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1 
Аннотация. Актуальность и цели. В прошлом веке Хёрст предложил свой статисти-
ческий показатель, исследуя историю разливов Нила. К сожалению, показатель Хёр-
ста нечувствителен к знаку коэффициентов корреляции между анализируемыми дан-
ными и шкалой времени. Как результат только показателя Хёрста недостаточно для 
достоверного статистического анализа: данных рынка, данных сложных социальных 
систем, биометрических данных людей. Целью работы является синтез нейросетево-
го обобщения показателя Хёрста (нейрон Хёрста усиливается двумя дополнительны-
ми нейронами). Это позволяет различать персистентное и антиперсистентное состоя-
ния рынка, а также оценивать показатель когерентности переходных процессов в той 
или иной сложной системе. Материалы и методы. Предложено программно разме-
чать данные рынка на участки, соответствующие «медвежьему» тренду падения цен 
или «бычьему» тренду повышения цен. Через численный эксперимент показано, что 
положительно коррелированные данные персистентного рынка всегда имеют более 
вероятное состояние «бычьего» повышения цен. Для антиперсистентного рынка 
наблюдается обратная ситуация преобладания «медвежьих» трендов падения цен.  
Результаты. Предложено оценивать показатель когерентности рынка, обусловленный 
его нестационарной компонентой, через учет статистик случайной смены персистент-
ного состояния рынка на антиперсистентное. Выводы. Сделано предположение, что 
персистентные и антиперсистентные состояния и персистентное распределение эм-
пирического показателя Хёрста должны описываться в двух разных шкалах, каждая 
из которых получена зеркальным отображением от точки идеального белого шума. 
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Abstract. Background. In the last century, Hearst proposed his own statistical indicator, 
exploring the history of the Nile floods. Unfortunately, the Hurst index is insensitive to the 
sign of the correlation coefficients between the analyzed data and the time scale. As a re-
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sult, the Hearst indicator alone is not enough for reliable statistical analysis: market data, 
data from complex social systems, biometric data of people. The purpose of the work is to 
synthesize a neural network generalization of the Hurst index (the Hurst neuron is amplified 
by two additional neurons). This makes it possible to distinguish between persistent and an-
ti-persistent market conditions, as well as to evaluate the coherence indicator of transients 
in a particular complex system. Materials and methods. It is proposed to programmatically 
mark up market data into sections corresponding to a “bearish” trend of falling prices or a 
“bullish” trend of rising prices. Through numerical experiment, it is shown that positively 
correlated persistent market data always have a more likely state of “bullish” price increas-
es. For the anti-persistent market, the opposite situation is observed with the predominance 
of “bearish” trends in falling prices. Results. It is proposed to evaluate the indicator of mar-
ket coherence due to its non-stationary component by taking into account the statistics of 
the random change of the persistent state of the market to the anti-persistent one. Conclu-
sions. It is assumed that the persistent and antipersistent states and the persistent distribu-
tion of the empirical Hurst index should be described in two different scales, each of which 
is obtained by a mirror image from the point of ideal white noise. 
Keywords: Hurst index, persistent market conditions, antiperstant market conditions, small 
samples, estimation of correlation coefficients 
For citation: Ivanov A.I., Tarasov D.V. Numerical algorithm for neural network recogni-
tion of persistent and antipersistent market conditions. Izvestiya vysshikh uchebnykh 
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Введение 
В прошлом веке английский исследователь Хёрст, занимаясь предска-

занием разливов Нила, предложил использовать показатель [1–3], являющий-
ся отношением размаха данных к их стандартному отклонению: 

 ( )
( ) 2

HR N N
N

π ⋅ =  σ  
,  (1) 

где N – размер выборки; R – размах выборки; σ – стандартное отклонение 
выборки; H – эмпирический степенной показатель Хёрста, который должен 
изменяться в интервале от 0,5 до 1,0 для предсказуемых персистентных си-
стем и в интервале от 0,0 до 0,5 для антиперсистентных систем. 

