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Аннотация. Современные финансовые рынки характеризуются выраженной кластеризацией волатиль-
ности, что ограничивает эффективность традиционных моделей. Цель работы – исследование теорети-
ческих основ применения гибридной модели HMM-VAE для кластеризации волатильности финансовых вре-
менных рядов и оценка перспектив её использования для выявления скрытых режимов рынка. Предлагаемый 
инструментарий сочетает скрытые марковские модели для описания динамики режимов и вариационные 
автокодировщики для моделирования сложных распределений наблюдений. Научная новизна заключается 
в объединении интерпретируемой режимной структуры с вероятностным глубинным обучением. Практи-
ческая значимость связана с совершенствованием методов анализа риска в условиях структурных измене-
ний рынка.
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Abstract. Modern financial markets are characterized by pronounced volatility clustering, which limits 
the effectiveness of traditional modeling approaches. The purpose of this study is to investigate the theoretical 
foundations of the hybrid HMM-VAE model for volatility clustering in financial time series and to assess its potential 
for identifying hidden market regimes. The proposed framework combines Hidden Markov Models to capture regime 
dynamics and Variational Autoencoders to model complex observation distributions. The scientific novelty of the 
approach lies in integrating an interpretable regime structure with probabilistic deep learning techniques. The 
practical significance of the study is associated with improving risk analysis methods under conditions of structural 
market changes.
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Современные финансовые рынки характеризуют-
ся высокой степенью изменчивости и выраженной 
нелинейной структурой, что существенно усложняет 
анализ и моделирование рыночного риска. Одним из 
ключевых эмпирических свойств финансовых вре-
менных рядов является кластеризация волатильно-
сти – тенденция к формированию последовательных 
периодов с близкими уровнями и динамикой вола-
тильности. Учет данного феномена имеет принципи-
альное значение для риск-менеджмента, поскольку 
игнорирование режимной структуры может приво-
дить к систематической недооценке рисков в периоды 
рыночных стрессов [7].

Несмотря на значительное развитие моделей ана-
лиза волатильности, традиционные подходы, включая 
различные модификации GARCH и модели со сме-
ной режимов [2; 4], демонстрируют ограниченную 
гибкость при описании сложных распределений на-
блюдений и адаптации к структурным изменениям 
рыночной среды, особенно в условиях нестабильных 
режимов. В связи с этим в современной литературе 
возрастает интерес к гибридным методам, объединя-
ющим вероятностные модели и инструменты глубо-
кого обучения.

В частности, комбинация скрытых марковских 
моделей (Hidden Markov Models, HMM) и вариаци-

онных автокодировщиков (Variational Autoencoders, 
VAE) формирует перспективную теоретическую 
основу для кластеризации волатильности финансо-
вых временных рядов. Целью данной работы явля-
ется исследование теоретических основ примене-
ния гибридной архитектуры HMM-VAE в задачах 
анализа и идентификации режимов волатильности 
финансовых временных рядов, и обсуждение воз-
можностей её применения на основе существующих 
исследований.

Теоретические основы 
гибридной модели HMM-VAE

Гибридная модель HMM-VAE на рисунке 1 пред-
ставляет собой синтез двух мощных подходов ма-
шинного обучения: скрытых марковских моделей 
(Hidden Markov Models, HMM) и вариационных авто-
кодировщиков (Variational Autoencoders, VAE). Такая 
структура предназначена для совместного моделиро-
вания дискретной режимной структуры и сложных 
распределений наблюдений во временных рядах. 
В контексте анализа волатильности данная модель 
интерпретируется как механизм выявления скрытых 
режимов волатильности и вероятностного описания 
статистических свойств наблюдаемых данных вну-
три каждого режима.

Рисунок 1. Схема работы гибридной модели HMM-VAE для выявления периодов волатильности
Источник: составлено автором

В рамках модели предполагается существование 
последовательности скрытых дискретных состояний
{ }T

ttz 1= , каждое из которых соответствует определённо-

му режиму волатильности. Динамика этих состояний 
описывается марковским процессом первого порядка 
с конечным числом состояний:
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где
A – матрица переходных вероятностей, определяющая вероятность смены режимов во времени. 
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Такое описание позволяет формализовать эффект 
кластеризации волатильности в виде устойчивых пе-
риодов, внутри которых характеристики риска оста-
ются относительно стабильными, а переходы между 
кластерами происходят скачкообразно [1; 5].

