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Л.Э. Хайруллина, З.Н. Хакимов, Г.З. Хабибуллина  

ПРЕДВАРИТЕЛЬНАЯ ВЕЙВЛЕТ-ОБРАБОТКА РЯДОВ ФИНАНСОВЫХ 

ДАННЫХ В СИСТЕМЕ WOLFRAM MATHEMATICA 

Любой временной ряд представляет собой сочетание полезной информации и шумов. По-
этому в анализе финансовых временных рядов одним из ключевых моментов является предвари-
тельная обработка данных с целью уменьшения шумовой компоненты. Одним из перспективных 
способов очистки временного ряда является трешолдинг – разложение сигнала на вейвлет-спектр 
до заданного уровня, обнуление тех вейвлет-коэффициентов разложения, значения которых 
меньше определенного порогового значения, и последующая вейвлет-реконструкция сигнала по 
аппроксимирующим и очищенным на каждом уровне детализирующим коэффициентам. Трешол-
динг проводится с применением современных программных средств, среди которых исследователи 
чаще всего отдают предпочтение среде Matlab. В данной работе представлена демонстрация 
возможностей системы компьютерной математики Wolfram Mathematica в предварительной 
обработке финансовых данных. Wolfram Mathematica обладает мощным функционалом, позво-
ляющим проводить качественную обработку временных рядов. Система содержит большую кол-
лекцию семейств вейвлетов, множественные варианты дискретных и непрерывных вейвлет-
преобразований. В качестве объекта исследования была выбрана история ежедневных котировок 
акций Сбербанка за последние 3 года. Анализ полученных результатов показал, что на качество 
очистки сигнала влияет выбор базисного вейвлета – в нашем случае предпочтительным оказалось 
использование вейвлета Добеши 6-го порядка. Максимальное отношение сигнал/шум достигается 
при жесткой пороговой обработке с порогом «SURELevel». Проведенные исследования показали, 
что вейвлет-трешолдинг над детализирующими коэффициентами вейвлет-разложения является 
эффективным методом подавления выбросов и флуктуаций временного ряда. Очищенный сигнал 
повторяет форму исходного сигнала, все пики хорошо выражены. При этом в краткосрочном 
прогнозе получаются более точные прогнозные значения.  

Финансовый временной ряд; шум; трешолдинг; пороговая обработка; вейвлет-анализ; вейв-
лет Добеши; Wolfram Mathematica. 
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L.E. Khairullina, Z.N. Khakimov, G.Z. Khabibullina  

PRELIMINARY WAVELET PROCESSING OF FINANCIAL DATA SERIES  

IN THE WOLFRAM MATHEMATICA SYSTEM 

Any time series is a combination of useful information and noise. Therefore, in the analysis of finan-
cial time series, one of the key points is the preprocessing of data in order to reduce the noise component. 
One of the promising ways to clean up the time series is threading – decomposing the signal into a wavelet 
spectrum to a given level, zeroing out those wavelet decomposition coefficients whose values are less than 
a certain threshold value, and subsequent wavelet reconstruction of the signal using approximating and 
refined detailing coefficients at each level. Tresholding is carried out using modern software tools, among 
which researchers most often prefer the Matlab environment. This paper presents a demonstration of the 
capabilities of the Wolfram Mathematica computer mathematics system in the preliminary processing of 
financial data. Wolfram Mathematica has powerful functionality that allows high-quality processing of 
time series. The system contains a large collection of wavelet families, multiple variants of discrete and 
continuous wavelet transformations. The history of Sberbank's daily stock quotes over the past 3 years was 
chosen as the object of the study. An analysis of the results showed that the quality of signal purification is 
influenced by the choice of a basic wavelet – in our case, the use of a 6th-order Daubechies wavelet 
turned out to be preferable. The maximum signal-to-noise ratio is achieved with rigid threshold pro-
cessing with a "SURELevel" threshold. The conducted studies have shown that wavelet tresholding over 
the detailing coefficients of the wavelet decomposition is an effective method of suppressing outliers and 
fluctuations of the time series. The cleared signal repeats the shape of the original signal, all peaks are 
well expressed. At the same time, more accurate forecast values are obtained in the short-term forecast 

Financial time series; noise; thresholding; threshold processing; wavelet analysis; Daubechies 
wavelet; Wolfram Mathematica. 

