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В работе рассматривается применение вейвлет-анализа при оценивании неизвестных параметров ре-
грессионных моделей с помощью метода максимального правдоподобия. На сегодняшний день вейвлет-
анализ широко используется для аппроксимации различных функций, в том числе и для восстановления 
функции плотности распределения. Таким образом, использование различных материнских вейвлетов дает 
хороший результат при оценивании параметров регрессионных зависимостей за счет возможности адап-
тироваться как к известным теоретическим распределениям, так и к различным распределениям, возника-
ющим при статистической обработке данных. В качестве базисных вейвлетов в работе были рассмотрены 
вейвлет LITTLEWOOD & PALEY, вейвлет Морле, DOG вейвлет и вейвлет «Мексиканская шляпа». На основе 
данных материнских вейвлетов были построены функции правдоподобия и получены их логарифмические 
представления. Опираясь на теорию вейвлет-анализа, предложили универсальный алгоритм для оценивания 
параметров регрессионных моделей, обеспечивающих получение качественных результатов для большого 
числа реальных задач, в том числе при отсутствии известных предположений о свойствах случайной компо-
ненты. Достаточная серия вычислительных экспериментов позволила сделать вывод о качестве получаемых 
оценок неизвестных параметров регрессионных моделей, при различных условиях формирования выборки. 
Отмечено влияние объема выборки на точность оценивания параметров регрессионных моделей. Установле-
но, что увеличение объема исходных данных дает существенное преимущество. Сравнение точности пред-
ложенного алгоритма с методом наименьших квадратов и методом полупараметрического восстановления 
функции плотности на основе обобщенного лямбда-распределения позволило сделать вывод о целесообраз-
ности применения вейвлет-анализа при оценивании неизвестных параметров регрессионных моделей.
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This paper considers the use of wavelet analysis in estimating unknown parameters of regression models 
using the maximum likelihood method. To date, wavelet analysis is widely used to approximate various functions, 
including the restoration of the distribution density function. Thus, the use of diff erent mother wavelets gives a 
good result in estimating the parameters of regression dependencies due to the ability to adapt both to known 
theoretical distributions and to various distributions that arise during statistical data processing. As basic wavelets, 
the LITTLEWOOD & PALEY wavelet, the Morlet wavelet, the DOG wavelet, and the «Mexican hat» wavelet 
were considered in the work. On the basis of these mother wavelets, the likelihood functions were constructed and 
their logarithmic representations were obtained. Based on the theory of wavelet analysis, a universal algorithm was 
proposed for estimating the parameters of regression models that provide high-quality results for a large number 
of real problems, including in the absence of known assumptions about the properties of a random component. 
A suffi  cient series of computational experiments made it possible to draw a conclusion about the quality of the 
obtained estimates of the unknown parameters of the regression models, under various conditions of sampling. 
The infl uence of the sample size on the accuracy of estimating the parameters of regression models is noted. It 
has been established that an increase in the volume of initial data provides a signifi cant advantage. Comparison of 
the accuracy of the proposed algorithm with the least squares method and the classical adaptive method led to the 
conclusion that it is expedient to use wavelet analysis when estimating unknown parameters of regression models.

Keywords: regression equation, maximum likelihood method, distribution density function, estimation of distribution 
density function, parameter estimation, wavelet analysis, wavelet estimation, Morlet wavelet, DOG wavelet, 
Littlewood Paley wavelet, «Mexican Hat» wavelet

Методы теоретической и прикладной 
статистики данных нашли широкое приме-
нение в различных сферах, среди которых 
можно выделить оптимизацию сложных 
технологических процессов, сертификацию 
технических систем и изделий, геофизиче-
ские исследования грунтовых оснований 
для получения информации о распростра-

нении талых зон на вечномерзлых грунтах 
с целью обеспечения устойчивости зданий 
и сооружений. Возникающие в реальной 
жизни задачи нередко заставляют иссле-
дователя сталкиваться с необходимостью 
поиска зависимости между входными дан-
ными, задающими условия функциони-
рования, и выходными данными, которые 
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характеризуют изучаемый объект. Решение 
таких задач может быть выполнено путем 
построения регрессионных моделей, и один 
из этапов состоит в оценивании неизвест-
ных параметров. Такой подход позволяет 
не просто восстановить исходную зависи-
мость, но и выполнять прогнозирование по-
ведения изучаемого объекта. 

