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Сингулярно-спектральный анализ успешно применяется во многих практических задачах ма-
тематического моделирования, в том числе экономического характера. Целью настоящей рабо-
ты является развитие нового математического подхода для прогнозирования значений ключе-
вых показателей деятельности кредитных организаций («Прибыль», «Счета в Банке России», 
«Ценные бумаги»), представленных в виде временных рядов с шагом наблюдения один месяц. 
Анализ и прогнозирование ключевых показателей осуществлялись с использованием сингуляр-
но-спектрального анализа методом «Гусеница»-SSA в программе CaterpillarSSA. Актуальность 
исследования обуславливается необходимостью внедрения новых эффективных вычислительных 
технологий для систем раннего предупреждения Банка России и Росфинмониторинга. В статье 
представлена реализация метода «Гусеница»-SSA для оценки финансового состояния кредитных 
организаций двух типов: банк с отозванной лицензией (АО банк «ККБ») и благонадежный банк 
(АО «ТБанк»). Авторам удалось реализовать декомпозицию временных рядов ключевых пока-
зателей на тренд, гармонические и шумовые составляющие. На основе главных компонентов, 
отвечающих за тренд и периодики, с высокой точностью выполнены реконструкция и прогно-
зирование рассмотренных временных рядов на 6 месяцев вперед.

Ключевые слова: сингулярно-спектральный анализ, метод «Гусеница»-SSA, прогнозирование, 
временной ряд, кредитные организации, математические методы.

1. Введение

Сингулярно-спектральный анализ (далее – SSA) успешно применяется во многих практических за-
дачах математического моделирования, в том числе экономического характера. Так, в работе [1] ме-
тод «Гусеница»-SSA рассматривался как инструмент прогнозирования состояния финансового рынка.  
В статье [2] успешно осуществлена апробация метода на временных рядах котировок российских  
и американских акций, валют и криптовалют. А в работе [3] с применением данного метода решена 
задача анализа поведения клиентов магазина.

Ранее авторами работы [4] была представлена методика идентификации кредитных организаций, 
попадающих в зону риска. С помощью данной методики были выделены высокорисковые кредитные 
организации, у которых в последующих периодах Банк России может отозвать лицензию. В статье [5] 
на основе деревьев решений и их ансамблей были разработаны математические модели, позволившие 
выделить ключевые показатели при классификации организаций на благонадежные и неблагонадежные, 
а именно: «Прибыль», «Счета в Банке России», «Ценные бумаги».

В рамках настоящего исследования, в качестве продолжения работ [4] и [5], авторами была поставлена 
следующая задача: на основе сингулярно-спектрального анализа (метод «Гусеница»-SSA) предложить 
подход для прогнозирования значений ключевых показателей кредитных организаций, представленных  
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в виде временных рядов с шагом наблюдения один месяц. Рассмотрены два типа кредитных организаций: 
банк с отозванной лицензией (АО «ККБ») и благонадежный банк (АО «ТБанк»).

2. Метод SSA в подходе «гусеница»

Алгоритм метода SSA состоит из четырех последовательно выполняемых шагов: вложения, сингу-
лярного разложения, группировки и диагонального усреднения. 

Пусть F = (  f0, f2, …, fN – 1) – вещественный ненулевой временной ряд длиной N; L – длина окна, 1 <  L  <  N.  
Из временного ряда F строится траекторная матрица X, столбцы которой представляют собой векторы  
длиной L. При этом образуются K = N – L + 1 векторов вложения. Процедура вложения переводит исход-
ный временной ряд F в траекторную матрицу X размерности L × K как последовательность многомерных 
векторов (1):
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На стадии сингулярного разложения траекторной матрицы она раскладывается в сумму элементарных 
матриц. Пусть S = XXT, l1, l2,… lL – собственные числа матрицы S, а U1, U2,…, UL – ортонормированная 
система собственных векторов матрицы S, соответствующих собственным числам. 