Введение. Анализ временных рядов финансовых данных является сложной задачей 
из-за их нелинейности и нестационарности. Нестационарность выражается в изменчиво-
сти статистических характеристик ряда (математического ожидания, дисперсии) с тече-
нием времени и проявляется в виде тренда, цикличности, сезонности, случайном блуж-
дании или их сочетании. Нестационарные сигналы чаще всего состоят из кратковремен-
ных высокочастотных и длительных низкочастотных компонентов, поэтому для анализа 
таких сигналов предпочтительнее использовать вейвлет-анализ [1]. He&Nguen [2] выде-
ляют следующие особенности вейвлет-анализа применительно к временным рядам:  
1) для вейвлет-анализа не требуется предположения о стационарности данных, 2) инфор-
мация предоставляется как во временной, так и в частотной области, 3) вейвлет-анализ 
дает возможность находить разрывы и сдвиги в рядах данных. Подробный обзор воз-
можностей дискретного вейвлет-анализа приведен в работе Chaovalit P., Gangopadhyay A. 
и др. [3]. В ней авторы систематизировали научные работы по применению вейвлет-
анализа в разных областях, привели примеры прикладного применения этого математи-
ческого аппарата и указали возможные будущие направления развития этой области. 

Любой временной ряд представляет собой сочетание полезной информации и шу-
мов. Значительный ряд работ посвящены описанию методов и технологий очистки вре-
менного ряда от шумов. Так, в коллективной работе Кропотова Ю.А. с соавторами [4] 
разработана математическая модель фильтрации шумов на основе пороговой обработки 
детализирующих коэффициентов вейвлет-разложения. Тем самым авторы добиваются 
увеличения отношения сигнал/шум и, соответственно, повышения точности представле-
ния данных в восстановленном ряду. В статье Белова А.А. [5] проведен анализ критериев 
при выборе пороговых уровней вейвлет-преобразования для сглаживания рядов данных. 
В работе Taranenko Y.K. [6] предложен алгоритм, позволяющий определить наиболее 
эффективные методы дискретной вейвлет-фильтрации в зависимости от характера изме-
ряемого сигнала. 

Отфильтровывая шум, аналитики могут улучшить прогнозирующую силу своих мо-
делей. В коллективной работе Shaikh W. и др. [7] алгоритм вейвлет-декомпозиции объе-
динен с различными традиционными моделями прогнозирования временных рядов, та-
кими как метод опорных векторов, регрессионные модели, нейронные сети. Авторы де-
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лают вывод, что такое комбинирование дает возможность получить лучшие прогнозные 
значения. Аналогичный вывод постулируется и в работе Lee H. [8] – вейвлет-анализ яв-
ляется эффективным инструментом снижения уровня шума при анализе финансовых 
временных рядов и последующем прогнозировании с помощью модели ARIMA. В стать-
ях Benrhmach G. и др. [9], Boubaker H. и др. [10] разработаны гибридные методы модели-
рования финансового временного ряда, основанные на дискретном вейвлет-разложении 
ряда и дальнейшем применении искусственных нейронных сетей. Предобработка вре-
менных финансовых рядов состояния фондового рынка с помощью непрерывного вейв-
лет-преобразования и дальнейший анализ с помощью сверточных нейронных сетей изу-
чается в работе Du B. и Barucca P. [11].  