Классические методы оценивания не-
известных параметров регрессионных за-
висимостей позволяют получать достаточ-
но корректные и качественные результаты 
только при условии, что имеются достовер-
ные предположения о свойствах случайной 
компоненты [1]. Одним из таких способов 
определения неизвестных оценок являет-
ся метод максимального правдоподобия. 
Применение данного метода возможно 
при условии, что имеется достоверная ин-
формация о виде распределения случайных 
ошибок наблюдения [1]. Предположение 
о нормальности распределения ошибок 
наблюдения позволяет применить метод 
наименьших квадратов и тем самым упро-
стить поиск оценок. Но на практике в боль-
шинстве случаев распределение случайной 
ошибки нельзя считать нормальным. В свя-
зи с этим целью данной работы является 
разработка универсального адаптивного 
алгоритма оценивания параметров регрес-
сионных моделей, позволяющего получать 
корректные результаты во многих практи-
чески реализуемых задачах. Предложенный 
авторами подход основан на вейвлет-ана-
лизе [2, 3], который широко используется 
для аппроксимации различных функций 
[4, 5]. Применение различных материнских 
вейвлетов позволило создать целый ряд но-
вых адаптивных алгоритмов оценивания 
параметров регрессионных зависимостей, 
обеспечивающих получение качественных 
результатов для большого числа реальных 
ситуаций, в том числе при отсутствии из-
вестных предположений о свойствах слу-
чайной компоненты.

Постановка задачи 
и основные предположения

Пусть регрессионное уравнение прини-
мает вид
 y X    , (1)
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 – матрица 

значений функций регрессионной модели, 
 rg X q ;  1 2, ,...,

T

q     – оценивае-
мые неизвестные параметры модели; 

φi(x) – известные вещественные функции; 
xij – значения входных факторов в n наблю-
дениях;  1 2, ,..., T

ny y y y  – вектор значе-
ний отклика;  1,...,

T
n    – вектор неза-

висимых случайных ошибок, q – число 
неизвестных параметров; n – число прове-
денных экспериментов.

Считаем, что вектор ошибок наблю-
дений εi состоит из независимых одина-
ково распределенных случайных величин 
с функцией плотности h(t), для которых 
выполняется

E(εi) = 0, D(εi) = σ2 < ∞.
Требуется, по имеющимся значениям от-

клика и входных данных, выполнить наибо-
лее точное оценивание вектора неизвестных 
параметров регрессионного уравнения (1).

Оценка функции плотности распределе-
ния с помощью вейвлет-анализа

Пусть на произвольном отрезке [c,d]  за-
дана выборка  1,jx j n , состоящая из не-
зависимых значений случайной величины 

ξ, причем 
min

max
j

j

c x

d x





. Закон и функция 

плотности распределения h(t) случайной 
величины ξ считаются неизвестными. Тогда 
согласно [4, 5] оценка функции плотности 
 


nh t  случайной величины ξ может быть 

представлена в виде ряда

    
1

ˆ
 N

n i i
i

h t c t


  , (2)

где N – параметр сглаживания (количество 
членов ряда), îc  – коэффициенты разло-
жения по ортонормированным базисным 
функциям ψi(t), выражающиеся в следую-
щем виде: 

  
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1ˆ
n

i i j
j

c x
n




  . (3)

Принимая во внимание соотношение 
(3), запишем выражение для  


nh t :

    
1

1 ,
 n

n N j
j

h t W t x
n 

  , (4)

где      
1

,
N

N j i i j
i

W t x t x 


  .

