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摘　 要:协方差矩阵的建模与预测,对于金融风险管理、投资组合管理等至关重要。 针对时间序列模型

对高维变量预测精度较低的问题,利用长短记忆神经网络模型(LSTM),提出了基于深度学习的高频数据已

实现协方差矩阵预测模型。 利用金融高频数据得到已实现协方差矩阵,对其进行 DRD 分解,针对相关系数

矩阵 R 进行向量化处理,利用向量异质自回归模型(HAR)预测已实现相关系数矩阵 R;针对已实现波动率

矩阵 D,利用半协方差(semi
 

covariance)思想,结合 LSTM 模型,得到已实现波动率矩阵 D 的深度学习预测模

型,构建了 LSTM-SDRD-HAR 已实现协方差矩阵动态预测模型。 LSTM 模型和 HAR 模型能捕捉实际数据

的长期记忆性,半协方差有利于捕捉金融数据的杠杆性。 实证分析表明:相较于传统向量 HAR 已实现协方

差矩阵预测模型,LSTM-SDRD-HAR 预测已实现协方差矩阵更为准确,基于 LSTM-SDRD-HAR 预测已实现

协方差矩阵构造的有效前沿组合投资效果更佳。
关键词:LSTM 模型;协方差矩阵预测;已实现半协方差;Markowitz 有效前沿
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0　 引　 言

协方差矩阵建模在风险管理、投资组合管理和

资产定价方面有着重要的应用。 同时,马科维茨[1]

投资组合理论的提出进一步推动了协方差矩阵的一

系列研究。 新时代下大量数据带来了更多新的挑

战,比如维数问题导致的估计的一致性、预测的精度

等。 目前,使用高频日内数据获得更可靠的低频收

益率协方差矩阵是较为主流的方法。
Merton[2]最早提出基于日内收益平方和估计波

动率的方法———已实现方差 ( Realized
 

Variance,
RV)。 随后“已实现” 方法也被运用到协方差估计

上,得到了已实现协方差;Dong 等[3] 基于 HAR 思想

和 Engle(2002)的动态条件相关系数模型( Dynamic
 

Conditional
 

Correlation, DCC) 方法, 构造了 HAR -
DRD 波动率矩阵预测模型;Callot 等[4] 提出 VAR-
LASSO 模型,他们对波动率矩阵做了对数化处理,
然后使用向量自回归模型建模,结合 LASSO 方法对

系数矩阵进行降维,估计出具有稀疏特性的系数矩

阵;Bollerslev 等[5] 在已实现协方差矩阵的基础上,
将其分解成 3 部分:正部、负部和混合已实现半协方

差矩阵,结果表明半协方差方法对经济信息反应更

敏锐,有效提升了投资组合波动率的预测精度。 深

度学习因为其能处理更多种类的信息被广泛应用于

波动 率 的 预 测 上, 如 长 短 记 忆 神 经 网 络 模 型

(LSTM)、循环神经网络模型( RNN)、卷积神经网络

(CNN)等方法。 现有的研究一般将深度学习用来

预测股票指数的波动率,如 Zhou 等[6] 使用 CSI300
和百度每日 28 个搜索关键词作为 LSTM 模型的输
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入来预测指数波动率。 另外,还有一些学者尝试将

深度学习方法和传统时间序列方法结合来预测波动

率,如 Psaradellis 等[7] 提出一种将异质自回归模型

(HAR) [8]和遗传算法支持向量机模型( GASVR)相

结合的方法(HAR-GASVR)对波动率进行预测。 许

多研究表明深度学习模型在波动率预测与应用方面

有着优秀的表现,但仅限于一维情况,对于预测多维

协方差矩阵方面的研究几乎没有,深度学习模型的运

行过程是个“黑匣子”,模型的解释度差。 与深度学习

模型相反,时间序列模型虽然对高维数据的处理能力

差,但它能够对波动率特有的性质,如长期记忆性、聚
集性、杠杆性进行刻画,因此模型的可解释性强。

针对以上问题,提出了基于 LSTM 模型、DRD 分

解、半协方差思想和 HAR 模型的协方差矩阵预测模

型(LSTM-SDRD-HAR)。 半协方差方法和 HAR 模

型可以反映协方差矩阵存在的长期记忆性和杠杆性,
让模型更好理解,LSTM 模型则可以提高预测精度,通
过模型结合实现预测模型的强解释性和高预测准确

度。 本文先介绍了关于模型 LSTM-SDRD-HAR 的构

建原理,然后对其进行统计评价和经济效益评价,结
果表明协方差矩阵预测模型 LSTM-SDRD-HAR 的预

测精度高,在投资组合中表现优秀。

1　 模型与方法

1. 1　 已实现协方差矩阵与已实现半协方差矩阵

Andersen 等[9] 于 1998 年提出了已实现波动率

的概念,使得波动率变成“可观测值”,就有了已实

现协方差的定义:

