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Прийняття управлінських рішень на підприємстві 
в будь-який момент потребує необхідної інфор-
мації про минулий, поточний і майбутній стан 

внутрішнього середовища, його властивості та переваж-
ні тенденції. Одним із елементів діагностики внутріш-
нього стану підприємства є дослідження структурних 
закономірностей часового ряду підприємства, тобто 
оцінка та аналіз траекторії розвитку в ретроспективі. 

Нестаціонарність часового ряду, який характери-
зує поведінку підприємства «Фінпрофіль», значна 
складність його структури, присутність режимів різкої 
появи, затухання чи зміни сезонної хвилі, що може бути 
повязано з внутрішньою динамікою системи та її гли-
бокою перебудовою, і відсутність обємної статистичної 
вибірки обумовлює неможливість аналізу структурних 
закономірностей поведінки підприємства класичними 
методами. У звязку з цим виникає необхідність застосу-
вання сучасних методів, які дозволяють відстежувати, 
фіксувати та аналізувати незначні коливання часового 
ряду, який характеризує рівень розвитку підприємства, 
як в короткостроковому періоді, так і довгострокові 
тенденції [9]. 

Отже, метою статті являється дослідження струк-
турних закономірностей часового ряду підприємства 
«Фінпрофіль».

Як сучасний метод у статті пропонується ви-
користовувати швидкорозповсюджуваний метод «Гу-
сениця», або SSA (Singular Spectrum Analysis) [5 – 7], 
який добре зарекомендував себе тим, що дозволяє до-
сліджувати структуру нестаціонарних часових рядів 
різної природи. У методі «Гусениця» не потрібно мати 
апріорного знання про модель ряда чи його компонент 
(тренда, періодичних складових, шуму), і він може бути 
використаний для відносно коротких часових рядів (де-
кілька десятків рівнів); базується на однопараметричній 
зсувовій процедурі і дозволяє розкладати часовий ряд 
в суму адитивних компонент [4, 7]. Компоненти, що ви-
ділються, як правило, можуть інтерпретуватися як по-
вільні тренди, сезонні чи інші періодичні або коливальні 
складові, а також шумові компоненти [11]. 

Прогнозування поведінки розвитку підприємства 
за допомогою SSA-методу неможливе без попереднього 
аналізу досліджуваного часового ряду, який може про-
водитися в декілька етапів [5]. Базовий алгоритм SSA-

методу для аналізу представлений на рис. 1 і реалізуєть-
ся за допомогою ППП Caterpillar 3.40.

Вхідними даними для рішення задач першого 
етапу алгоритмічної моделі є рівні часового ряду, який 
характеризує рівень розвитку підприємства, і параметр 
L – довжина вікна або параметр розгортки, який ви-
значається, виходячи з цілей дослідження. Послідовно 
взяті рівні часового ряду довжини L формують стовбці 
траєкторної матриці, до якої на наступному кроці за-
стосовується сингулярне розкладання, у результаті чого 
отримують суму елементарних матриць. Кожній елемен-
тарній матриці відповідає власне число, власний вектор 
і факторний вектор, які разом називаються власною 
трійкою. На другому етапі вибираються групи власних 
трійок, що можливо як на основі візуального аналізу, 
так і за допомогою процедури автоматичної ідентифіка-
ції (при наявності декількох рядів) [2, 5]. Далі додаються 
елементарні матриці, які відповідають вибраним влас-
ним трійкам, і за допомогою процедури діагонального 
перетворення відновлюється адитивна складова вихід-
ного ряду. Третій етап призначений для аналізу залишків 
відновлення, який є важливою характеристикою аналі-
зу. На основі результатів аналізу приймається рішен-
ня про можливість прийняти (або відкинути) гіпотезу 
про стохастичну незалежність (випадковий характер) 
розподілення залишків, і, якщо розподілення залишків 
відповідає нормальному закону, то вважати їх «білим 
шумом». Якщо гіпотеза про стохастичну незалежність 
(випадковість) і нормальність розподілення залишків 
відновлення приймається, то адекватний апроксимова-
ний ряд являється основою для прогнозування.