Согласно [4, 5] ортонормированная си-
стема функций ψi(t) определена на [0,1] 
и выражается соотношением 

     /22 2 1k k
i t t j      , (5)

где k ≥ 0, 1 2kj   , 2ki j   , ψi(t) – мате-
ринский вейвлет [4, 5]. Выражение (5) вы-
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полняется, если i > 1. В случае i = 1 полу-

чаем, что    
 1

1, 0,1
0, 0,1

t
t

t


 
  

. 

В таблице представлены примеры раз-
личных материнских вейвлетов.

Примеры материнских вейвлетов

Вейвлет-функция Аналитическая запись
«Мексиканская  
шляпа»     22 /21 tt t e   

DOG-вейвлет   2 2/2 /81
2

t tt e e     

LITTLEWOOD 
& PALEY      sin 2 sint t

t
t

 







Морле   2 /2 cos5tt e t 

Отметим, что необходимо перейти от ор-
тонормированной на [0,1] системы базис-
ных функций ψi(t) к системе функций   i t  
ортонормированной на отрезке, который 
совпадает с областью определения случай-
ной величины ξ. Переход от системы ψi(t) 
к системе   i t  согласно [6, 7] выполняется 
с помощью следующего соотношения:

   1 i i
t ct
d cd c

 
        

. (6)

Тогда вейвлет-оценка функции плотно-
сти  


nh t  случайной величины ξ определя-

ется соотношением (4) по ортонормирован-
ным базисным функциям   i t .

Ранее авторами было исследовано ка-
чество восстановления функции плотности 
распределения на основе базисных вейв-
летов, приведенных в таблице. С некото-
рыми результатами исследования можно 
познакомиться в [6–9]. Выводы, сделанные 
в результате вычислительных эксперимен-
тов, позволили предположить возможность 
применения вейвлет-оценок функции плот-
ности при оценивании неизвестных параме-
тров регрессионных моделей.

Алгоритм оценивания параметров 
регрессионных моделей

Рассмотрим задачу оценивания па-
раметров регрессионного уравнения (1), 
для решения которой воспользуемся мето-
дом максимального правдоподобия [10]. 
Будем считать, что уравнение регрессии 
(1) является истинным. Значения остатков 

i i ie y X     (Xi – i-я строка матрицы X) яв-
ляются независимыми случайными величи-
нами с плотностью распределения  h(ei, θ), 
что следует из предположения о независимо-

сти случайных ошибок. Тогда логарифмиче-
ская функция правдоподобия принимает вид

      1
1

ln ,..., , ln ,
 n

n i
i

L e e h e 
 

  
    

  
 

       
1

ln ,
n

i
i

h e 
 

 
  

 
  . (7)

Приведем пошаговый алгоритм, кото-
рый позволит выполнять оценивание па-
раметров регрессионных моделей на осно-
ве вейвлетов:

Шаг 1. Определить начальное зна-
чение вектора неизвестных параметров 

 0 0 0 0
1 2, ,...,

    T

q     уравнения (1), l = 0, где 
l – номер итерации. В данном алгоритме 
предполагается использование метода наи-
меньших квадратов [10] для определения 
начального приближения.

Шаг 2. Вычислить значения остатков 
i i ie y X     регрессионной зависимости.
Шаг 3. Получить оценку функции плот-

ности распределения с помощью соотноше-
ния (4) по ортонормированным базисным 
функциям (6).

Шаг 4. Определить значение логариф-
мической функции правдоподобия (7).

Шаг 5. Найти значение оценки вектора 
неизвестных параметров

  1
1arg max ,..., ,

 l l
nL e e


   .

Шаг 6. Итерационный процесс за-
вершается, если 1 l l      , где δ – 
заданная погрешность вычисления. 
Если же 1 l l      , то выполняется пе-
реход на шаг 2 при условии l = l + 1.
Оценивание параметров регрессионных 
моделей с использованием вейвлетов
Поиск решения для задачи оценивания 

параметров регрессионной зависимости (1) 
может быть выполнен с помощью вычисли-
тельной схемы алгоритма, предложенного 
выше, где логарифмическая функция прав-
доподобия выражается соотношением (7) 
с использованием различных материнских 
вейвлетов, представленных в таблице.