Переходя в логарифмическую форму уравнения (1), получим еще вто-
рой вариант записи показателя Хёрста: 
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Одним из важных свойств показателя является то, что он оказался при-
меним к большому числу фрактальных объектов реальной природы [4]. В том 
числе показатель оказался востребованным биржевыми брокерами [5].  

Принципиальным недостатком показателя Хёрста является то, что он 
нечувствителен к знаку корреляционной связанности, анализируемых дан-
ных. Пользуясь им, можно уверенно оценивать то, насколько данные модули 
коррелированны, или то, насколько они по модулю корреляционной сцеп-
ленности отличаются от «белого» шума.  

Для «белого» шума эмпирический и теоретический показатели Хёрста 
0,5H ≈  [6] легко воспроизводимы численно, для этого достаточно восполь-
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зоваться любым программным генератором псевдослучайных чисел. Однако 
для отрицательно и положительно коррелированных данных малых выборок 
(например, –0,5r ≈  и 0,5r ≈ + ) значения эмпирического показателя Хёрста 
(2) совпадают между собой [6].  

Последнее является существенным недостатком эмпирического показа-
теля Хёрста, данная работа является попыткой его устранения.  

Взгляд на проблему со стороны биржевого брокера 
Еще одной дополнительной технической проблемой анализа биржевых 

данных является то, что показатель Хёрста обычно оценивают на больших вы-
борках. Ждать, когда накопится большой (представительный) объем реаль-
ных данных, не всегда возможно. В связи с этим актуальной оказывается зада-
ча моделирования данных на малых выборках с последующей компенсацией 
методической составляющей погрешности [7] из-за малого объема выборки.  

Следует также отметить, что торговля биржевых брокеров [5] постро-
ена на интуитивном выделении «медвежьих» фрагментов снижения цен и 
выделении «бычьих» трендов роста цен. Реализация численного экспери-
мента может быть построена с использованием двух выборок ,x y  (объема 

21n = ), имеющих нормальное распределение (0,1)N . Для задания корреля-
ционной сцепленности данных выполнялось последующее присваивание: 

( ): 0,6 0,6x x y= ⋅ , где знак «–» определяет отрицательную, а «+» – положи-
тельную сцепленность данных. Следом строилась матрица из столбцов ,x y  и 
выполнялась сортировка матрицы по первому столбцу. Второй столбец в этом 
случае и представлял собой итоговую выборку для последующего анализа. 

Результаты моделирования малых выборок в 21 опыт с отрицательной 
коррелированностью отображены на рис. 1. 

 

 
Рис. 1. Пример малых выборок с отрицательно  

коррелированными данными («медведи» преобладают) 
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В левой части рис. 1 размещена программная реализация численного 
эксперимента, написанная на языке MathCAD. В правой части рис. 1 пред-
ставлены две реализации численного эксперимента. Из данных правой части 
рисунка видно, что для отрицательно коррелированных данных «медвежьих» 
участков по площади больше, чем «бычьих».  

Ситуация кардинально меняется, если моделировать малые выборки  
с положительной корреляционной сцепленностью. Программная реализация 
этого варианта численного эксперимента представлена в левой части рис. 2.  

 

 
Рис. 2. Пример малых выборок с положительно  

коррелированными данными («быки» преобладают) 
 
В правой части рис. 2 даны две реализации численного эксперимента. 

Из этих данных следует, что площадь участков роста цен «быки» оказывается 
существенно больше участков падения цен «медведи». 

Новый дискретный корреляционный критерий  
быки/медведи для проверки гипотезы r ≈ –0,5 

В силу того, что статистики длин участков рынка «быки» и «медведи» 
существенно различаются при разном показателе корреляционной сцеплен-
ности данных, появляется реальная возможность использовать классический 
статистический критерий [8, 9]. Например, можно воспользоваться классиче-
ской формулой конца XIX в. для оценки коэффициента корреляции на малой 
выборке в 21 опыт: 
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где E(.) – функционал вычисления математического ожидания; σ(.) – функци-
онал вычисления стандартного отклонения малой выборки. 