RCOVij,t = ∑
M

k = 1
ri,t,k / Mr j,t,k / M

其中,RCOVij,t 是第 i 个资产与第 j 个资产在第 t 天
的已实现协方差,ri,t,k / M 为第 i 个资产第 t 天的第 k
个对数收益率,则 n 个资产的已实现协方差矩阵为

∑ t
= RCOVij,t( ) n×n

Bollerslev 等在 2020 年进一步提出了已实现半

协方差的概念。 首先,定义函数 p(x)≡max
 

{x,0},
n(x)≡min

 

{x,0},然后将已实现协方差矩阵分成 3
个部分,分别是正部、负部和混合部,假设考虑 n 个

资产,定义分别如下:

P︿ t ≡ ∑
M

k = 1
p(rt,k / M)p rt,k / M( )

T

N︿ t ≡ ∑
M

k = 1
n(rt,k / M)n rt,k / M( )

T

M︿ t ≡∑
M

k =1
(p(rt,k/ M)p rt,k/ M( )

T +n rt,k/ M( ) n rt,k/ M( ) T)

其中,rt,k / M 是一个 n 维向量,表示 n 个资产第 t 天第 k

个对数收益率序列,且 M 取任何数时都有∑t = P︿ t +

N︿ t+M
︿

t。 同符号部(正部和负部)与混合部关于随机

相关性和价格的跳的经济信息是有区别的,同符号

部描述了动态杠杆效应,因此半协方差分解方法是

对协方差矩阵的进一步刻画,它能捕捉到关于协方

差矩阵更多的经济信息,可以显著提高预测投资组

合回报方差的准确性。
1. 2　 HAR 模型

HAR 模型可用于描述波动率的长期记忆性,鉴
于该模型结构简单且预测效果好,被广泛使用。
Chiriac 等[10]将 HAR 模型从一维情形推广到高维情

形,得到向量形式的 HAR。 他们对已实现协方差矩

阵∑t 进行拉直向量化,由于∑t 为对称矩阵,可只

将其下三角部分进行向量化 Ht = vech( ∑t ),则 Ht

为 n∗ =n(n+1) / 2 维向量,向量形式 HAR 模型为

Ht =θ0 +θ1Ht-1 +θ2Ht-5 | t-1 +θ3Ht-22 | t-1 +εt

其中,Ht-s | t-1 = 1
s

∑
s

i= 1
Ht-i 表示 s 天内 Ht 的平均值,

Ht-5| t-1 表示 Ht 的周效应,Ht-22| t-1 对应于月效应,描
述 Ht 的长期记忆性。 为了模型简便和估计的有效

性,假设常数项θ0 是 n∗维向量,回归系数参数 θ1、θ2

和 θ3 都是标量。 当 Ht 为一维已实现方差 RVt 时,此
时模型即为 Corsi 提出的(标量形式)HAR。
1. 3　 LSTM 模型

LSTM 网 络 是 一 种 特 殊 的 循 环 神 经 网 络

(RNN),它与 RNN 的区别在于中间状态的更新方

式不同,这让 LSTM 能够解决梯度消失和梯度爆炸

问题。 不仅如此,在处理一些需要长期记忆问题,即
当研究的序列较长时,LSTM 的表现优于 RNN。 因

此,LSTM 模型十分适合用来预测波动率,LSTM 模

型构建如下:
 

ft =σ Wf· ht-1,xt[ ] +bf( )
 

it =σ Wi· ht-1,xt[ ] +bi( )

Ct = tanh WC· ht-1,xt[ ] +bC( )
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C t = ft°C t-1 +it°Ct

Ot =σ(WO· ht-1,xt[ ] +bO)
 

ht =Ot°tanh(C t)。
其中,σ 表示 sigmoid 函数,W 表示权重向量,b 表示

偏置向量,ht-1 为上一时刻的输出值,xt 为当前时刻

的输入值;基于激活函数 σ 的性质,输出值 ft 在

[0,1]之间,给 C t-1 赋上权重,起到“遗忘”的作用;it
与 ft 与之类似,起到权重的作用,it 会将重要的信息

从单元状态 Ct 中挑选出来,更新原有单元状态;Ot

的计算方式与 ft 以及 it 相同,最后根据新单元状态

C t 和 Ot 得到当前时刻的输出 ht。
1. 4　 LSTM-SDRD-HAR 模型的构建

LSTM-SDRD-HAR 模型就是通过整合 DRD 分

解、半协方差、LSTM 模型和 HAR 模型来构建的,具
体实施步骤:

步骤 1　 根据 DRD 分解 ∑ t
= DtRtDt 计算得

到 Dt =diag(RD1,t,…,RDp,t),其中 RDi,t = RVi,t =

∑ii,t 。 借鉴已实现半协方差的思想,计算第 i 只
股票在 t 天的已实现波动率的正部和负部,记为

RV+
i,t,RV

-
i,t:

RV +
i,t = ∑

M

k = 1
p2(rt,k / M)

RV -
i,t = ∑

M

k = 1
n2(rt,k / M)

将 RV+
i,t,RV

-
i,t 做对数化处理后的序列(ln(RV+

1,t),
ln(RV-

1,t),…,ln(RV+
n,t),ln(RV-

n,t))作为 LSTM 模型的

输入变量,对 Dt 每个元素 RDi,t 进行分别建模,在这

里,取对数可以保证 Dt 的预测结果恒正。
步骤 2　 对 Rt 作拉直向量化处理,由于 Rt 为对

称矩阵且主对角线恒为 1,只需对其下三角矩阵进

行拉直向量化,令 yt = vech(Rt),利用 HAR 模型对 yt

进行建模,再返回至矩阵形式。
步骤 3　 将上述两步得到的预测值 D︿ t,R

︿
t 代入

∑︿
t =D︿ t R

︿
t D

︿
t,得到已实现协方差矩阵的预测。

LSTM- SDRD - HAR 模型通过 LSTM 模型和

HAR 模型刻画数据的长期记忆性,半协方差方法刻

画数据的杠杆性,让模型更容易挖掘数据的特征,并
且针对波动规律不同的部分 Dt 和 Rt 分别建模,具
体问题具体分析,有利于找寻各自规律,提高模型的

预测精度。

2　 实证分析

实证采用上证 50 成分股中 10 只股票的 5
 

min
交易数据,这 10 只股票的选取方法是将成分股的股

票代码从小到大排序,取排在前 10 的股票。 5
 

min
高频收益率数据来源于锐思数据库,时间跨度为

2004-01-02—2019-12-31,将整个数据样本分为样

本内数据和样本外数据,样本内数据为 2004 - 01 -
02—2016-02-05 期间数据,共 2

 

850 个交易日,样
本外数据为 2016-02-06—2019-12-31 期间数据,
共 943 个交易日。

2. 1　 数据处理

根据 10 只股票的 5
 

min 高频收益率计算已实

现协方差矩阵。 计算已实现协方差矩阵时,若某只

股票缺失数据很多,将会出现已实现协方差矩阵不

正定的情况,会给估计和预测带来较大误差,所以对

交易日进行剔除处理,删去数据缺失率达到 25%的

交易日,剔除后剩余 3
 

793 个交易日。 对于数据缺

失量少于 25%的交易日内数据,进行缺失值填补,
填补规则为采用上一个时间段的收盘价价格,作为

该时间段的收盘价格,计算出该 5
 

min 收益率。
表 1 展示了分解后 10 只股票已实现波动率 Dt

的均值与标准差,还有相关系数矩阵 Rt 的平均水

平。 从表 1 可知:10 只股票的已实现波动率均值在

0. 02 附近,且不同股票的已实现波动率相对差异较

大,体现了已实现波动率的相对独立特性。 此外,这
10 只股票对应的已实现波动率标准差相近,一定程

度上反应了 10 只股票的流动性和上证 50 市场的特

性,即当市场报价集中在一个共同价格水平附近,市
场的买方和卖方都愿意在当前价格附近,以较小的

价差执行股票交易,波动率会较低且保持稳定。 流

动性强的市场会有更多的机遇,投资者通过合理

制定投资策略就可以实现获利。 在研究相关关系

时,相关系数大于等于 0. 3,就可以认为数据存在

相关关系,从表 1 相关系数矩阵 R t 的均值可以看

出,同一市场内一些股票之间的相关性很小,但其

他股票之间有相关关系,研究清楚其中的关系,有
利于对已实现协方差矩阵更准确地预测并做出投

资计划。 在此,研究上证 50 的这 10 只股票是有意

义和价值的。
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表 1　 描述性统计

Table
 

1　 Descriptive
 

statistics

股票名称
Dt

均值 标准差
Rt 均值

浦发银行 0. 018
 

5 0. 010
 

7 1. 000
 

0
东风汽车 0. 024

 