Ранее на основе вейвлета LITTLEWOOD 
& PALEY (таблица) авторами была получе-
на система функций   i t  [8], ортонормиро-
ванная на произвольном отрезке [c,d], кото-
рая выражается следующим соотношением:

    /22 sin 2 sin
k

i t
d c
 








, (8)

где    2 1
k

t c j
d c

       


, а значения i, k, j 
определяются как в (5).
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Вейвлет-оценка функции плотности  


nh t  с использованием вейвлета LITTLEWOOD 
& PALEY определяется разложением (4) по ортонормированным базисным функциям (8). 
Принимая во внимание (8) и тот факт, что ошибки наблюдений независимы, функцию прав-
доподобия (7) можно записать в следующем виде:

          
1

1 1 1

sin 2 sinsin 2 sin1 2,..., , ,
 kn n N

j js s
n n

s j i s j

L e e
n d c

   


     


  

   (9)

где    2 1
k

s s sy X c j
d c

         


,    2 1
k

j j jy X c j
d c

         


, а i, k, j такие же, как в (5).

Логарифмическое представление (9) выражается соотношением

 

  
       

1
1 1 1

2ln ,..., , ln ln

sin 2 sinsin 2 sin
.

 kn n N

n
s j i

j js s

s j

L e e n n
d c



   
 

    


       

 



  
 (10)

В работе [9] с помощью вейвлета Морле (таблица) авторами была построена система 
функций   i t , ортонормированная на произвольном отрезке [c,d], которая представима 
в виде

    2 22 cos 5
k

z ei d c



  





,  (11)

где    2 1
k

t c j
d c

       


, а значения i, k, j такие же, как в (5). 

Параметр  
12 25 214z e



    и получен авторами в работе [8].

Соотношение (4), где базисные функции определяются выражением (11), является 
оценкой функции плотности  


nh t  случайной величины на основе вейвлета Морле. Тогда 

используя ортонормированную систему (11) и учитывая, что ошибки наблюдений незави-
симы, функцию правдоподобия (7) можно записать в следующем виде:

      
222

2 2
1

1 1 1

1 2,..., , cos 5 cos 5
 jskn n N

n s jn
s j i

zL e e e e
n d c



  


    


 , (12)

где    2 1
k

s s sy X c j
d c

         


,    2 1
k

j j jy X c j
d c

         


, а i, k, j такие же, 

как в (5), а z из (11).
Логарифмическое представление (12) выражается соотношением

       
222

2 2
1

1 1 1

2ln ,..., , ln ln cos 5 cos 5 .
 jskn n N

n s j
s j i

zL e e n n e e
d c



  


    

  
      
    

    (13)

Ортонормированная система функций   i t  на произвольном отрезке [c,d] с исполь-
зованием DOG вейвлета (таблица) получена авторами ранее в работе [7] и выражается 
соотношением

   2 2/2 /2 /812
2

 k
i

zt e e
d c

             
, (14)

где    2 1
k

t c j
d c

       


, а значения i, k, j такие же, как в (5). 
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Значение параметра получено авторами в работе [6] и определяется соотношением

    
1/2

/2

1 1
2 2 2 

n N
k

i j
j i

z x
n







  

  
      
  

 . (15)

Вейвлет-оценка функции плотности  


nh t  с использованием DOG вейвлета выражает-
ся разложением (4) по ортонормированным базисным функциям (14). Функция правдопо-
добия (7) на основе DOG вейвлета принимает вид

  
22222

8 82 2
1

1 1 1

1 2 1 1,..., ,
2 2

 jjsskn n N

n n
s j i

zL e e e e e e
n d c






    

    
                  

 , (16)

где    2 1
k

s s sy X c j
d c

         


,    2 1
k

j j jy X c j
d c

         


, а i, k, j такие же, как в (5).

