
статье авторы используют доступные в Интернете 
экономические показатели с наименьшим шагом 
дискретизации – один месяц.

Для анализа и количественного прогноза эко-
номических показателей необходимо в том или 
ином виде сформировать модель динамической 
системы. В простейшем случае – по ее одномерной 
реализации.

Проблема анализа экономических показателей 
в виде сложных нестационарных рядов встречается 
в источниках [2, 11, 16, 18, 19], где основная цель 
работ состоит в том, чтобы одномерный временной 
ряд представить в виде набора компонент, а именно, 
в выделении циклических составляющих. В этом 
случае формирование модели ряда состоит в его 
декомпозиции на соответствующие компоненты.

Чтобы выделить из временного ряда цикличес-
кие составляющие, оценивают спектр этого времен-
ного ряда после вычета тренда. Обычно для оценки 
спектра применяют фурье-анализ или вейвлет-ана-
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Введение

Основная информация о динамических эконо-
мических системах содержится в одномерных вре-
менных рядах экономических показателей, при этом 
шаг дискретизации может составлять минуты, часы, 
дни, недели, месяцы, кварталы, годы. Выбор шага 
дискретизации зависит как от вида экономической 
системы, так и от цели исследования. Так, при 
изучении фондового рынка исследования курсовых 
колебаний ценных бумаг могут проводиться и с еже-
минутными данными, и с ежедневными данными. 
Краткосрочный анализ деятельности предприятия, 
как правило, проводится на данных с наименьшим 
шагом дискретизации, равным одному дню. Для 
долгосрочного анализа финансового состояния 
предприятий используют ежемесячные данные. В 

* Статья подготовлена по материалам журнала «Экономи-
ческий анализ: теория и практика». 2013. № 46 (349).
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лиз. В данной работе используются 
вейвлет-преобразования.

Вейвлет-анализ широко ис-
пользуется в различных областях 
науки и техники, таких как сейс-
мология, анализ речи, обработка 
изображений, изучение мульти-
фрактальных объектов, разных сиг-
налов в медицине (ЭКГ). Это мож-
но встретить в работах [1, 8, 17].

В экономике применение вей-
влет-преобразования представлено 
в работах [4, 15].

Вейвлеты – это обобщенное 
название семейства математичес-
ких функций определенной формы, 
которые локальны во времени и по частоте, и в 
которых все функции получаются из одной базовой 
(порождающей) посредством ее сдвигов и растяже-
ний по оси времени. Таким образом, главная особен-
ность вейвлетов – это двумерная развертка сигнала, 
причем время и частота – независимые переменные.

Вейвлет-анализ (ВА) применяется для обра-
ботки нестационарных высокочастотных сигналов, 
методы вейвлет-анализа хорошо описывают ло-
кальные особенности сигналов (скачки, аномаль-
ные наблюдения и т. п.). Вейвлет-анализ успешно 
применяется для фильтрации широкого класса 
помех, анализа сложных особенностей сигналов, 
их объединения и разделения.

Постановка задачи

На первом этапе необходимо провести декомпо-
зицию экономического временного ряда с помощью 
вейвлет-преобразования.

Пусть y = {yn, n = 0,1,…, L – 1} – временной 
ряд с расстоянием между отсчетами ts, т. е. частота 
дискретизации составляет fs = 1 / ts. Будем считать, 
что L = 2J, J ∈ N. 

В зависимости от вида сигнала и от того, чего 
аналитик хочет добиться, выбирается вейвлет-фун-
кция. В данном случае для очистки сигнала от шума 
авторы используют вейвлет Добеши 4 (рис. 1). Ее 
используют при дискретном анализе, она проста в 
использовании, обеспечивается принципиальная 
возможность реконструкции сигналов и функций.

Обозначим w = (b0,0, a0,0, a1,0, a1,1, a2,0,…, a2,3,…, aJ 

– 1,0,.., aJ – 1,2
J–1

 – 1) – вектор коэффициентов, подсчитан-
ных с помощью прямого дискретного вейвлет-пре-
образования (ПДВП) по ряду y. По этим коэффици-
ентам с помощью обратного дискретного вейвлет-
преобразования можно однозначно восстановить 

временной ряд. Если положить b0,0 равным нулю, 
все остальные вейвлет-коэффициенты оставить без 
изменений и сделать обратное дискретное вейвлет-
преобразование (ОДВП), то результат будет такой 
же, как если из ряда y вычесть полиномиальный 
тренд степени N − 1. Напомним также, что для ши-
рокого класса стохастических процессов с хорошей 
точностью можно считать, что вейвлет-коэффици-
енты αj,n независимы и распределены как N(0,2–j·σ2).