Наблюдаемые значения волатильности {xt} счи-

таются условно независимыми при заданном скры-
том состоянии и моделируются с использованием 
вариационного автокодировщика. Для каждого со-
стояния zt задаётся условное распределение наблю-
дений, параметризуемое нейросетевой генеративной 
моделью:

         

                                                                                                                              (2)

где
ht – непрерывная латентная переменная, отражающая внутреннюю структуру распределения волатильности 
в данном режиме.

Параметризация  осуществляется с по-
мощью нейронной сети [6]. Использование VAE по-
зволяет отказаться от жёстких параметрических пред-
положений о форме распределения наблюдений и гиб-
ко учитывать асимметрию, тяжёлые хвосты и другие 
характерные особенности финансовых данных.

В качестве наблюдаемых переменных может ис-
пользоваться реализованная волатильность, рассчиты-
ваемая на основе высокочастотных внутридневных дан-
ных, которая более точно отражает динамику рыночной 
активности по сравнению с дневными доходностями.

Связь между HMM- и VAE-компонентами реали-
зуется через условное моделирование, это значит, что 
скрытая марковская модель определяет вероятность 
текущего режима волатильности, тогда как вариа-
ционный автокодировщик описывает вероятностное 
распределение наблюдений внутри этого режима. Та-
ким образом, модель разделяет задачу описания дис-
кретной динамики режимов и непрерывной стохасти-
ческой вариации данных.

Обучение гибридной модели HMM-VAE в литера-
туре формулируется в рамках вариационного байесов-
ского вывода и основано на максимизации вариацион-
ной нижней оценки логарифма правдоподобия наблю-
даемых данных. Подробный вывод оптимизационной 
процедуры и алгоритмов обучения выходит за рамки 
данного теоретического обзора и подробно представ-
лен в оригинальных работах, посвящённых архитекту-
ре HMM-VAE и её байесовским обобщениям [3].

Таким образом, гибридная модель HMM-VAE фор-
мирует теоретически обоснованный и гибкий каркас 
для анализа кластеризации волатильности, объединяя 
интерпретируемую режимную структуру скрытых 
марковских моделей и выразительные возможности 
вариационных автокодировщиков при моделировании 
сложных распределений наблюдений.

Перспективы применения 
и развития гибридной модели

Анализ существующих исследований показыва-

ет, что гибридная архитектура HMM-VAE потенци-
ально устраняет список ограничений традиционных 
моделей режимной волатильности, таких как Markov-
switching GARCH и методы change-point анализа. 
Разделение задач моделирования динамики режимов 
и распределений наблюдений позволяет более точно 
описывать статистические свойства волатильности 
без жёстких параметрических предположений.

Одним из ключевых теоретических преимуществ 
модели является возможность автоматического опре-
деления числа режимов волатильности в байесовской 
постановке, что особенно важно для финансовых вре-
менных рядов с нестабильной и изменяющейся струк-
турой. Дополнительным достоинством является есте-
ственная интеграция оценки неопределённости через 
вариационный вывод, что соответствует современ-
ным требованиям к риск-ориентированным моделям.

В качестве перспективных направлений развития 
рассматриваются адаптация вариационных автоко-
дировщиков к распределениям, учитывающим асим-
метрию и тяжёлые хвосты финансовых данных [3; 
6], расширение модели на многомерные временные 
ряды, а также разработка интерпретируемых меха-
низмов связи скрытых состояний с экономическими 
факторами.

Следует подчеркнуть, что на текущем этапе ги-
бридная модель HMM-VAE находится преимуще-
ственно в стадии теоретической разработки и ме-
тодологического обоснования. Однако результаты 
исследований в смежных областях указывают на её 
потенциальную способность улучшить качество кла-
стеризации волатильности и устойчивость моделей 
к структурным сдвигам по сравнению с существую-
щими подходами.

Наиболее перспективной областью применения мо-
дели являются финансовые временные ряды, для кото-
рых доступны достаточно длинные последовательно-
сти наблюдений и оценки реализованной волатильно-
сти. В первую очередь речь идёт о данных фондовых 
индексов, биржевых фондов и валютного рынка.
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