Логарифмическое представление (16) выражается соотношением

   
22222

8 82 2
1

1 1 1

2 1 1ln ,..., , ln ln .
2 2

 jjsskn n N

n
s j i

zL e e n n e e e e
d c






    

      
                             

    (17)

Ортонормированная система функций   i t  на произвольном отрезке [c,d] с исполь-
зованием вейвлета «Мексиканская шляпа» (таблица) была получена авторами в работе [6] 
и выражается соотношением 

     2/2 2 /22 1 k
i

z e
d c

     


, (18)

где    2 1
k

t c j
d c

       


, а значения i, k, j определяются как в (5). Значение параметра z 

выражается соотношением (15).
Разложение (4) по ортонормированным базисным функциям (18) определяет вейвлет-

оценку функции плотности  


nh t  случайной величины с помощью вейвлета «Мексикан-
ская шляпа». Функция правдоподобия (7), построенная с учетом соотношения (18) и того, 
что ошибки наблюдений независимы, принимает вид

      
222

2 22 2
1

1 1 1

1 2,..., , 1 1 ,
 jskn n N

n s jn
s j i

zL e e e e
n d c



  


    

    
  (19)

где    2 1
k

s s sy X c j
d c

         


,    2 1
k

j j jy X c j
d c

         
 , а i, k, j такие же, 

как в (5), z из (15).
Логарифмическое представление (19) выражается соотношением

       
222

2 22 2
1

1 1 1

2ln ,..., , ln ln 1 1 .
 jskn n N

n s j
s j i

zL e e n n e e
d c



  


    

  
          
    

    (20)

Покажем, что представленная вычислительная схема алгоритма оценивания параме-
тров регрессионных моделей, где логарифмическая функция правдоподобия выражается 
одним из предложенных выше соотношений, соответствующих различным вейвлетам, обе-
спечивает получение качественных результатов при различных условиях.

Результаты вычислительных экспериментов
Исследуем предложенный выше алгоритм оценивания неизвестных параметров θ ре-

грессионной зависимости (1) на основе различных материнских вейвлетов с помощью ме-
тодов статистического моделирования. Рассмотрим регрессионную зависимость, выража-
ющуюся в следующем виде:
 y = θ1 + θ2x + θ3x

2
 + ε.  (21)
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Отметим, что значения входных фак-
торов xij регрессионного уравнения (21) 
определялись из отрезка [–4, 4], количе-
ство неизвестных параметров равно 3, а их 
истинные значения: θ1 = 4, θ2 = –9, θ3 = 2. 
Значения вектора ошибок наблюдений εi 
моделировались независимыми с функцией 
распределения вида 

       1 1 1 2 2 21 , , , , ,F x F x m F x m         (22)

где  , ,i i iF x m   – функция нормального 
распределения с математическим ожидани-
ем mi и дисперсией 2

i ; i = 1,2,  0,1  – 
параметр смеси. При выполнении вычисли-
тельных экспериментов будем считать m1 = 
m2 = 0.

Отметим, что моделирование ошибки 
выполняется при различной степени от-
клонения от нормального распределения. 
Доли наблюдений с дисперсиями 2

1  и 2
2  

в выборке определяются с помощью пара-
метра μ, где при μ = 0 и μ = 1 распределение 
ошибки будет нормальным. В процессе мо-
делирования предполагалось, что 2 2

2 1  , 
а значения дисперсий 2

1  и 2
2  задавались 

через значения уровня шума [11], который 
определяется соотношением

 100%,
c





     (23)

где δ – дисперсия ошибки,

 22

1

1
1

n

c i
i

y y
n




  
  – интенсивность сигнала.

Определение точности оценивания па-
раметров выполнялось с помощью L1 нор-
мы отклонений оценок неизвестных пара-
метров от истинных значений

 
3

1
1 1

1 ,


R

j ij

i j jR
 


  


    (24)

где R – число выполненных вычислитель-
ных экспериментов, 


ij  – оценка j-го па-

раметра регрессионной зависимости (21) 
в i-ом вычислительном эксперименте.