Для удобства будем это обозначать записью w = 
W (y), а обратное ОДВП будем обозначать записью 
y = W–1(w).

Энергия ряда на уровне разрешения j опреде-
ляется выражением

2 1
2
,

0
.

j

j j n
n

P a
−

=

= ∑   (1)

Определим дискретный вейвлет-спектр (ДВС) 
как вектор размерности j + 1, равный

2
0,0 0 1 1( , , ,... ).jP b P P P −

Здесь j-я компонента ДВС показывает, сколько 
энергии временного ряда содержится в указанном 
отрезке частот.

Предположим, необходимо разделить времен-
ной ряд длины 2 ,jL j N= ∈  на составляющие 
(циклическую и трендовую). Для этого на основе 
вейвлет-коэффициентов w = W (y) подсчитывается 
ДВС. Пусть, например, ДВС имеет два пика на уров-
нях разрешения j1 и j2 > j1 + 2. Разделим вектор ко-
эффициентов w на два вектора коэффициентов w1 и 
w2 одинаковой с вектором w длины по формулам:

, 1(1)
,

1

, 0,1,... 1
;

0, 2,..., 1
j k

j k

j j
j j J

α = +  α =  
= + −  

  (2)
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Рис. 1. Вейвлет Добеши 4
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(1) (2)
0,0 0,0 0,0; 0.b b b= =

После этого подсчитываем ОДВП векторов 
w1 и w2, т. е. выделяем две искомые составляющие 
y (1) = W–1(w (1)) и y (2) = W–1(w (2)). Трудности возни-
кают, если, например, j2 = j1 + 2, т. е. когда между 
пиками ДВС нет промежутка. Необходимо решить, 
какому именно из векторов (w (1) или w (2)) приписать 
коэффициенты, у которых значение уровня разре-
шения равно j = j1 + 1. Предлагается использовать 
следующий подход.

Пусть j  такой уровень разрешения, что энергия 
этого уровня разрешения Pj заключена между двумя 
пиками ДВС. Вейвлет-коэффициенты припишем 
векторам w (1) и w (2) по следующему правилу:

(1)
, ;n

j,n j n
n n

aа a
a b

=
+ 

(2)
, ,n

j,n j n
n n

bа a
a b

=
+ 

где коэффициенты an и bn, n = 0,1,…, 2j – 1 вычис-
ляются по формулам:

2

,
2

;n nj
a a  

  

=


2 2
1,[2 ] 1,[2 1]( ) 2.n j n j nb a a+ + += +

 

При таком подходе (1) (2)
, , , ,j n j n j na a a+ =  

т. е. векторы w (1) и w (2) остаются аддитив-
ными: w (1) + w (2) = w. Это очень важно, 
так как выделяемые компоненты тоже 
будут аддитивными y (1) + y (2) = W–1(w (1)) + 
+ W–1(w (2)) = y.

Стоит отметить, что масштабные 
коэффициенты bj,n несут информацию 
о трендовом, глобальном поведении 
сигнала, в то время как вейвлет-ко-
эффициенты aj,n несут информацию 
о локальном отклонении сигнала от 
тренда [4, 5].

Декомпозиция  
экономического ряда 
затрат предприятия

Проведем декомпозицию времен-
ного ряда общих затрат предприятия. 
Исходными данными будут служить 
помесячные данные общих эксплу-
атационных затрат с 2008 по 2013 г. 
одного из филиалов ООО «Газпром 
трансгаз Томск». Выборка состоит 
из 72 значений затрат. Однако для 
дискретного вейвлет-преобразования 

обязательным условием является представление 
ряда в виде 2J элементов, где J – целое число. Были 
выбраны 26 значений затрат предприятия. Этот 
временной ряд представлен на рис. 2.

На исходном графике (см. рис. 2) видно, что 
присутствует циклическая составляющая. Пики 
приходятся на четвертые кварталы, на конец года, 
что можно объяснить тем, что именно в конце года 
происходят такие мероприятия, как капитальный 
ремонт транспорта, в конце года выплачиваются 
социальные выплаты работникам и т. п.

Расчет вектора вейвлет и масштабных коэффи-
циентов w c помощью прямого вейвлет-преобразо-
вания проводился в пакете Mathcad 15. Был выделен 
дискретный вейвлет-спектр сигнала согласно фор-
муле (1), который представлен на рис. 3.