8 0. 017
 

5 0. 226
 

9 1. 000
 

0
上海机场 0. 020

 

2 0. 010
 

8 0. 246
 

6 0. 186
 

7 1. 000
 

0
五矿发展 0. 026

 

9 0. 015
 

1 0. 303
 

3 0. 265
 

9 0. 230
 

9 1. 000
 

0
 

葛洲坝 0. 023
 

5 0. 013
 

6 0. 283
 

2 0. 249
 

2 0. 225
 

0 0. 306
 

7 1. 000
 

0
特变电工 0. 021

 

8 0. 012
 

4 0. 308
 

5 0. 260
 

0 0. 235
 

2 0. 328
 

7 0. 315
 

9 1. 000
 

0
广州发展 0. 021

 

8 0. 012
 

5 0. 230
 

8 0. 225
 

4 0. 187
 

2 0. 257
 

4 0. 235
 

8 0. 253
 

2 1. 000
 

0
同方股份 0. 024

 

7 0. 013
 

4 0. 319
 

5 0. 258
 

8 0. 243
 

9 0. 337
 

5 0. 301
 

8 0. 330
 

1 0. 248
 

1 1. 000
 

0
上汽集团 0. 022

 

3 0. 012
 

0 0. 313
 

2 0. 248
 

1 0. 236
 

2 0. 283
 

6 0. 266
 

6 0. 286
 

8 0. 216
 

6 0. 294
 

7 1. 000
 

0
国金证券 0. 027

 

4 0. 016
 

0 0. 338
 

8 0. 261
 

6 0. 237
 

5 0. 339
 

0 0. 318
 

2 0. 344
 

2 0. 245
 

3 0. 344
 

4 0. 290
 

7 1. 000
 

0

　 　 经过比较每一只股票的已实现波动率 RDi,t 和已
实现相关系数 Rt(i,j)时间序列图,发现已实现波动率
RDi,t 和已实现相关系数 Rt(i,j)的变化规律不同,限于
篇幅,下文仅以浦发银行为例。 图 1 描绘的是第一只
股票浦发银行的已实现波动率 RD1,t,大致在 2008 年和
2016 年,RD1,t 波动得比较剧烈,整体上波动幅度不大,
较为稳定;图 2 描绘的是浦发银行与第二只股票东风
汽车的已实现相关系数 Rt(1,2),其波动幅度大,说明
已实现相关系数 Rt 1,2( ) 反映了一定时间内市场情况
的变化。 比较图 1 和图 2,可以直观地看到:已实现波
动率 Dt 和相关系数 Rt 两者的形态是不同的,已实现
波动率 Dt 的时间序列图有明显的波峰,变化值小且稳
定;而相关系数 Rt 波峰不明显,波动大且频繁,因此有
必要对 Dt 和 Rt 分别进行研究。

0.08

0.06

0.04

0.02

0.00
2004 2009 2014 2019

年 份

RD
1,
t

图 1　 已实现波动率 RD1,t 时间序列图
Fig.

 

1　 Time
 

series
 

of
 

realized
 

volatility
 

RD1,t
 

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

-0.2
-0.4

2004 2009 2014 2019
年 份

R t（
1，

2）

图 2　 相关系数Rt(1,2)时间序列图
Fig.

 

2　 Time
 

series
 

of
 

correlation
 

coefficient
 

Rt(1,2)

2. 2　 预测评价

选取均方根误差,FRMSE 和均方误差 FMAE 这两

个指标来评价已实现协方差矩阵预测模型的预测能
力,指标定义如下:

FRMSE = 1
T ∑

T

t = 1
FRMSE t =

1
T ∑

T

t = 1

1
n2 tr( Ht -∑ t

[ ] Ht -∑ t
[ ]

T
)

 