Пусть d = max{i: li > 0}. Если обозначить 
T
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X
, i = 1,…, d, то сингулярное разложение матрицы

X может быть записано в виде (2)

                           X = X1+…+ Xd ,                                                                       (2)

где  T
i i i iU V= lX . Каждая из матриц Xi имеет ранг 1, т.е. они являются элементарными матрицами. 

Набор ( ), ,i i iU Vl  называется i-й собственной тройкой сингулярного разложения (2) [6].
На основе разложения (2) процедура группировки делит все множество индексов {1,…, d}  на  m 

непересекающихся подмножеств I1,…Im. Пусть I = {i1,…ip}. Тогда результирующая матрица XI, соответ-
ствующая группе I, определяется как XI = Xi1 +…+ Xip. Такие матрицы вычисляются для I = I1,…Im, тем 
самым разложение (2) может быть записано в сгруппированном виде
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Процедура выбора множеств I1,…Im называется группировкой собственных троек. На последнем шаге 
базового алгоритма каждая матрица сгруппированного разложения (3) переводится в новый ряд длиной N.

Пусть Y – матрица L × K с элементами yij, 1 ≤ i ≤ L, 1 ≤ j ≤ K. Положим  L* = min(L, K), K* = max(L, K)  
и  N = L + K – 1. Тогда *
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Применив диагональное усреднение (4) к результирующим матрицам 
kIX , мы получим ряды 

( ) ( ) ( )( )0 1,  ,  k k k
NF f f -= … 

  и, следовательно, исходный ряд F = (  f0, f2, …, fN – 1) раскладывается в сумму m 
рядов [6]:
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Далее рассмотрим этап прогнозирования. Прогнозирование временного ряда на p точек вперед про-
изводится в соответствии с рекуррентной формулой 
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где ak  – коэффициенты ЛФР; xN+1–k – значения восстановленного ряда.
При этом прогноз на p точек вперед осуществляется как применение p раз операции прогноза на одну 

точку. Представим матрицу U ортонормированных собственных векторов матрицы S=XXT в следующем 
виде:

                     

1 2

1 2

1 2

1 2

1 1 1

2 2 2
1

1
1 1 1

 

r

r

r

r

i i i

i i i
r
L
r

i i i
L L L
i i i
L L L

u u u
u u u

U
U

u
u u u
u u u

-

- - -

 
 
   
 = =  
   
 
  





   





,                                                   (7)

где 1
r
LU -  – матрица размером (L – 1) × r, полученная из первых (L – 1) строк матрицы U; 1

ru  – вектор-строка 
длиной r, является последней строкой матрицы U.

Тогда коэффициенты ЛФР определяются по следующей формуле:
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где J – коэффициент вертикальности пространства, рассчитываемый по значениям нижней строки, 
матрицы U по формуле [7]:

                          ( ) ( )1
2 22  .ri i

l lu uJ = +…+                                                              (9)

3. Подготовка исходных данных к SSA-анализу

Согласно служебной практике Росфинмониторинга особый интерес для аналитиков представляет 
изучение периодических компонент временных рядов показателей деятельности кредитных организа-
ций, именно такие компоненты несут в себе информацию о наличии латентных признаков преступной 
деятельности. 

Для анализа кредитных организаций мы использовали программу CaterpillarSSA [8], функционал 
которой позволяет разложить временной ряд на отдельные составляющие: компоненты, отвечающие за 
тренд, набор гармонических составляющих и высокочастотный случайный шум. Основным параметром 
алгоритма SSA является длина окна L. За редким исключением наиболее детальное разложение дости-
гается при выборе длины окна, приблизительно равной половине длины ряда (L = N/2). В нашем случае 
анализ показателей банков проводился за период с 01.01.2013 по 01.06.2021 – 102 временных отсчетов, 
поэтому длина «гусеницы» была взята равной 51. 

В качестве метода SSA мы использовали метод «Гусеница»-SSA с однократным центрированием 
[7], показавший на практике лучшие результаты по сравнению с базовым методом SSA и методом SSA  
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с двойным центрированием. Перед тем как перейти к многомерному виду, все временные ряды ключевых 
показателей были отнормированы (средствами CaterpillarSSA).