Анализ рис. 3 показывает, что ДВС име-
ет пики при j = 0 и j = 3. Проведем разделение 
вектора на три вектора w (1), w (2), w (3) при j = 0, 
2, 4 по формулам (2). Причем данные векторы 
имеют ту же длину, что и вектор вейвлет-коэф-
фициентов w. Проведя обратное ДВП векторов 
w (1), w (2) и w (3), получим составляющие сигнала  
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Рис. 2. Затраты предприятия с января 2008 г. по апрель 2013г., млн руб.
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Ti = W–1(w (i)), i = 1, 2, 3. Графики этих 
векторов представлены на рис. 4–6.

Видно, что первая составляющая 
указывает на бизнес-цикл или трендо-
вую составляющую (см. рис. 4). Это 
можно объяснить тем, что именно в 
w (1) приписан коэффициент b0,0, кото-
рый, как отмечалось ранее, отвечает 
за тренд. В остальных случаях этот 
коэффициент был обнулен.

Составляющая T (2) (см. рис. 5) 
представляет собой более высоко-
частотные (сезонные) колебания.

Составляющую T (3) можно рас-
сматривать как шумовые колебания, 
обусловленные больше какими-то 
локальными событиями, произо-
шедшими за конкретный месяц, не 
поддающиеся учету и регистрации  
(см. рис. 6).

Это хорошо иллюстрирует график 
суммы компонент T (1) и T (2) и исходный 
временной ряд (рис. 7). Получена 
более сглаженная кривая, не включа-
ющая шумовые колебания.

Данный метод разложения исход-
ного ряда помогает не только наглядно 
просмотреть закономерности измене-
ния значений, но и прогнозировать 
данные. Если каждую составляющую 
спрогнозировать с помощью регресси-
онного анализа, сложить, мы получим 
будущие прогнозные данные исходно-
го ряда.

Прогноз затрат предприятия

Прогноз трендовой и циклической 
составляющих затрат предприятия 
будем строить на период с мая 2013 г. 
по апрель 2014 г.

Прогноз трендовой составляю-
щей. Прогнозная модель строится на 
основе коэффициентов трендовой со-
ставляющей вейвлет-преобразования.

В качестве регрессионной моде-
ли выбрано уравнение 2

1̂ 29 890 441,82 4,113 .Y t t
2

1̂ 29 890 441,82 4,113 .Y t t
Поиск коэффициентов уравнения 

регрессии осуществлялся с помощью 
метода наименьших квадратов. Про-
цедура поиска была реализована в 
Mathcad.
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Рис. 4. Исходный ряд и трендовая составляющая затрат, млн руб.
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В качестве регрессионной модели было подоб-
рано следующее уравнение:

2
( 12,46)ˆ 0,735 5 079cos

8,146

( 23,09) ( 25,25)10 651sin 1617cos
7,975 6,665

( 29,15) ( 47,66)4 714sin 2 077cos
4,536 11,66

( 37,37) ( 64 803sin 2 665cos
8,106

tY

t t

t t

t t 4,23)
6,239

( 51,36)4 435sin ,
4,423

t

где t – время, отсчиты-
ваемое от января 2008 г., 
мес.

Модель прогноза се-
зонной составляющей на 
12 мес. (с мая 2012 г. по 
апрель 2013 г.) приведена 
на рис. 9.

Коэффициент детер-
минации построенной 
модели R2 = 0,89.

Оценка дисперсии 
ошибок модели: σ = 2 870 
при уровне значимости 
0,9; F-статистика Фи-
шера для полученной 
модели равна 40,3 при 
теоретическом значении, 
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Рис. 7. Сравнение суммы составляющих T (1) и T (2)

с исходным рядом затрат, млн руб.

Коэффициент детерминации пост-
роенной модели R2 = 0,92, F-статистика 
Фишера равна 332 при теоретическом 
значении, равном 3,15 (уровень значи-
мости α = 0,95); значения t-статистики 
для коэффициентов модели равны соот-
ветственно: t1 = 15, t2 = 9 (теоретическое 
значение t-статистики Стьюдента при 
уровне значимости 0,95 tТ = 1,67).

Значимость коэффициента детер-
минации подтверждается по статистике 
Фишера – Снедекора – FSнабл = 350,75 при 
теоретическом значении 3,15 при уровне 
значимости 0,95.

После проверки адекватности модели 
необходимо проанализировать остатки

ˆ,y y
где y – эмпирические данные.

Проверим гипотезу о нормальном 
распределении остатков с помощью кри-
терия Пирсона. Остатки распределены нормально 
с вероятностью 95 %. Проверка реализована в про-
грамме Statistica.

