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1 
Аннотация. Актуальность и цели. В настоящее время показатель Херста достаточно 
легко интерпретируется применительно к биометрическим, медицинским и экономи-
ческим данным, однако его принято оценивать на больших выборках. Целью работы 
является снижение выборки реальных данных, на которых достаточно надежно мо-
жет быть вычислен показатель Херста. Материалы и методы. Используется связь 
показателя Херста с автокорреляционными функционалами. Предложено свести за-
дачу к оценке автокорреляционных свойств исследуемой последовательности реаль-
ных данных. Результаты и выводы. Автокорреляционные функционалы относятся  
к задачам квадратичной вычислительной сложности, тогда как показатель Херста 
имеет существенно большую вычислительную сложность и менее устойчив. Это поз-
воляет снизить требования к объему используемой для вычислений выборки реаль-
ных данных. 
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Abstract. Background. Currently, the Hurst exponent is quite easily interpreted in relation to 
biometric, medical and economic data, but it is customary to evaluate it on large samples. The 
purpose of the work is to reduce the sample of real data on which the Hurst exponent can be 
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calculated quite reliably. Materials and methods. The connection between the Hurst exponent 
and autocorrelation functionals is used. It is proposed to reduce the problem to assessing the 
autocorrelation properties of the studied sequence of real data. Results and conclusions. Auto-
correlation functionals relate to problems of quadratic computational complexity, while the 
Hurst exponent has a significantly higher computational complexity and is less stable. This 
makes it possible to reduce the requirements for the size of the real data sample used for cal-
culations. 
Keywords: autocorrelation functional, Hurst exponent, small samples, biometric data 
For citation: Volchikhin V.I., Ivanov A.I., Tikhomirov V.A., Tarasov D.V. A fast algo-
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and market data. Izvestiya vysshikh uchebnykh zavedeniy. Povolzhskiy region. Tekhnicheskie 
nauki = University proceedings. Volga region. Engineering sciences. 2024;(1):48–55.  
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Введение 
Показатель Херста является одним из активно используемых парамет-

ров при анализе рынка [1–4] и коллективной биометрии [5]. К сожалению, 
эмпирический показатель Херста по умолчанию предполагает использование 
больших выборок из-за того, что он является степенным: 

 
2

HR N =  σ  
,  (1) 

где N – размер выборки; R – размах выборки; σ – стандартное отклонение 
выборки; H – степенной показатель Херста, изменяющийся в интервале от 0,5 
до 1,0 для предсказуемых персистентных систем и в интервале от 0,0 до 0,5 
для антиперсистентных систем с периодическим переключением рынка из 
состояния «медведи» в состояние «быки». 

Переходя в логарифмическую форму уравнения (1), получим еще один 
вариант записи показателя Херста: 
 log( ) log( 2)H R N= σ .  (2) 

Вторая форма удобна для пояснения причин, по которым при анализе 
данных рынков и данных коллективной биометрии необходимы большие вы-
борки. Если предположить, что логарифм нормированного размаха данных 
является константой, то ошибка оценки показателя будет оцениваться следу-
ющим соотношением:  
 const log( 2)H NΔ ≈ .  (3) 

То есть ошибки из-за сокращения размеров выборки реальных данных 
должны расти обратно пропорционально логарифму объема выборки.  

Кажется, что оценка значения ошибок (3) крайне пессимистична и об-
рекает исследователей на накопление больших объемов данных. Возможен 
обходной путь решения проблемы через создание быстрых алгоритмов оцен-
ки показателя Херста [6, 7]. Этот путь состоит в отказе от попыток наблюде-
ния нормированного размаха экспериментальных данных (1) с замещением 
на наблюдение поведения автокорреляционных функционалов [8]. 

Теоретическое обоснование такой возможности строится на том, что 
высоко персистентные временные ряды с высоким значением показателя 
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Херста Н ≈ 1,0 должны давать высокие значения классических автокорреля-
ционных функционалов ( )( ), 1,0( )r x t x t − τ ≈  при любом сдвиге данных.  
В противоположном случае, когда показатель Херста минимален Н ≈ 0,0, 
значение автокорреляционных функционалов должно иметь случайный знак 
при высоком значении его модуля ( )( ), 1,0( )r x t x t − τ ≈ ±  (предельно высокая 
антиперсистентность). В случае, когда показатель Н ≈ 0,5, автокорреляцион-
ные функционалы продолжают иметь случайный знак при малых значениях 
их модулей ( )( ), 0,0( )r x t x t − τ ≈ ± . 

Критерий подсчета смены знаков откликов  
автокорреляционных функционалов 

Для высокого значения показателя Херста Н ≈ 1,0 должно наблюдаться 
малое значение вычисленного числа смены знака откликов автокорреляцион-
ных функционалов. Соответственно для нейросетевого распознавания боль-
ших значений показателя мы можем воспользоваться критерием подсчета 
числа наблюдаемых смен знаков у соседних отсчетов автокорреляционных 
функционалов.  

Пример программной реализации критерия на языке программирования 
MathCAD для данных малых выборок в 32 опыта приведен в левой части  
рис. 1. В правой части рисунка приведены дискретные спектры нового крите-
рия при воздействии на него слабо коррелированными и сильно коррелиро-
ванными данными. 