4. SSA-анализ деятельности АО «ККБ»

Рассмотрим АО «Консервативный коммерческий банк» (АО «ККБ»). За шесть месяцев до отзы-
ва лицензии (11.02.2022) этот банк согласно методике, описанной в работе [4], оказался в зоне по-
вышенного риска. При этом АО «ККБ» фактически не осуществляло традиционную банковскую 
деятельность, специализируясь на оказании услуг в области электронной коммерции. АО «ККБ» 
не проводилась работа по изучению операций клиентов, источники денежных средств по кото-
рым были непрозрачны. Деятельности кредитной организации были присущи риски ее вовлече-
ния в обслуживание «теневого» игорного бизнеса, нелегальных участников финансового рынка.  
На рис. 1–3 представлены графики временных рядов «Прибыль», «Счета в Банке России» и «Ценные 
бумаги» для АО «ККБ» соответственно.

Детальные результаты SSA-анализа показателя «Прибыль» с длиной окна, равной 51, представлены 
на рис. 4 (зависимость квадратного корня из собственного числа траекторной матрицы от его номера) 
и на рис. 5 (поведение собственных векторов во времени). Из графика на рис. 4 следует, что анализиру-
емый временной ряд можно надежно аппроксимировать небольшим количеством главных компонент 
(далее – ГК). Видно, что после приблизительно 18 ГК наблюдается непрерывный спад собственных 
чисел, которые можно интерпретировать как случайный шум.

Рис. 2.  Временной ряд значений показателя «Счета в Банке России» для АО «ККБ»

Рис. 1.  Временной ряд значений показателя «Прибыль» для АО «ККБ»
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Рис. 3.  Временной ряд значений показателя «Ценные бумаги» для АО «ККБ»

Рис. 4.  Зависимость квадратного корня из собственного числа траекторной матрицы от его 
номера (красная кривая) для показателя «Прибыль» АО «ККБ»

Заметим, что для лучшего разложения ряда значений показателя «Прибыль» его траекторная матрица 
была предварительно центрирована, поэтому на рисунке 5 можно увидеть график гусеничного среднего 
(Average). Гусеничное среднее (далее – ГС) представляет собой нормализованный вектор средних зна-
чений по строкам траекторной матрицы. ГС соответствует константному тренду. Из графиков на рис. 5 
также видно, что компоненты 1, 6, 7 отвечают за трендовые составляющие. 

Вклад ГС и первых 18-ти главных компонент составил 98 %. На рис. 6 приведены: 1) вверху – исход-
ный ряд с его аппроксимацией, реконструированной по ГС и первым 18 компонентам; 2) внизу – ряд 
остатков (т.е. разница между исходным и восстановленным рядами). Таким образом, с использованием 
метода «Гусеница»-SSA удалось обеспечить достаточно точное согласование исходного и восстанов-
ленного рядов. 

На рис. 7 представлен PP-plot [9] функций накопленной вероятности для нормального распределения 
(изображенного отрезком прямой) и для данных, отвечающих отброшенным компонентам. Видно, что 
отбрасываемые данные согласуются с нормальным распределением, из чего можно предположить, что 
отвечающий им процесс по своему поведению близок к случайному шуму.

Далее перейдем к этапу прогнозирования методом «Гусеница»-SSA. На рис. 8 приведены резуль-
таты прогнозирования значений показателя «Прибыль» для АО «ККБ» на период в ШЕСТИ месяцев 
вперед, начиная с 103 точки отчета: на рисунке этот месяц отмечен вертикальным отрезком серого 
цвета. Слева от указанного отрезка изображен участок исходного ряда и его аппроксимация на основе  
18 компонентов. Справа от указанного отрезка: а) линией синего цвета представлена прогнозная кривая; 
б) красными жирными линиями показаны кривые, отвечающие доверительному интервалу. Уровень 
доверия был задан равным 0.5.
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Рис. 6.  Вверху – исходный и восстановленный ряд значений показателя «Прибыль» АО «ККБ», внизу – ряд остатков –  
похож на шум

 