Таким образом, можно сделать вывод о значи-
мости всех полученных коэффициентов и модели 
в целом, и, следовательно, использование модели в 
расчетах статистически обоснованно.

На рис. 8 приведен прогноз трендовой состав-
ляющей затрат на 12 мес. (номера месяцев с 65 по 
76). Здесь же приведен коридор ошибок. Видно, что 
с увеличением периода прогноза коридор ошибок 
растет.

Прогноз сезонной составляющей. Прогнозная 
модель строится на основе коэффициентов сезонной 
составляющей вейвлет-преобразования.
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Рис. 8. Прогноз трендовой составляющей затрат на 2013–2014 гг., млн руб.
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равном 1,95 (уровень значимости α = 0,95); теорети-
ческое значение t-статистики Стьюдента при уровне 
значимости равно 0,95, tТ = 2,0003, а полученные зна-
чения t-статистики для коэффициентов модели рав-
ны соответственно: tn1 = 3,5; tn2 = 4,3; tn3 = 5,6; tn4 = 4; 
tn5 = 9,8; tn6 = 5,6; tn7 = 4,8; tn8 = 3; tn9 = 8,8; tn10 = 5,3.

Значимость коэффициента детерминации под-
тверждается. Наблюдаемое значение FSнабл = 42,882 
при теоретическом значении 1,9 и уровне значи-
мости 0,95. Таким образом, можно сделать вывод 
о значимости всех полученных коэффициентов и 
модели в целом. То есть использование модели в 
расчетах статистически обоснованно.

После проверки адекватности модели необхо-
димо проанализировать остатки

ˆ,y y
где y – эмпирические данные.

Гипотеза о нормальном распределении остатков 
также подтверждается с вероятностью 95 %.

Анализ результатов

Построив регрессионные модели составляю-
щих затрат и спрогнозировав их, была построена 
прогнозная модель затрат предприятия на период 
с мая 2012 г. до мая 2014 г. Эта модель (рис. 10) 
имеет вид

2ˆ 29 890 441,8 4,113

( 12,46) ( 23,09)5 079cos 10 651sin
8,146 7,975

( 25,25) ( 29,15)1617cos 4 714sin
6,665 4,536

( 47,66) ( 37,37)2 077cos 4 803sin
11,66 8,106

rY t t

t t

t t

t t

( 64,23) ( 51,36)2 665cos 4 435sin .
6,239 4,423

t t

2ˆ 29 890 441,8 4,113

( 12,46) ( 23,09)5 079cos 10 651sin
8,146 7,975

( 25,25) ( 29,15)1617cos 4 714sin
6,665 4,536

( 47,66) ( 37,37)2 077cos 4 803sin
11,66 8,106

rY t t

t t

t t

t t

( 64,23) ( 51,36)2 665cos 4 435sin .
6,239 4,423

t t

Анализ рис. 10 показывает, что фактические 
значения операционных затрат в апреле и мае 2013 г. 
попадают в доверительный интервал прогноза, что 
подтверждает качество построенной модели. С 
вероятностью Р = 81 % прогноз верен.

Заключение

Основным источником информации о крат-
косрочных тенденциях в экономике являются 
временные ряды статистических показателей поме-
сячной динамики. Однако сопоставление уровней 
таких рядов обычно не позволяет делать выводы 
о краткосрочных тенденциях непосредственно, 
без проведения расчетов. Причина в том, что эти 
временные ряды содержат календарные, сезонные 
и нерегулярные (шумовые) составляющие, не не-
сущие информации о краткосрочных тенденциях 
и затрудняющие идентификацию последних. Для 
анализа краткосрочных тенденций экономической 
динамики ряды должны быть подвергнуты обработ-
ке с целью удаления из них этих составляющих [15].

В работе представлена методика применения 
вейвлет-фильтра Добеши для выделения цикли-
ческих переменных. По одному наблюдаемому 
временному ряду авторы восстановили три нена-
блюдаемых, соответствующих тренду, календар-
ной и нерегулярной составляющих динамики за-
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Рис. 9. Модель прогноза сезонной составляющей затрат на 2013–2014 гг., млн руб.
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трат предприятия. Полученные 
результаты дают возможность 
выявить локальные особеннос-
ти временного ряда и получить 
более точную информацию для 
стратегического планирования. 
С помощью методов статисти-
ческого анализа был составлен 
прогноз затрат предприятия на 
следующий год.
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Рис. 10. Модель для прогноза затрат предприятия на 12 мес.
(май 2012 г. – апрель 2013 г.), млн руб.
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