 

 
Рис. 1. Разделение сильно зависимых данных и данных  

со слабой корреляционной сцепленностью при анализе дискретных  
спектров подсчета числа смен знаков анализируемой последовательности 
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Формально из рассматриваемого критерия может быть создан искус-
ственный нейрон, если воспользоваться выходным квантователем. Выходной 
квантователь должен давать состояние «1» при обнаружении сильно корре-
лированных данных Н ≈ 0,8. Квантователь сравнивает выходные данные кри-
терия с порогом k = 13,5. Порог расположен между спектральными линиями 
анализируемых данных.  

Если обнаружение сильно коррелированных данных Н ≈ 0,8 рассматри-
вать как основную задачу, то искусственный нейрон будет давать значение 
вероятности ошибок второго рода P2 ≈ 0,146. В этом случае вероятность  
ошибок первого рода (ошибочное принятие решения «0») составит  
P1 ≈ 0,231. Среднее значение вероятностей ошибок первого и второго рода 
РЕЕ ≈ 0,189. 

Критерий оценки суммы амплитуд выходных  
состояний автокорреляционных функционалов 

Кроме критерия подсчета числа смены знаков значений автокорреля-
ционных функционалов, возможно использование критерия суммирования 
амплитуд значений функционалов. На рис. 2,а приведена программная реали-
зация нового критерия, на рис. 2,б – результаты численного эксперимента. 

 

 
а) б) 

Рис. 2. Разделение данных с высоким и средним значением  
показателя Херста при анализе непрерывных спектров  

состояний автокорреляционного функционала  
 
Критерий построен на сдвиге данных, перемножении данных и накоп-

лении нормированных произведений. Критерий дает непрерывные выходные 
данные, обладающие достаточно высокой разделимостью P1 = P2 ≈ РЕЕ ≈ 
≈ 0,261. То есть непрерывный критерий слабее предыдущего дискретного 
критерия примерно на 42 %. Тем не менее эти два критерия хорошо допол-
няют друг друга из-за того, что их отклики слабо коррелированны между со-
бой corr(Zn, Ar) ≈ –0,06.  
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Моделирование персистентных  
и антиперсистентных хаотических систем 

Оказалось, что модель значений показателя Херста хорошо описывает-
ся теорией хаоса (теорией двухмерного броуновского движения [2, 3]). Есте-
ственно, что малый объем выборки всегда приводит к размыванию результа-
тов оценок. На рис. 3 приведены распределения данных, полученные при мо-
делировании трех вариантов броуновских блужданий: 

– с малым показателем Херста Н ≈ 0,2 при corr(х, у) ≈ –0,8; 
– со средним показателем Н ≈ 0,5 при corr(х, у) ≈ ±0,0; 
– с большим показателем Херста Н ≈ 0,8 при corr(х, у) ≈ +0,8. 
 

 
Рис. 3. Распределение данных при моделировании  

персистентного и антиперсистентного хаоса  
 
Следует отметить, что рассмотренный выше искусственный нейрон ин-

вариантен по отношению к положительно коррелированным данными Н ≈ 0,8 
и отрицательно коррелированным данным Н ≈ 0,2. Это является одной из 
технических проблем синтеза быстрых алгоритмов вычисления показателей 
Херста на малых выборках. На данный момент очевидным является то, что 
автокорреляционные функционалы позволяют решить задачу в интервале 
показателей от Н ≈ 0,5 до Н ≈ 1,0 для большинства фрактальных объектов 
реального мира с длинной памятью и монотонной импульсной переходной 
функцией.  

Для расширения диапазона оцениваемых показателей от Н ≈ 0,0 до  
Н ≈ 1,0 быстрыми алгоритмами на малых выборках необходимо автокорреля-
ционные функционалы (автокорреляционные нейроны) дополнять функцио-
налами-нейронами иного типа. Предположительно, они могут быть построе-
ны на теории броуновского движения, восстанавливающей по косвенным 
признакам периодичности смены знаков корреляционной сцепленности  
[9, 10] (периодического переключения системы в два разных состояния «мед-
веди» и «быки»).  

Еще одним решением проблемы является принудительное (внешнее) 
принятие решения о характере наблюдаемых пользователем процессов [11] 
на основании его интуитивной классификации. 
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Заключение 
Было показано, что два простейших автокорреляционных критерия уже 

позволяют давать достаточно точные оценки значений показателя Херста на 
малых выборках в 32 опыта. Так как на сегодня известно порядка 20 автокор-
реляционных критериев [7], точность оценок значений показателей Херста 
может быть существенно увеличена. По крайней мере сегодня мы можем со-
здавать нейросетевые предсказатели с 22-кратной выходной кодовой избы-
точностью. Наличие хорошо разработанной двухмерной теории хаоса (бро-
уновского движения на плоскости), видимо, даст возможность надежно про-
тестировать нейросетевые конструкции. Вполне возможно, что нейросетевые 
конструкции можно будет аттестовать по уровню их погрешностей (по уров-
ням вероятности появления ошибок предсказаний).  
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