Траєкторну матрицю часового ряду, який харак-
теризує рівень розвитку підприємства «Фінп-
рофіль» і скадається з 44 рівнів, було побудова-

но при довжині вікна L = 12 – перший крок першого 
етапу аналізу. Невелика кількість рівнів часового ряду,  
а також припущення про наявність сезонної хвилі явля-
ються основою для попереднього вибору L = 24 (>  N/2), 
але кратність L та К періодів повинна покращити відді-
лення періодичної компоненти, причому більш важли-
ва кратність меншого з цих чисел, тому по результатах 
експериментального моделювання обираємо L = 12. Се-
зонна компонента з періодом – 1/12 розкладується на 
гармонічні складові: 1/12, 2/12 – річна та піврічна пері-
одичність відповідно; 3/12, 4/12, 5/12, 6/12 – квартальні 
та місячні гармонічні складові [5].

 Результатом другого кроку першого етапу аналізу 
являється сингулярне розкладання матриці при L = 12, 
яке зображене на рис. 2 – рис. 5, де зображені перші 12 
власних трійок.

Для групування проводилася ідентифікація влас-
них трійок на основі візуального аналізу діаграм влас-
них функцій і факторних векторів. 
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Рис. 1. Алгоритмічна модель аналізу часового ряду підприємства SSA-методом

 

На основі розкладання матриці Х процедура групування
поділяє всю множину індексів {1,2,..d}на m непересічних
множин

 
 

mIII ,, 21 . Нехай }, тоді,,,{ 21 piiiI 

ipiiI XXXX  21 . Матриці такого виду обчислю-

mIII ,, 21 , отже розкладання можна записати 
у вигляді  imiiI XXXX  21 . 

Процедура вибору множин mIII ,, 21 називається 

Етап 3. Аналіз залишків відновлення 

Змістом процедури виступає формування нового ряду довжини N на основі кожної матриці, отриманої
шляхом розкладання. Нехай Y  Dw  R матриця з елементами yij , де     

  
wDi 1 , R. Припускається, j 1

),min( RDwwD  , ),max( RDwR  , 1 RDN w . Нехай ijij yy  , якщо RDw  , і ijij yy 

110 ,, NIgg 

за формулою: для  10  Lk   (1 слагаемое),    KL k  1 NkK    (3 слагаемое).

Отже отримуємо ряди ),...( 1

)(

0

)()(





 N

kkk
ffF , в які розкладається вихідний ряд. 

  

 

Етап 1 Розкладання часового ряду 
 

Крок 1. Здійснюється процедура
вкладення або формування
траєкторної матриці

Крок 2. Сингулярне розкладання

 

 
 

 
 
 
 
 
 

Процедура вкладення переводить ряд в послідовність
багатовимірних векторів, де L –  деяке число (довжина вікна),
1<L<N. У результаті отримуємо K = N – L – 1 векторів 
вкладення Xj = (fj–1, ..., fj+L–2)T  1 < i < K, що мають розмір-
ність L. X  X1: ... : XK –  траєкторна матриця, яка склада-
ється із векторів вкладення в якості стовбців. Траєкторна
матриця є  ганкелевою, оскільки має  однакові елементи
на діаганалях i + j = const           

 

 

 Етап 2. Відновлення часового ряду    
 
 
 
 
 
 

Крок 3. Групування власних
трійок, тобто об’єднання
індексів в групи

Крок 4. Діагональне
усереднення    
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L
iU R – відповідні їм власні вектори, 

K
iii UV RX   T2/1

Результатом є сингулярне розкладання траєкторної матриці
Х: X  X1  X2    Xd, Xi 
 впорядковані ненульові власні числа матриці XXT, {Ui}

а {Vi} називаються факторними

результуючу матрицю може бути визначено як 

ються для  

групуванням власних трійок.