FMAE = 1
T ∑

T

t = 1
FMAE t =

1
T ∑

T

t = 1

1
n2 Ht -∑ t 1

在实证研究中,n= 10,T= 943。
为了展示构建的已实现协方差矩阵的预测效果,

在此将其与 HAR、 EWMAQ、 HAR - DRD、 LASSO -
VAR、LASSO-DRD、LSTM-DRD-HAR 模型进行比较。

表 2 展示了 7 个模型在样本外的预测误差,可
以看到 HAR 模型存在的明显问题就是预测效果差。
EWMAQ 模型是在指数移动平均模型(EWMA)的基
础上将估计误差考虑进模型的调参过程,结果显示
这个做法确实带来了预测效果的提升,结果与 HAR
-DRD 模型相差无几,但 EWMAQ 在计算过程中会
涉及四阶矩,计算较为复杂且耗时久。 与 EWMAQ
相比,剩下 6 个模型的计算过程简便且耗时短。 表
2 结论主要如下:对比 HAR 和 HAR-DRD、LASSO-
VAR 和 LASSO-DRD 模型发现,经过 DRD 分解再建
模比不分解直接建模预测结果更准确,这说明事先
进行 DRD 分解是有必要的,它将不同结构的组成部
分分离开来,对不同部分建模找寻各自的规律可以
提高准确性,所以考虑的模型中大部分都采用了
DRD 分解;表中预测效果最好的是 LSTM 类模型,
LSTM 算法比 LASSO 算法的模型精度提升至少 8%,
LSTM-SDRD-HAR 的样本外预测结果仅次于 LSTM
-DRD-HAR。 总体来说,DRD 分解和 LSTM 模型能
有效改进模型预测精度,并且不会增加计算复杂度。
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表 2　 已实现协方差矩阵样本外预测结果

Table
 

2　 Out-of-sample
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

realized
 

covariance
 

matrix

模　 型
FRMSE

(10-4)

FMAE

(10-4)

基于 EWMAQ

提升百分比

(FRMSE)%

基于 EWMAQ

提升百分比

(FMAE)%
HAR

EWMAQ

24. 570
 

3

2. 991
 

8

24. 435
 

0

1. 889
 

9
HAR-DRD

 

2. 280
 

5
 

1. 178
 

0 20. 7 37. 7

LASSO-VAR
 

1. 687
 

2 0. 984
 

7 43. 6 47. 9

LASSO-DRD 1. 444
 

6 0. 909
 

9 51. 7 51. 9

LSTM-DRD-HAR 0. 877
 

4
 

0. 639
 

7 70. 7 66. 2

LSTM-SDRD-HAR 1. 203
 

3 0. 820
 

4 59. 8 56. 6

2. 3　 经济评估

为了评估波动率矩阵预测的经济价值,考虑马

科维茨有效前沿。 假定投资者是风险厌恶型的,则
在相同的年化预期收益率 μp 下,他们会选择风险更

小的资产;同样地,如果风险水平相同,投资者们就

会选择高收益资产。 在这里,最优投资组合就是下

面这个问题的解:
min
wt+s | t

 

w′t+s | H
︿
t:t+swt+s | t

s. t.
 

w′t+s | tE t rt:t+s[ ] =
sμp

252
,w′t+s | tι= 1

其中,wt+s | t 是 n×1 维的基于第 t 天得到的第 t+s 天
的投资组合权重向量,ι 是元素全为 1 的 n×1 维向

量,
sμp

252
是标准化到日收益率的目标收益率。 为了评

估不同模型的预测效果,对他们的“事后”条件投资

组合的均值和标准差进行比较:当给定权重 wt+s | t 时,
就能计算出均值 rpt:t+s = w′t+s | t rt:t+s 和标准差 σp

t:t+s =

w′t+s | t Yt:t+s wt+s | t 。 本文还考虑理想情况下的有效前

沿,即 H︿ t:t+s = ∑t:t+s。 结果如图 3 所示( s= 1)。
图 3 中“ Oracle”代表的是理想情况,在所有有

效前沿的上方,很明显它是最优的。 星标的位置表

示全局最小方差组合,从图 3 可以看出:HAR 模型

的全 局 最 小 方 差 组 合 风 险 最 大, 收 益 仅 高 于

EWMAQ 模型;而 EWMAQ 模型的全局最小方差组

合的收益最低。 在经济评价中也有着和统计评价相

一致的结果:LSTM 类模型的全局最小方差组合风

险最小,因为模型 LSTM-DRD-HAR 精准的预测,所
以其有效前沿曲线与理想情况相近,而模型 LSTM-

SDRD-HAR 因为对重大事件敏感,所以能有效规避

风险,在同等的风险水平下获得更高的收益;LSTM
类优于 LASSO 类模型, LASSO 类又优于 HAR、
EWMAQ 和 HAR-DRD 类;考虑 DRD 分解的模型,
它们的有效前沿曲线在没有考虑 DRD 分解模型的

上方,说明 DRD 分解也有利于改善经济评价。 综

上,LSTM 算法和 DRD 分解不仅可以提高预测精

度,在投资组合优化方面也起到了积极作用,其中模

型 LSTM-SDRD-HAR 的综合评价最高。

0.40

0.35

0.30

0.25

0.20
0.10 0.15 0.20 0.25 0.30

年
度

回
报

率

年度波动率

Oracle
LSTM-DRD-HAR
LSTM-SDRD-HAR
HAR
HAR-DRD
LASSO-VAR
LASSO-DRD
EWMAQ

图 3　 马科维茨有效前沿图

Fig.
 