Результаты имитационного моделирования оценок (3) для малых выбо-
рок в 21 опыт приведены на рис. 3. 

 

 

 
Рис. 3. Результаты имитационного моделирования классического  

непрерывного корреляционного функционала (3) и нового дискретного  
функционала разности площадей двух трендов «быки/медведи» 
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В силу того, что выборка мала, классический корреляционный функци-
онал (3) дает значительный разброс откликов. Формально мы можем, опира-
ясь на классический функционал (3), создать искусственный нейрон, который 
будет откликаться состоянием «0» при попадании значений в интервал от  
–0,81 до – 0,24. При этом появление состояния «0» будет возникать с вероят-
ностью (1 – 0,131) = 0,869. Последнее может быть интерпретировано как об-
наружение значений корреляции, близкое к –0,5.r ≈  Очевидно, что появле-
ние выходных состояний «1» с вероятностью 0,131 следует рассматривать 
как ошибочное значение отклика синтезированного нейрона.  

Определим количество трендов «быки» B  как количество пар выборки 
iy , отвечающих условию 1i iy y+ > , количество трендов «медведи» M  – 

условию 1i iy y+ ≤ . Тогда произведение количества трендов («быки» и «мед-
веди») на шаг численно будет определять значение площади области, занима-
емой соответствующими трендами.  

Если мы будем рассматривать разность площадей, занимаемых тренда-
ми «быки» и «медведи», то мы получим еще один новый (ранее не использу-
емый) корреляционный функционал [9]. В левой части рис. 3 дана программ-
ная реализация нового функционала. Результаты имитационного моделиро-
вания нового корреляционного функционала приведены в нижней правой ча-
сти рис. 3. Как и в предыдущем случае, мы можем модифицировать новый 
функционал выходным бинарным квантователем. В итоге мы получим искус-
ственный нейрон, подтверждающий состоянием «0» гипотезу значения коэф-
фициента корреляции « –0,5r ≈ » с доверительной вероятностью (1 – 0,133) =  
= 0,867. 

Имитационное моделирование третьего нейрона Хёрста 
В силу того, что показатель Хёрста (2) популярен при анализе стати-

стик колебания цен на рынке, его целесообразно доработать до нейрона, при-
менив к его данным бинарный квантователь. Результаты имитационного мо-
делирования такой математической конструкции приведены на рис. 4.  

Программная реализация численного эксперимента приведена в верх-
ней части рис. 4. Она ориентирована на воспроизведение данных с отрица-
тельной корреляционной сцепленностью .( 5) 0,E r = −  Это обусловлено ис-
пользованием разности в третьей строке программной реализации. Если  
в третьей строке программной реализации заменить знак минуса на плюс, то 
корреляционная сцепленность данных окажется положительной .( 5) 0,E r = +  
Это отражено в нижней части рис. 4. 

Независимо от использованного знака в третьей строке программной 
реализации, распределение откликов функционала Хёрста не изменяется. 
Функционалы Хёрста нечувствительны к знаку корреляционной сцепленно-
сти анализируемых данных. Последнее означает, что мы можем добавить  
к функционалу Хёрста бинарный квантователь, который даст нам искус-
ственный нейрон Хёрста. Этот нейрон может быть использован для проверки 
гипотезы «H ≈ 0,33» или антиперсистентного состояния рынка на малой вы-
борке. Эта гипотеза будет подтверждаться выходным состоянием «0» с дове-
рительной вероятностью (1 – 0,138) = 0,862. Очевидно, что такой доверитель-
ной вероятности недостаточно для практического использования.  
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Рис. 4. Имитационное моделирование нейрона Хёрста для малых выборок в 21 опыт 

Свертывание трех бинарных откликов искусственных нейронов 
Каждый из рассмотренных выше искусственных нейронов имеет суще-

