примерах 

Рассмотрим выделение тренда на модельных примерах. В качестве 

примера рассмотрим три модели. Результаты оценивания  тренда первой  и 2 

модели приведены в приложении Б. 

1)                  

2)                      

3)                             

              ), где    ) – шум.                              (8) 

Результаты оценивания тренда модели                             

 для двух значений   приведены на рисунках 4 – 9. 

В качестве шума z использовали нормально распределенные 

случайные величины с нулевым средним и среднеквадратическим 

отклонением  . Выделение тренда осуществляли методом гусеница и 

методом скользящего среднего. 

На рисунке 4-6 приведены результаты оценивания для   = 0.1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 4 – Тренд и зашумленный временной ряд 
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Рисунок 5 – Динамика шума 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 6  – Тренд, оценки тренда 
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Аналогичные результаты получены для       

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 7 – Тренд и зашумленный временной ряд 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 8 – Динамика шума 
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Рисунок 9 – Тренд, оценки тренда 

Был проведен анализ ошибки сглаживания. Для вычисления оценки 

ошибки сглаживания была применена средняя абсолютная ошибка в 

процентах ( Mean Absolute Percentage Error): 

MAPE = 
 

 
 

        

  

 
                                    (9) 

где       тренд,      оценка тренда,     длина ряда. 

Показатель  MAPE, как правило, характеризует относительную 

точность прогноза. Для прогноза высокой точности MAPE <10%, хорошей – 

10% < MAPE < 20%, удовлетворительной – MAPE > 50%. 

В таблице 2 приведены результаты средней абсолютной ошибки 

MAPE. 
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Таблица 2 – Результаты MAPE 

Среднеквадратическое 

отклонение 

Метод скользящего 

среднего 

Метод гусеница 

      

 

127% 10,7% 

      

 

138,3% 19,1% 
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3 Прогнозирование исходной временной последовательности 

  Алгоритм метода «Гусеница» может быть использован для предсказания.  

Пусть известен числовой ряд     
 . На основе его можно построить 

ганкелевую матрицу  . В качестве базиса поверхности, содержащей эту 

выборку, могут быть использованы векторы                матрицы S. 

Для целей предсказания мы будем использовать базис, составленный 

из векторов   ,        ,            .  

Рашложение    столбца по базису              примет вид  

              

  
 

  
 

  
 

                                               (10) 

Так как число уравнений в (10) больше числа неизвестных ( L > r ), то 

мы можем найти вектор параметров    
    

      
   из системы L – 1 

уравнений 

  = 
  

          
           

 

                            
    

       
              

 
  

  
 

 
  
 
    

  
 

 
    

 
                          (11) 

Систему (11) назовем усеченной системой. 

Для предсказания значения      рассмотрим вектор столбец 

                           
                                  (12) 

Разложение вектора        примет вид  

           
  

     

 

  
     

    
      

 
    

                        (13) 

Параметры (   
      …   

     ) найдем из усеченной системы 

    
  

     

 
  

     
    

      
 
  

                                       (14) 
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Тогда предсказанное значение найдем из соотношения 

                  
  

     

 

  
     

                               (15) 
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3.1 Построение прогноза на модельных примерах 

В качестве примера рассмотрим модель : 

 

                                                      (16) 

 

              ), где    ) – шум                      (17) 

 

В качестве шума z использовали нормально распределенные 

случайные величины с нулевым средним и среднеквадратическим 

отклонением  . 

Результаты предсказания двух других моделей приведены в 

приложении Г. 

Результаты предсказания  этой  модели для двух значений сигма 

приведены на рисунках. 

На рисунке 10 приведен результат оценивания для   = 0.1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 10 – Зашумленный временной ряд и предсказанное значение ряда 
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 Аналогичные результаты получены для       

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 11   Зашумленный временной ряд и предсказанное значение ряда 

Был проведен анализ ошибки прогноза. Для вычисления оценки 

ошибки прогноза была применена средняя абсолютная ошибка в процентах ( 

Mean Absolute Percentage Error): 

MAPE = 
 

  
 

        

  

 
                               (18) 

Где p – период, на который был сделан прогноз,   
  – спрогнозированное 

значение ряда в точке i,      фактическое значение ряда в точке i. 