Чаще всего при проведении вейвлет-анализа исследователями используется система 
Matlab, языки программирования R или Python (см., напр., [12–14]). В настоящее время 
актуальной научной теоретической и практической задачей является поиск новых про-
граммно-аппаратных средств, позволяющих быстро и качественно проводить сложные 
вычисления. Одним из лидеров среди существующих программных продуктов является 
Wolfram Mathematica. К преимуществам применения данной системы относится и то, что 
благодаря возможности облачных вычислений (WolframCloud) пользователь становится 
слабозависимым от аппаратного обеспечения. Данная статья имеет своей целью демон-
страцию предварительной обработки временного ряда финансовых данных с помощью 
вейвлет-анализа в системе компьютерной математики Wolfram Mathematica.  

Вейвлет-анализ и пороговая обработка сигнала. Слово «wavelet» буквально оз-
начает «маленькая волна». Вейвлеты – это семейство локальных по времени и частоте 
функций. Все функции семейства получаются из одного вейвлета посредством его сдвига 
и растяжений. При анализе экономических данных в основном используются дискретные 
вейвлеты, обеспечивающие более удобную декомпозицию и реконструкцию сигналов.  

Дискретное вейвлет-преобразование сигнала f(t) состоит в его разложении в ряд [14]: 

 

где (t) – называют отцовским вейвлетом, jk(t) – функции, полученные из материнского 
вейвлета (t) путем сжатия и сдвига. Эти функции удовлетворяют условиям 

  

Согласно теории многоуровневой аппроксимации сигналов, построенной Mallat 
[15], любой сигнал можно представить в виде суммы аппроксимирующего и детализи-
рующих сигналов. В общем виде разложение сигнала до j-го уровня декомпозиции может 
быть представлено соотношением: 

 

где  и  – аппроксимирующие и детализирующие 
коэффициенты, а базисные функции  и , соответственно, равны: 

, 

 

Коэффициенты аппроксимации содержат полезную информацию о поведении сиг-
нала (грубое приближение сигнала). Коэффициенты детализации на каждом уровне раз-
ложения содержат уточняющую информацию о сигнале. В этих же коэффициентах могут 
содержаться шумы – случайные колебания данных, не подчиняющиеся определенным 
закономерностям. Они не несут полезной информации о главных тенденциях временного 
ряда данных и могут исказить интерпретацию сигнала. Поэтому анализ временных рядов 
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целесообразно предварять очисткой от шумов. Как правило, шумовые компоненты име-
ют меньшую амплитуду по сравнению с основным сигналом. В связи с этим одним из 
способов удаления шумов является трешолдинг - разложение сигнала на вейвлет-спектр 
до заданного уровня, обнуление тех вейвлет-коэффициентов разложения, значения кото-
рых меньше определенного порогового значения, и последующая вейвлет-реконструкция 
сигнала по аппроксимирующим и очищенным на каждом уровне детализирующим коэф-
фициентам [4–5, 16–17]. 

Существуют разные виды пороговой обработки сигнала, из которых выделяют 
мягкий и жесткий. Жесткий трешолдинг предполагает обнуление всех коэффициентов, 
меньших заданного порога, остальные коэффициенты сохраняются неизменными: 

 

Мягкий трешолдинг дополнительно предполагает уменьшение по модулю всех ос-
тальных коэффициентов на величину порога:  

 

Порог может быть единым для всех коэффициентов и уровней разложения или раз-
личным в зависимости от частотных особенностей сигнала. От выбора порогового уров-
ня зависит качество сглаживания сигнала – слишком малый порог не устранит шумы, 
слишком большой может привести к потере коэффициентов, содержащих существенную 
информацию о сигнале [5]. 

В качестве пороговых значений используются: 
 порог на основе алгоритма Штейна несмещенной оценки риска: 

, 

где     и dij, соответственно, эмпирические и истинные коэффициенты детализации 
сигнала,  

 порог Донохо-Джонстона , где  

 

 порог на основе минимаксной оценки 

 

 

и некоторые другие. 
Инструменты вейвлет-обработки в Wolfram Mathematica. В данной работе ма-

тематическая обработка финансового временного ряда осуществляется с помощью сис-
темы компьютерной математики Wolfram Mathematica, обладающего мощной вычисли-
тельной и визуализирующей базой. Язык Wolfram Language обеспечивает полнофунк-
циональную реализацию вейвлет-анализа [18]. 