що
у протилежному випадку. Діагональне усереднення переводить матрицю Y у ряд 
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Рис. 2. Власні функції – індивідуальні графіки
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Для виявлення низькочастотних складових (ком-
понент тренду) і гармоніки з періодом 2 необхідно на 
одновимірних діаграмах знайти тенденції, які повільно 
змінюються (рис. 2, 4). Аналіз двовимірних діаграм до-
зволив виявити високочастотні гармоніки, що породже-
ні сезонною компонентою вихідного ряду (рис. 3, 5). 

Аналіз дав змогу прийти до висновку, що компо-
ненти 1, 2, 3 можуть являтися складовими складного 
тренду, тобто складовими тенденції, що повільно змі-
нюється. Пари векторів 4 – 5, 11 – 12 мають регулярну 
періодичну поведінку. На відповідних рисунках можна 
розрізнити регулярні двовимірні зображення, що утво-
рюють двовимірні траєкторії з вершинами, які лежать 
на кривій, яка має спіралеподібну форму [5]. Це означає, 
що відповідні пари власних векторів, породжені моду-
льованою гармонічною компонентою вихідного ряду 
[5]. Відсутність компоненти пилоподібного вигляду го-
ворить про те, що в ряді відсутня гармоніка з періодом 2 
(двухмісячна гармоніка). 

Корисним засобом ідентифікації являється ма-
триця w-кореляцій між формально відновленими по 
кожній власній трійці адитивними компонентами ви-
хідного ряду (рис. 6). Матриця w-кореляцій – це зважена 
кореляція між відновленими рядами і рівність її нулю 
являється необхідною умовою розділення компонент 
ряду. На рис. 7 зображена матриця парних w-кореляцій, 
яка підтверджує правильність проведеної ідентифіка-
ції тим, що всередині пари, яка породжена гармонікою,  

w-кореляція висока (=1 і на рисунку пари компонент ма-
ють темний колір), а між парами та трендом – близька і 
навіть дорівнює нулю (це показує білий колір відповід-
них блоків матриці кореляцій). Скупчення великої кіль-
кості корелюючих між собою компонент, які є сумою 
великої кількості гармонік з різними періодами і близь-
кими невеликими амплітудами, являються шумом. 

За наявністю декількох рядів для підтвердження 
візуального аналізу проводиться автоматична іденти-
фікація власних трійок за допомогою ППП WinAutoSsa: 
методи ідентифікації трендових компонент (метод Кен-
дала, метод нулів, метод низьких частот), які засновані 
на розрахунку величин монотонної або повільної зміни, 
та методи ідентифікації гармонічних компонент (метод 
Фур’є звичайний та модифікований), який полягає на 
аналізі періодограм послідовностей елементів сингу-
лярного розкладання [2].

Таким чином, встановлено, що для подальшого 
діагонального усереднення необхідно взяти компонен-
ти 1, 2, 3, які відповідають трендовій компоненті, а від-
повідні сезонній періодичній складовій пари компонент 
4 – 5, 11 – 12 з періодом, приблизно рівним 5 і 4 відпо-
відно. Уся сукупність компонент, які залишилися, відно-
сяться до шуму.

На рис. 8 показано формально відновлені всі ком-
поненти розкладання - тренд на індивідуальних графі-
ках і парно гармоніки.