Показатель  MAPE, как правило, характеризует относительную 

точность прогноза. Для прогноза высокой точности MAPE <10%, хорошей – 

10% < MAPE < 20%, удовлетворительной – MAPE > 50%. 
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Таблица 3   Результат MAPE 

Среднеквадратическое отклонение Ошибка прогноза(в %) 

      
 

7,44 

      
 

21,01 
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3.2 Построение прогноза для финансовых рядов 

На рисунке 12 показаны графики прогноза цен акции за 30 дней. 
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Рисунок 12 – Прогноз тренда и реальные цены активов 
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Был проведен анализ ошибки прогноза 

MAPE = 
 

  
 

        

  

 
                                         (19) 

Показатель  MAPE, как правило, характеризует относительную 

точность прогноза. Для прогноза высокой точности MAPE <10%, хорошей – 

10% < MAPE < 20%, удовлетворительной – MAPE > 50%. 

Таблица 4   Результат MAPE 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Название акции Ошибка прогноза на 30 дней(в %) 

Сбербанк 0,428 

Газпром 0,32 

Роснефть 0,665 

Магнит 2,136 

Лукойл 0,105 

Аэрофлот 3,711 

Башнефть 0,231 

Мегафон 0,318 

МТС 0,552 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В данной рабочее был рассмотрен  метод анализа и прогнозирования 

временных рядов «Гусеница- SSA». Изучена  структура и особенности 

применения данного метода. Получены результаты прогнозирования для 

модельных примеров и реальных активов. Получены результаты ошибки 

прогнозирования. Сделан вывод, что «Гусеница- SSA» дает хорошие 

результаты прогнозирования. 

Применение этого метода для выделения сглаженной составляющей 

финансового ряда,  представляющего ежедневные цена акции, и суммы 

неслучайного временного ряда и шума.  Результаты по Методу «Гусеница- 

SSA» сравнивались с результатами, полученными по методу скользящего 

среднего. В результате метод «Гусеница- SSA» дает более точные 

результаты. 
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ПРИЛОЖЕНИЕ А. Алгоритм метода «Гусеница- SSA» 

Построение траекторной матрицы 
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ПРИЛОЖЕНИЕ Б. Результат сглаживания с использованием 

метода гусеница и метода скользящего среднего 

Результаты оценивания  тренда модели                  приведены на рисунках 

оценивания сигма   = 0.1  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Рисунок 1–  Тренд и зашумленный временной ряд 

 
 

Рисунок 2 – динамика шума 
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ПРИЛОЖЕНИЕ Б 

 

                     

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                   Рисунок 3 – Тренд, оценки тренда 

Аналогичные результаты получены для       

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 4–  Тренд и зашумленный временной ряд 
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ПРИЛОЖЕНИЕ Б 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 5 – динамика шума 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 6 – Тренд, оценки тренда 
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ПРИЛОЖЕНИЕ Б 

В таблице 1 приведены результаты MAPE 

Среднеквадратическое 

отклонение 

Метод скользящего 

среднего 

Метод гусеница 

      

 

133,3% 10,9% 

      
 

135,9% 27,07% 

  

                     

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 7–  Тренд и зашумленный временной ряд 
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ПРИЛОЖЕНИЕ Б 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 8 –  Динамика шума 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 9 – Тренд, оценки тренда 
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ПРИЛОЖЕНИЕ Б 

Аналогичные результаты получены для       

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 10–  Тренд и зашумленный временной ряд 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 11 –  Динамика шума 



41 
 

ПРИЛОЖЕНИЕ Б 

 

Рисунок 12 –  Тренд и зашумленный временной ряд 

В таблице 2 приведены результаты MAPE 

Среднеквадратическое 

отклонение 

Метод скользящего 

среднего 

Метод гусеница 

      

 

5% 2,1% 

      

 

6,89% 5,75% 
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ПРИЛОЖЕНИЕ В. Прогнозирование временной 

последовательности 
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ПРИЛОЖЕНИЕ В 
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ПРИЛОЖЕНИЕ В 
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ПРИЛОЖЕНИЕ Г.  Построение прогноза на модельных данных 

                  

              ), где    ) – шум.      

Результаты предсказания  этой  модели для двух значений сигма 

приведены на рисунках. 

Приведен результат оценивания для   = 0.1 

 

 

                 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 13 – Зашумленный временной ряд и предсказанное значение ряда 

Аналогичные результаты получены для       

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                     

Рисунок 14 – Зашумленный временной ряд и предсказанное значение ряда 
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ПРИЛОЖЕНИЕ Г 

Результаты предсказания  модели                  для двух 

значений сигма приведены на рисунках. 

Приведен результат оценивания для   = 0.1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 15 – Зашумленный временной ряд и предсказанное значение ряда 

 Аналогичные результаты получены для       

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 16 – Зашумленный временной ряд и предсказанное значение ряда 
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