Дискретное вейвлет-преобразование реализуется с помощью функции 
DiscreteWaveletTransform[]. 

По умолчанию применяется вейвлет Хаара. В качестве материнского вейвлета в за-
висимости от характерных особенностей сигнала можно использовать вейвлеты: 

DaubeshiesWavelet[], SymletWavelet[], 
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BiorthogonalSplineWavelet[], CoifletWavelet[]и др. 
Восстановление сигнала осуществляется с помощью функции  

InverseWaveletTransform[]. 

Для пороговой очистки используется функция WaveletThreshold: 
WaveletThreshold[dwd, tspec, wind], 

где dwd – коэффициенты дискретного вейвлет-преобразования, tspec – характеристика 
порога, wind – индексы вейвлет-коэффициентов, к которым будет применяться пороговая 
обработка. 

В качестве характеристики порога можно выбрать встроенные:  
 Hard (жесткая обработка с порогом ),  
 Soft (мягкая обработка с порогом ) 

и некоторые другие. 
Пороговое значение  также можно выбрать из имеющихся, например: 
 "SURE" – несмещенная оценка риска Штейна; 
 "SURELevel" – порог "SURE", применяемый для каждого уровня разложения 

сигнала; 
 "Universal" –  порог Донохо-Джонстона; 
 "SUREHybrid" – комбинация порогового значения "SURE" и "Universal"; 
 "UniversalLevel"  – порог "Universal", применяемый для каждого уровня разло-

жения сигнала, и другие. 
Эмпирическое исследование. В качестве объекта исследования выберем историю 

котировок акций Сбербанка за период с 1.01.2020 по 30.04.2024, в качестве единицы ис-
следования примем ежедневные торги. Фурье-спектр этого ряда наглядно демонстрирует 
наличие высокочастотных шумов (рис. 1): 

 
Рис. 1. Фурье-спектр сигнала 

Проверка на стационарность данного временного ряда тестом Дики-Фулера под-
тверждает его нестационарность: 

Н = UnitRootTest[dat, Automatic, "HypothesisTestData"]; 

["TestDataTable", "DickeyFullerF"] 

 
Для очистки сигнала от шума будем использовать ортогональные вейвлеты, обла-

дающие возможностью быстрого разложения и реконструкции сигнала. Эффективность 
процедуры очистки сигнала в значительной степени зависит от вейвлет-базиса. Следуя 
[19–20], для выбора оптимального вейвлета будем использовать критерий минимума эн-
тропий. Для этого рассчитаем энергию динамического ряда на каждом масштабе j: 
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и найдем энтропию набора энергий: 

 

где  – относительная вейвлет-энергия, демонстрирующая распределение 

вейвлет-энергии по уровням разложения, N – максимальный уровень разложения. В каче-
стве наилучшей выберем ту вейвлет-функцию, которой будет соответствовать наимень-
шая энтропия.  

Для расчета вейвлет-энтропии использовалась опция EnergyFraction функции 
DiscreteWaveletTransform системы Wolfram Mathematica: 

dwd = DiscreteWaveletTransform[dat, DaubechiesWavelet[4], 4] 

efrac = dwd["EnergyFraction"]; 

ED4 = -Sum[efrac[[i, 2]] Log[efrac[[i, 2]]], {i, 1, Length[efrac}] 

Энтропия рассчитывалась для вейвлетов Хаара, Мейера, Добеши и Симлета разных 
порядков. Разложение исходного сигнала возможно до 10 уровня. Однако исходя из того, 
что высшие уровни сигнала содержат лишь малую часть информации о сигнале, мы ог-
раничились декомпозицией до 4 уровня. Анализ вейвлет-энтропий показал, что наиболее 
предпочтительным является использование вейвлета Добеши 6-го порядка (рис. 2), кото-
рый можно рассматривать как компромисс между длиной области задания и регулярно-
сти базисной функции. Именно этот вейвлет был использован в дальнейших расчетах. 