Рис. 5. Графики гусеничного среднего и первых 17-ти собственных векторов для показателя «Прибыль» АО «ККБ»
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Рис. 7.  Normal-pp-plot распределение, отвечаю-
щее отброшенным компонентам (для показателя 
«Прибыль» АО «ККБ»)

 

Рис. 8.  Фактические и прогнозируемые значения показателя «Прибыль» для АО «ККБ»  
на период в 6 месяцев

Для оценки точности прогнозирования рассчитаем среднюю абсолютную процентную ошибку MAPE 
(10). (MAPE измеряет среднюю процентную разницу между фактическими и прогнозными значениями 
[10]) по формуле 

                    
1

ˆ1MAPE 100 %,
n it

i t

x x
n x=

-
= ×∑                                                      (10)

где xt – фактическое значение временного ряда показателя в момент t; ˆtx  – прогнозное значение времен-
ного ряда показателя в момент t; n – длина временного ряда.

Оценка MAPE для прогнозной модели значений показателя «Прибыль» АО «ККБ» с использованием 
метода «Гусеница»-SSA составила 18 %. Точность прогноза рассчитывается по формуле (11) 

                Accuracy = 1 – MAPE.                                                            (11)

и составила 82 %.
Далее рассмотрим результаты SSA-анализа временного ряда, содержащего значения показателя «Счета 

в Банке России» для АО «ККБ». На рис. 9 приведен временной ряд значений показателя «Счета в Банке 
России», восстановленный на основе ГС и первых 3 ГК, общий вклад которых в общую дисперсию 
составил 99 %. 
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Рис. 10.  Normal-pp-plot распределение, отвечающее отброшен-
ным компонентам (для показателя «Счета в Банке России» АО 
«ККБ»)

 

На рис. 10 представлен PP-plot функций накопленной вероятности для нормального распределения 
и для данных, отвечающих отброшенным компонентам.

На рис. 11 приводятся результаты прогнозирования значений показателя «Счета в Банке 
России» для АО «ККБ». Прогноз реализуется на период в шесть месяцев, начиная с 103 точки 
отчета: на рисунке этот месяц отмечен вертикальным отрезком.

Оценка MAPE для прогнозной модели значений показателя «Счета в Банке России» АО 
«ККБ» с использованием метода «Гусеница»-SSA составила 14 %. Точность прогноза – 86 %.

Ниже приведены результаты SSA анализа временного ряда, содержащего значения показа-
еля «Ценные бумаги» АО «ККБ». На рис. 12 представлен временной ряд показателя «Ценные 
бумаги», восстановленный на основе ГС и первых 3 ГК, вклад в общую дисперсию которых 
составил 99 %. На рис. 13 представлен PP-plot функций накопленной вероятности для нормаль-
ного распределения и для данных, отвечающих отброшенным компонентам.

Рис. 9.  Вверху – исходный и восстановленный ряд показателя «Счета в Банке России» АО «ККБ», внизу – ряд остатков
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Рис. 13.  Normal-pp-plot распределение, отвечающее 
отброшенным компонентам (для показателя «Цен-
ные бумаги» АО «ККБ»)

 

Рис. 12 . Вверху – исходный и восстановленный ряд значений показателя «Ценные бумаги» АО «ККБ», внизу – ряд остатков

Рис. 11.  Фактические и прогнозируемые значения показателя «Счета в Банке России» АО «ККБ» 
на период в 6 месяцев
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На рис. 14 приводятся результаты прогнозирования значений ряда «Ценные бумаги» для АО 
«ККБ» на период в шесть месяцев, начиная с 103 точки отчета: на рисунке этот месяц отмечен 
вертикальным отрезком. 

Оценка MAPE для прогнозной модели значений показателя «Ценные бумаги» АО «ККБ» 
составила 12 %. Точность прогноза – 88 %.