3　 Markowitz’s
 

effective
 

frontier
 

diagram

3　 结　 论

本文主要利用 DRD 分解、LSTM 和半协方差方

法,构造了已实现协方差矩阵预测模型 LSTM -
SDRD-HAR,并通过上证 50 中 10 只股票的实证分

析,对模型的经济效益进行评价。 首先,利用 DRD
分解,对分解后已实现波动率矩阵 Dt 和相关系数矩

阵 Rt 分别建模,有利于捕捉各自动态规律;其次,为
了让预测模型能对重大事件的发生有更敏锐的洞察

力,结合了半协方差的思想,引入 RV
 +
i,t和 RV

 -
i,t;最后

对相关系数矩阵 R 进行拉直向量化,采用 HAR 模型

对其建模,更好地刻画波动率长期记忆性的特征。 实

证结果表明:利用 LSTM 模型和 DRD 分解的方法,可
以有效提高模型预测精度;LSTM-SDRD-HAR 模型

不仅有较高的预测准确度,在投资组合中的应用表现

更为突出,对重大事件的反应更灵敏,能为投资者决

策提供理论支撑,从而降低损失,增加收益。
近年来,深度学习在预测低维时间序列时表现

出很好的预测效果,如何利用深度学习预测优势,结
合传统时间序列模型的特征优势,从而提升协方差

矩阵的预测能力,值得深入分析与研究。
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Abstract The
 

modeling
 

and
 

prediction
 

of
 

the
 

covariance
 

matrix
 

is
 

very
 

important
 

for
 

financial
 

risk
 

management
 

and
 

investment
 

portfolio
 

management.
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

time
 

series
 

models
 

for
 

high-
dimensional

 

variables 
 

long
 

short
 

memory
 

neural
 

network
 

model  LSTM  
 

is
 

used
 

to
 

propose
 

a
 

covariance
 

matrix
 

prediction
 

model
 

using
 

high-frequency
 

data
 

based
 

on
 

deep
 

learning.
 

The
 

model
 

uses
 

financial
 

high-frequency
 

data
 

to
 

obtain
 

the
 

realized
 

covariance
 

matrix 
 

performs
 

DRD
 

decomposition
 

on
 

the
 

realized
 

covariance
 

matrix 
 

vectorizes
 

the
 

correlation
 

coefficient
 

matrix
 

R 
 

and
 

uses
 

the
 

vector
 

heterogeneous
 

autoregressive
 

model  HAR  
 

to
 

predict
 

the
 

realized
 

correlation
 

coefficient
 

matrix
 

R.
 

Based
 

on
 

the
 

realized
 

volatility
 

matrix
 

D 
 

this
 

paper
 

uses
 

the
 

idea
 

of
 

semi
 

covariance 
 

combined
 

with
 

the
 

LSTM
 

model 
 

obtains
 

the
 

deep
 

learning
 

prediction
 

model
 

of
 

the
 

realized
 

volatility
 

matrix
 

D 
 

and
 

constructs
 

the
 

dynamic
 

prediction
 

model
 

of
 

realized
 

covariance
 

matrix 
 

LSTM-SDRD-HAR.
 

The
 

LSTM
 

and
 

HAR
 

model
 

can
 

capture
 

the
 

long-term
 

memory
 

of
 

actual
 

data 
 

and
 

the
 

semi-covariance
 

is
 

conducive
 

to
 

capturing
 

the
 

leverage
 

of
 

financial
 

data.
 

The
 

empirical
 

analysis
 

shows
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

vector
 

HAR
 

prediction
 

model 
 

LSTM-SDRD-HAR
 

has
 

a
 

more
 

accurate
 

prediction
 

of
 

the
 

realized
 

covariance
 

matrix.
 

The
 

effective
 

frontier
 

portfolio
 

investment
 

structured
 

by
 

LSTM-SDRD-HAR
 

prediction
 

is
 

better.
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model 
 

prediction
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covariance
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realized
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