Рис. 3. Власні функції – парні графіки

Рис. 4. Факторні вектори – індивідуальні графіки

Рис. 5. Факторні вектори – парні графіки
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Аналіз відновлених рядів інтерпретованих компо-
нент 1 – 5, 11, 12 – компонент розкладання, дав змогу 
ідентифікувати складну форму тренду. Звертає увагу 
повільне зростання, а потім затухання амплітуди гармо-
ніки з періодом 5,03 і перманентне зростання та спадан-
ня амплітуди коливання, гармонічної складової 11 – 12. 
У табл. 1 показано w-кореляція між виділеними ком-
понентами, які підлягали інтерпретації. Значення 
w-кореляцій близькі до нуля – це засвідчує гарну роз-
дільність компонент розкладання, а також дозволило 
відновити ряд по 1 – 5, 11, 12 компоненті і провести 
зіставлення між відновленими і вихідними даними, до-
сліджуючи залишки. На рис. 9 показано вихідний та від-
новлений ряди, на рис. 10 – ряд залишків відновлення.

Третій етап аналізу являється підтвердженням 
правильності розділення (звичайно, наближеного) сиг-
налу і шуму – це перевірка на приналежність до шуму 
компоненти ряду, отриманої за допомогою відновлення 
по «шумових власних трійках», стандартними статис-
тичними методами.

Для реалізації третього етапу аналізу були вико-
ристані критерії стохастичної незалежності і нормаль-
ності [1, 8]. Критерій стохастичної незалежності Аббе, 
заснований на зіставленні квадратів послідовних різ-
ниць ряду з його дисперсією, показав значення p-level = 
= 0,92127. Якщо вибірка отримується з нормальної гене-

ральної сукупності, то для зясування питання про її ви-
падковий характер (при альтернативному припущенні 
про можливе систематичне зміщення середнього в ході 
вибіркового обстеження) доцільніше користуватися 
критерієм квадратів послідовних різниць [1]. Також ви-
користовувався критерій БКР = 0,912 та критерій фаз = 
= 0,492. За допомогою даних критеріїв була перевірена 
гіпотеза про випадковість залишків – реалізацій неза-
лежних однаково розподілених випадкових величин. 
Якщо значення p-level не достатньо велике (значення 
критеріїв повинні бути > 0.4), то гіпотеза про те, що за-
лишок – випадковий шум повинна бути відкинута [9].  
У даному випадку немає основ відкидати гіпотезу про не-
залежну стохастичність, так як з упевненістю 95% можна 
стверджувати випадковість залишків відновлення. 

Таблиця 1 

Значення w-кореляцій відновлених компонент 
розкладання

Компо-
ненти 1-3 4-5 11-12 Залишок

1-3 1 0,031 0,003 0,046

4-5 0,031 1 0,042 0,182

11-12 0,003 0,042 1 0,433

Залишок 0,046 0,182 0,433 1

Рис. 6, 7 Матриця w-кореляцій

Рис. 8. Відновлені ряди по власним трійкам розкладання



Е
К
О
Н
О
М
ІК

А
	

	ек
о

н
о

м
Ік

о
-м

ат
ем

ат
И

чн
е 

м
о

д
ел

ю
ва

н
н

я

БІЗНЕСІНФОРМ № 8 ’2011 121

Для перевірки вибірки на розподілення за нор-
мальним законом був використаний критерій Пірсона, 
який показав емпіричне хначення χ ^ 2 = 4,25. Оскільки 
χ ^ 2 (0,01; 5) = 15,0863 [3], тобто χ ^ 2 (0,01;5) > χ ^ 2, 
то гіпотеза про розподілення залишків по нормальному 
закону приймається. Гістограма залишків відновлення, 
що підтверджує нормальність розподілення, наведена 
на рис. 11. Рівень значимості критерію омега – квадрат, 
який перевіряє складну гіпотезу про те, що ряд залишків 
належить нормальному закону розподілення з невідо-
мим середнім і дисперсією (для ряду залишків, віднов-
леного по 1 – 5, 11, 12 компоненті склав 0,973 (рис. 12). 
Це дозволяє не відкинути гіпотезу про нормальність 

Рис. 9 Вихідний і відновлений ряд

Рис. 10. Ряд залишків відновлення

розподілення залишків відновлення і вважати їх білим 
шумом [9]. Пряма лінія на графіку відповідає нормаль-
ному закону розподілення. 