Рис. 15.  Фактические и прогнозируемые значения показателя «Прибыль» АО «ТБанк» на пери-
од в шесть месяцев

5. SSA-анализ деятельности АО «ТБанк»

На завершающем этапе исследования рассмотрим благонадежную, с экономической точки зрения, 
кредитную организацию – АО «ТБанк». Для временного ряда значений показателя «Прибыль» вклад 
ГС и первых 12 главных компонентов составил 99 %. На рис. 15 приводятся результаты прогнозирова-
ния значений ряда «Прибыль» АО «ТБанк» на период в шесть месяцев, начиная с 103 точки отчета: на 
рисунке этот месяц отмечен вертикальным отрезком. Уровень доверия был задан равным 0.95.

Оценка MAPE для прогнозной модели значений показателя «Прибыль» АО «ТБанк» составила 10 %. 
Точность прогноза – 90 %.

Для ряда значений показателя «Счета в Банке России» АО «ТБанк» вклад ГС и первых 11 главных 
компонент составил 99 %. На рисунке 16 приводятся результаты прогнозирования значений ряда «Счета 
в Банке России» АО «ТБанк» на период в шесть месяцев, начиная с 103 точки отчета: на рисунке этот 
месяц отмечен вертикальным отрезком. Уровень доверия был задан равным 0.75.

Рис. 14. Фактические и прогнозируемые значения показателя «Ценные бумаги» АО «ККБ» на 
период в шесть месяцев
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Оценка MAPE для прогнозной модели значений показателя «Счета в Банке России» АО «ТБанк» 
составила 19 %. Точность прогноза – 81 %.

Для ряда значений показателя «Ценные бумаги» АО «ТБанк» вклад ГС и первых трех главных ком-
понент – 99.6 %. На рис. 17 приводятся результаты прогнозирования значений ряда «Ценные бумаги» 
АО «ТБанк» на период в шесть месяцев, начиная с 103 точки отчета: на рисунке этот месяц отмечен 
вертикальным отрезком. Уровень доверия был задан равным 0.5.

Оценка MAPE для прогнозной модели значений показателя «Ценные бумаги» АО «ТБанк» составила 
8 %. Точность прогноза – 92 %.

Рис. 17. Фактические и прогнозируемые значения показателя «Ценные бумаги» АО «ТБанк» на 
период в шесть месяцев

Рис. 16.  Фактические и прогнозируемые значения показателя «Счета в Банке России» АО 
«ТБанк» на период в шесть месяцев

6. Анализ полученных результатов и выводы

В настоящей работе развит новый подход к прогнозированию финансового состояния кредитных ор-
ганизаций на основе их ключевых показателей («Прибыль», «Счета в Банке России», «Ценные бумаги») 
с использованием сингулярно-спектрального анализа методом «Гусеница»- SSA. Представлены резуль-
таты такого анализа для банка с отозванной лицензией АО «ККБ» и благонадежного банка АО «ТБанк». 
Применение метода «Гусеница»-SSA позволило реализовать декомпозицию анализируемых временных 
рядов на их составляющие: трендовые, гармонические и случайный шум. На основе отобранных главных 
компонентов с приемлемой точностью выполнено прогнозирование рассмотренных временных рядов.
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Singular spectrum analysis is successfully applied in many practical problems of mathematical modeling, 
including economic ones. The purpose of this work is to develop a new mathematical approach for 
forecasting the values ​​of key performance indicators of credit institutions («Profit», «Accounts with 
the Bank of Russia», «Securities»), presented as time series with an observation step of one month. 
The analysis and forecasting of key indicators was carried out using singular spectrum analysis by the 
«Caterpillar»-SSA method in the CaterpillarSSA program. The relevance of the study is due to the 
need to implement new efficient computing technologies for the early warning systems of the Bank 
of Russia and Rosfinmonitoring. The article presents the implementation of the «Caterpillar»-SSA 
method for assessing the financial condition of two types of credit institutions: a bank with a revoked 
license (JSC Bank «CCB») and a reliable bank (JSC «TBank»). The authors managed to implement the 
decomposition of time series of key indicators into a trend, harmonic and noise components. Based on 
the principal components responsible for the trend and periodicity, the reconstruction and forecasting 
of the considered time series for 6 months ahead were performed with high accuracy.

Keywords: singular spectrum analysis, «Caterpillar»-SSA method, forecasting, time series, credit 
institutions, mathematical methods
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