ственные вероятности ошибочных выходных состояний. Важно то, что появ-
ления в их откликах ошибочных состояний «1» почти независимы. Это поз-
воляет объединить рассмотренные нейроны в сеть, которая будет откликаться 
избыточным кодом. Так, если нейросеть откликнется состоянием «000», то ее 
отклик можно рассматривать как тройное подтверждение проверяемой гипо-
тезы «H ≈ 0,33». Появление одного неверного состояния {«001», «010», 
«100»} также следует рассматривать как частичное подтверждение проверяе-
мой гипотезы [9].  

Фактически мы используем некоторый простейший механизм обнару-
жения и исправления ошибок [10]. Выигрыш от использования нейронной се-
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ти в нашем случае легко оценивается в рамках гипотезы независимости дан-
ных. Численный эксперимент дал следующие оценки коэффициентов корре-
ляции: ), –0,( 124;corr r rBM ≈  ,02;( , 0)corr Н rBM ≈  0,05( ),corr r Н ≈ . В таком 
случае для оценки выигрыша необходимо найти среднее геометрическое ве-
роятности ошибок 3 0,131 0,133 0,138 0,134⋅ ⋅ = . Если корреляции между от-
кликами полностью отсутствуют, то свертывание трехкратной избыточности 
приведет к существенному снижению вероятности появления ошибок 
0,134 0,134 0,018⋅ = . Как итог – наблюдаем существенный рост доверитель-
ной вероятности к нейросетевому решению (1 – 0,018) = 0,982. Начальная не-
достаточно высокая доверительная вероятность 0,862 одиночного нейрона 
Хёрста существенно увеличивается до значения 0,982 при проверке гипотезы 
сетью из трех искусственных нейронов.  

Следует обратить внимание на то, что столь значительное повышение 
доверительной вероятности возникает только при полной независимости от-
кликов искусственных нейронов. На практике это условие редко выполняет-
ся. Реальные отклики искусственных нейронов, как правило, имеют суще-
ственные корреляционные связи. Чем выше корреляционные связи, тем 
меньше будет выигрыш от свертывания кодовой избыточности [11]. При 
полной зависимости откликов сети искусственных нейронов улучшение ве-
роятностей ошибок первого и второго рода возникнуть не может.  

Две разные шкалы пересчета эмпирического показателя Хёрста  
для персистентных и антиперсистентных состояний рынка 

В связи с тем, что эмпирический показатель Хёрста нечувствителен  
к знаку корреляционной сцепленности данных, должны существовать две 
разные шкалы оценок. Одна шкала показателя должна отражать антиперси-
стенные состояния рынка, а вторая шкала должна отражать персистентные 
состояния рынка. При этом обе шкалы должны быть зеркальными, как это 
показано на рис. 5.  

 

 
Рис. 5. Две шкалы распределения значений эмпирического показателя Хёрста 

 
Из рис. 5 видно, что для значения показателя 0,4Н =  для преимуще-

ственно отрицательно сцепленных данных должно преобразовываться в зна-
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чение показателя 0,6Н =  для преимущественно положительно корреляци-
онно сцепленных данных. Для значения показателя 0,24Н =  при отрица-
тельной коррелированности по второй шкале должно быть значение 

0,76Н = . 
Соответственно связь между двумя шкалами может быть определена 

следующей формулой:  

 0,5 0,5H H= − + ,  (4) 

где Н – первая шкал антиперсистентных распределений расстояний Хеммин-
га со значениями менее 0,5; H  – вторая шкала для устойчивых персистент-
ных распределений со значениями более 0,5. 

Таким образом, введение двух шкал для пересчета эмпирического по-
казателя Хёрста снимает проблему значительной методической ошибки при 
анализе данных рынка и иных биометрических данных [9]. При этом исполь-
зование только показателя Хёрста, скорее всего, не дает возможности оце-
нить, какой из двух шкал следует воспользоваться.  
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