Количество вычислительных экс-
периментов для различных комбинаций 
μ и ρ варьировалось от 100 до 500. Ва-
рьирование значения параметра смеси μ 
в диапазоне от 0 до 0,5 с шагом 0,05 по-
зволило исследовать точность оценивания 
неизвестных параметров уравнения (21) 
при разной степени отклонения распреде-
ления случайной ошибки от нормального 
распределения. Моделирование исходных 
данных выполнялось в соответствии с ре-
грессионной зависимостью (21), а оцени-
вание неизвестных параметров этой моде-
ли разработанным алгоритмом на основе 
различных материнских вейвлетов. Кроме 
того, вычисление оценок выполнялось ме-
тодом наименьших квадратов и методом 
полупараметрического восстановления 
функции плотности на основе обобщен-
ного лямбда-распределения [12]. Точ-
ность оценивания определялась значени-
ем показателя v1.

Результаты исследования точности 
оценивания неизвестных параметров 
уравнения (21) представлены на рис. 1  
для объема выборки 200 и на рис. 2 для  
объема выборки 500, при фиксированном 
уровне шума ρ1 = 10% и ρ2 = 100%. Вычис-
ление нормы отклонения v1 проводилось 
с усреднением по 100 вычислительным 
экспериментам. 

 

Рис. 1. Значение нормы отклонений в зависимости от μ, объем выборки – 200



MODERN HIGH TECHNOLOGIES   № 4, 2022

120
TECHNICAL SCIENCES

(2.5.2 (05.02.02, 05.02.18), 2.5.9 (05.02.11), 2.5.21 (05.02.13), 2.5.22 (05.02.22), 2.3.8 (05.13.17))

 

Рис. 2. Значение нормы отклонений в зависимости от μ, объем выборки – 500

Для удобства обозначим адаптивный ал-
горитм на основе вейвлета LITTLEWOOD 
&PALEY как алгоритм 1, где наилучшее 
значение параметра сглаживания установ-
лено в [8] и равно N = 5; адаптивный алго-
ритм на основе вейвлета Морле – как алго-
ритм 2, где наилучшее значение параметра 
сглаживания установлено в [9] и равно 
N = 10; адаптивный алгоритм на основе 
вейвлета DOG – как алгоритм 3, где наилуч-
шее значение параметра сглаживания уста-
новлено в [7] и равно N = 34; адаптивный 
алгоритм на основе вейвлета «Мексикан-
ская шляпа» – как алгоритм 4, где наилуч-
шее значение параметра сглаживания уста-
новлено в [6] и равно N = 8.

Из рис. 1 и 2 видно, что при значениях 
 0.05,0.1 , алгоритмы 1, 2, 4, оценива-

ния неизвестных параметров регрессион-
ной зависимости, основанные на вейвлет-
анализе, имеют не очень высокую точность, 
несколько уступая методу наименьших 
квадратов и методу полупараметрического 
восстановления функции плотности на ос-
нове обобщенного лямбда-распределения. 
При μ = 0.05 и объеме выборки 500 значе-
ние показателя v1, полученное в результате 
применения метода наименьших квадра-
тов, на 40 % меньше значений v1, получен-
ных при использовании алгоритмов 2 и 4, 
и на 36 % меньше значения v1, полученно-
го при использовании алгоритма 1. Ана-
логичный результат при μ = 0.05 и объеме 
выборки 500 наблюдается для значения v1, 
полученного при использовании метода 
полупараметрического восстановления 
функции плотности на основе обобщенно-
го лямбда-распределения, 47 % и 42 % со-