Отже, статистичні критерії підтверджують, що зали-
шок являється реалізацією білого шуму (ймовірносні рівні 
трьох різних критеріїв незалежності спостережень > 0.4) [5].

Отже, на основі аналізу часового ряду SSA-
методом, і відновленого по 1 – 5,11, 12 компонентам 
розкладання, вдалося відділити сигнал (тренд і гармоні-
ки з періодом 5 та 4 як елементів сезонної складової) від 
шумової компоненти. Встановлено, що у поведінці під-
приємства «Фінпрофіль» присутні циклічні коливання. 
Було досягнуто відносно якісне розділення при довжині 

Рис. 11. Гістограма залишків відновлення
Рис. 12. Графік на нормальному імовірносному папері  

для залишків відновлення
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вікна = 12, що підтверджує матриця w – кореляцій (табл. 1). 
Таким чином, відновлений ряд являється основою для 
перспективного аналізу тенденції підприємства.           
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Определения категории «финансы» в учебной 
литературе постсоветского пространства, как 
правило, представляют собой интерпретации 

дефиниций советских времен, трактовавших понятие 
«советские финансы». В узких рамках научной статьи 
мы не будем доказывать правомерность данного утверж-
дения, поскольку В. М. Опарин достаточно наглядно 
показал это в своей монографии [1]. Таким образом,  
у нас есть основания полагать, что в специальной лите-
ратуре постсоветского периода фактически произошло 
отождествление двух понятий: «советские финансы» и 
«финансы». Правомерно ли такое отождествление? На 
наш взгляд, оно может быть правомерным только в том 
случае, если, по крайней мере, одна из теоретических 
концепций советской поры охватывает всю предметную 
область финансов: общественные финансы, финансы 
домохозяйств, финансы предприятий. Однако в резуль-
тате исследования специальной западной литературы 
нами был сделан предварительный вывод о том, что 
теория советских финансов является не более чем адап-
тированными к условиям социализма вариантом клас-
сической теории распределения общественных благ [2]. 
Как следствие, у нас возникло предположение о том, 
что такие понятия, как «социалистические финансы», 
«финансы СССР», «финансы социалистического госу-
дарства», «советские финансы» и т. п., могут быть всего 

лишь эквивалентом термина «общественные финансы» 
(public finance), принятым в мировой литературе.

Исходя из изложенного выше, представляется ак-
туальным проведение исследования с целью выяснения 
того, в какой мере ведущие теоретические концепции со-
ветских финансов, получившие свое развитие в постсовет-
ской учебной и научной литературе, согласуются с пред-
ставлениями о финансах, принятыми в мировой науке. 

Было бы наивным полагать, что советская теория 
финансов взялась из небытия и представляет собой не-
что исключительно самобытное. Гораздо естественнее 
и логичнее допустить, что советские ученые взяли за 
основу общепринятые положения мировой финансовой 
науки, насчитывавшей к моменту образования СССР 
почти трехсотлетнюю историю, и попытались их адап-
тировать к условиям советской действительности. Как 
показали результаты нашего исследования, именно та-
кой адаптивный подход и был использован советскими 
финансовыми теоретиками. Например, один из них, 
подчеркивая преемственность советской финансовой 
науки, цитировал по этому поводу В. Ленина: «…Здесь, 
как и во всем своем историческом творчестве, пролета-
риат берет свое оружие у капитализма, а не «выдумыва-
ет» и не «создает из ничего» [3]. 

В нашей предыдущей статье, где был проведен 
анализ нескольких десятков зарубежных литературных 
источников, изданных за последние 150 лет, достаточно 
подробно освещены представления о финансах, сложив-
шиеся в мировой науке к моменту образования СССР 
[2]. Поэтому мы не будем детально описывать ситуа-
цию, имевшую место в финансовой теории начала ХХ 
века. Лишь отразим тот факт, что в дореволюционной 
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