 
Рис. 2 Изменение вейвлет-энтропии в зависимости от вейвлет-базиса 

На рис. 3 показано дерево последовательного разложения выбранного финансового 
ряда вейвлетом Добеши 6-го порядка на аппроксимирующие (ai) и детализирующие (di) 
коэффициенты.  

 
Рис. 3. Дерево разложения временного ряда 
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Очистка от шумов проводилась по детализирующим коэффициентам. В качестве 
порогового значения использовалась встроенная несмещенная оценка риска Штейна, по-
рог Донохо-Джонстона  и их модификации и комбинации. В Wolfram Mathematica очист-
ка сигнала реализуется командами: 

dwt = DiscreteWaveletTransform[dat, DaubechiesWavelet[6], 4] 

WT = WaveletThreshold[dwt, {"Hard", "SURE"}]; 

WT["ThresholdTable"] 

datthr = InverseWaveletTransform[WT]; 

C помощью опции ThresholdTable функции WaveletThreshold можно вывести поро-
говые значения очистки на каждом уровне разложения (табл.1).  

Качество очистки оценивалось с помощью отношения сигнал/шум, определяемого 
формулой: 

, 

где         – дисперсия восстановленного сигнала       – дисперсия шума. 

Таблица 1 
Результаты пороговой очистки вейвлетом Добеши 6 порядка 

Порог Шумовой порог на каждом 
уровне разложения 

SNR при 
пороговой 

обработке «Hard» 

SNR при 
пороговой 

обработке «Soft» 
"SURE" 1) 0,443732 

2) 0,443732 
3) 0,443732 
4) 0,443732 

56,822 44,286 

"SURELevel" 1) 0,443732 
2) 0,340379 
3) 0,007522 
4) 0,213248 

57,492 45,849 

"Universal" 1) 7,43896 
2) 7,43896 
3) 7,43896 
4) 7,43896 

28,274 25,509 

"SUREHybrid" 1) 0,443732 
2) 0,443732 
3) 0,443732 
4) 0,443732 

56,822 44,286 

"UniversalLevel" 1) 7,06539 
2) 11, 9341 
3) 19,9674 
4) 53,8596 

22,037 20,812 

Как видим, наибольшее отношение сигнал/шум получено при жесткой пороговой 
обработке адаптивным порогом «SURELevel». На рис. 4 продемонстрирован сигнал по-
сле шумоподавления – трешолдинг позволил избавиться от шумов и при этом не исказил 
основную информацию по сигналу. 
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Рис. 4. Графики исходного и очищенного от шумов временного ряда 

Очищенный временной ряд котировок применим для прогноза. Используя критерий 
Акаике, была подобрана оптимальная модель ARMA для исходных и очищенных данных 
и построен прогноз на 4 шага вперед (табл. 2): 

TimeSeriesModelFit[dat, "ARMA"]["CandidateSelectionTable"]; 

tsm=TimeSeriesModelFit[dat, "ARMA"] // Normal; 

forecast[tsm]; 

forecast["Path"] 

Таблица 2 

Прогнозные значения 

Точные значения, 
май 2024 

Прогноз по очищенным от 
шума данным 

Прогноз по исходному 
временному ряду 

307,37 307,767 308,072 
307,53 307,472 307,835 

306,01 307,273 307,633 
308,22 307,075 307,432 

Как видим, в краткосрочном прогнозе по очищенному ряду получаются более точ-
ные значения. 