ответственно. Отметим, что для выборки 
объёмом 200 при μ = 0.05 значение показа-
телей v1, полученных в результате примене-
ния метода наименьших квадратов и мето-
да полупараметрического восстановления 
функции плотности на основе обобщенного 
лямбда-распределения, меньше значений v1, 
полученных при использовании алгорит-
мов 1, 2 и 4 (рис. 1). С ростом значений μ, 
то есть с ростом числа грубых ошибок на-
блюдений в исходных данных, алгоритмы 
на основе вейвлетов дают более точную 
оценку параметров регрессионной модели 
в сравнении с методом наименьших ква-
дратов и методом полупараметрического 
восстановления функции плотности на ос-
нове обобщенного лямбда-распределения. 
При μ = 0.5 и объеме выборки 500 нормы 
отклонений v1, полученные при использо-
вании алгоритмов 1 и 4, меньше на 43 % 
нормы отклонения v1, полученной при оце-
нивании параметров методом наименьших 
квадратов, и на 24 % меньше нормы от-
клонения v1, полученной при применении 
метода полупараметрического восстанов-
ления функции плотности на основе обоб-
щенного лямбда-распределения. Значение 
нормы отклонения v1 при μ = 0.5, объеме 
выборки 500 и использовании алгоритма 
2 на 39 % меньше значения v1, получен-
ного при оценивании параметров регрес-
сионной модели методом наименьших 
квадратов, и на 19 % меньше нормы откло-
нения v1, полученной при применении мето-
да полупараметрического восстановления 
функции плотности на основе обобщенного 
лямбда-распределения. Для выборки объ-
ёмом 200 при μ = 0.5 значение показателей 
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v1, полученных при использовании алго-
ритмов 1, 2 и 4 меньше значений v1, полу-
ченных в результате применения метода 
наименьших квадратов и метода полупа-
раметрического восстановления функции 
плотности на основе обобщенного лямбда-
распределения (рис. 1). Наилучшее каче-
ство оценивания неизвестных параметров 
уравнения (21) получается в результате ис-
пользования в алгоритме в качестве базис-
ного вейвлета DOG вейвлета (алгоритм 1), 
причем как при малых значениях параметра 
μ, так и близким к 0.5. При μ = 0.05 и объ-
еме выборки 500 значение показателя v1, 
полученного при использовании алгоритма 
3, на 44 % меньше значения v1, полученного 
при оценивании параметров регрессион-
ной модели методом наименьших квадра-
тов, и на 38 % меньше нормы отклонения v1, 
полученной при применении метода полу-
параметрического восстановления функции 
плотности на основе обобщенного лямбда-
распределения. При μ = 0.5 и объеме выбор-
ки 500 значение показателя v1, полученного 
при использовании алгоритма 3, на 46 % 
меньше значения v1, полученного при оце-
нивании параметров регрессионной модели 
методом наименьших квадратов, и на 29 % 
меньше нормы отклонения v1, полученной 
при применении метода полупараметриче-
ского восстановления функции плотности 
на основе обобщенного лямбда-распреде-
ления. Отметим, что для выборки объемом 
200 при μ = 0.05 и при μ = 0.5 алгоритм 1 име-
ет более высокую точность по сравнению 
с методом наименьших квадратов и мето-
дом полупараметрического восстановления 
функции плотности на основе обобщенного 
лямбда-распределения (рис. 1). Таким об-
разом, алгоритмы оценивания, основанные 
на таких материнских вейвлетах, как Морле, 
LITTLEWOOD&PALEY, DOG и «Мексикан-
ская шляпа», показывают хорошую точность 
оценивания как для выборок с объемом, рав-
ным 200, так для выборки, объем которой 
равен 500.

В данной статье рассмотрено примене-
ние вейвлет-анализа при оценивании неиз-
вестных параметров регрессионных моделей 
с помощью метода максимального правдопо-

добия. Предложены алгоритмы оценивания 
неизвестных параметров θ регрессионной 
зависимости, основанные на различных ма-
теринских вейвлетах. Для каждого базового 
вейвлета получено выражение логарифми-
ческой функции правдоподобия. Установле-
но, что такой подход дает ряд преимуществ 
при отсутствии известных предположений 
о свойствах случайной компоненты. Резуль-
таты численного моделирования подтверди-
ли возможность применения теории вейвле-
тов для оценивания неизвестных параметров 
регрессионных моделей.
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