Выводы. Система Wolfram Mathematica обладает мощным функционалом, позво-
ляющим проводить качественную обработку временных рядов. Анализ полученных ре-
зультатов показал, что на качество очистки сигнала влияет выбор базисного вейвлета – в 
нашем случае предпочтительным оказалось использование вейвлета Добеши 6-го поряд-
ка. Максимальное отношение сигнал/шум достигается при жесткой пороговой обработке 
с порогом «SURELevel». Проведенные исследования показали, что вейвлет-трешолдинг 
над детализирующими коэффициентами вейвлет-разложения является эффективным ме-
тодом подавления выбросов и флуктуаций временного ряда. Очищенный сигнал повто-
ряет форму исходного сигнала, все пики хорошо выражены. При этом в краткосрочном 
прогнозе получаются более точные прогнозные значения. 
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М.Д. Трегубенко 

АНАЛИЗ МЕТОДОВ КОМПЬЮТЕРНОГО ЗРЕНИЯ ДЛЯ РАСПОЗНАВАНИЯ 

ДЕФЕКТОВ СОЛНЕЧНЫХ ПАНЕЛЕЙ (ОБЗОР) 

В современном мире, где экологические проблемы становятся всё более актуальными, поиск 
альтернативных источников энергии становится приоритетной задачей. Одним из наиболее пер-
спективных направлений является солнечная энергетика. Солнечная энергия является возобнов-
ляемым источником энергии, что делает её привлекательной для использования в различных об-
ластях, включая производство электроэнергии, отопление и охлаждение зданий, а также транс-
порт. Развитие солнечной энергетики может способствовать решению ряда экологических про-
блем, таких как загрязнение окружающей среды и изменение климата. Однако, оборудование для 
солнечных панелей подвержено различным типам дефектов и загрязнений. Неисправности могут 
негативно влиять на производительность и эффективность солнечных панелей, поэтому их обна-
ружение является критически важным для повышения надёжности и долговечности фотоэлек-
трических систем генерации энергии. Эффективный поиск дефектов позволяет минимизировать 
потери энергии, повысить надёжность системы и срок службы оборудования, а также снизить 
затраты на обслуживание. Кроме того, повышение производительности электрического обору-
дования способствует устойчивому развитию альтернативной энергетики, что позволяет 
уменьшить зависимость от традиционных источников энергии и снизить выбросы парниковых 
газов. Статья представляет собой обзор существующих методов обнаружения различных де-
фектов солнечных панелей с помощью методов компьютерного зрения и глубокого обучения. Для 
поиска неисправностей можно использовать изображения, полученные с помощью инфракрасной 
термографии (ИК), электролюминесцентной (ЭЛ) визуализации, либо в видимом спектре. Данная 
работа включает в себя анализ преимуществ и недостатков существующих методов поиска де-
фектов и загрязнений солнечных панелей, обсуждение факторов, влияющих на их эффективность, 
и представляет выводы по возможным дальнейшим исследованиям в данной сфере. 

Компьютерное зрение; глубокое обучение; солнечные панели; нейронные сети детекция.  

M.D. Tregubenko 

ANALYSIS OF COMPUTER VISION METHODS FOR RECOGNISING SOLAR 

PANEL DEFECTS (REVIEW) 

In today's world, where environmental problems are becoming more and more urgent, the search 
for alternative energy sources is becoming a priority. One of the most promising areas is solar energy. 
Solar energy is a renewable energy source, which makes it attractive for use in various areas, including 
power generation, heating and cooling of buildings, and transport. The development of solar energy can 
contribute to solving a number of environmental problems such as pollution and climate change. Howev-
er, solar panel equipment is subject to various types of defects and contamination. Defects can adversely 
affect the performance and efficiency of solar panels, so their detection is critical to improve the reliability 
and durability of photovoltaic power generation systems. Effective fault finding can minimise energy loss-
es, improve system reliability and equipment life, and reduce maintenance costs. In addition, improved 
performance of electrical equipment contributes to the sustainable development of alternative energy, thus 
reducing dependence on conventional energy sources and reducing greenhouse gas emissions. The paper 
presents an overview of existing methods for detecting various solar panel faults using computer vision 

mailto:lxayrullina@yandex.ru
mailto:znkhakimov@stud.kpfu.ru
mailto:hgz1980@rambler.ruж



