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摘  要 

选取上证综指5分钟高频数据，以高频价格序列的强记忆性为切入点，构建基于高频价格序列的长短期记

忆模型LSTM。基于已实现波动率(RV)理论计算出真实波动率的预测值，选择了效果优异的随机森林模

型、弹性网络模型以及直接对波动率建模的LSTM模型进行对比分析，以找出表现较优的预测模型，以期

为深度学习在波动率的预测上提供了新思路。研究发现：基于高频价格序列的LSTM波动率预测模型的预

测能力明显优于其他两种模型，充分发挥了长短期记忆模型的优势。 
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Abstract 
Selecting the 5-minute high-frequency data of the Shanghai Composite Index and taking the strong 
memory of the high-frequency price sequence as the entry point, a Long Short-Term Memory 
(LSTM) model based on the high-frequency price sequence was constructed. Based on the realized 
volatility (RV) theory, the predicted values of the real volatility were calculated. The random forest 
model with excellent results, the elastic network model, and the LSTM model directly modeling the 
volatility were selected for comparative analysis to identify the better-performing prediction 
model, with the aim of providing new ideas for deep learning in volatility prediction. It was found 
that the prediction ability of the LSTM volatility prediction model based on the high-frequency price 
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sequence was significantly better than the other two models, giving full play to the advantages of 
the long short-term memory model. 
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1. 引言 

能否对波动率进行准确计量和预测，关系到中国股票市场资产定价、投资组合的构建、以及风险管

理等金融策略。由于实证中的波动率通常具有波动聚集性，传统模型能够比较好地刻画这一现象，比如

GARCH 族模型和 SV 族模型。但是，其特性适用于低频数据，难以充分挖掘日内交易信息的价值，对于

时间序列的预测性还有较大的提升空间[1]。受益于数字技术的发展和金融市场的发展，高频数据获取成

本有所下降且包含更多日内交易信息，适合用于预测和跟踪更加复杂的市场波动率。因此，如何有效利

用高频数据的信息进行波动率建模成为金融领域新的研究热点。 
由 Hochreiter 提出的长短期记忆(LSTM)模型，借助记忆细胞保留、修改或访问内部状态，使网络处

理长序列数据时更加流畅和有效。通过特有的调节结构，能够很好地解决 RNN 训练过程中出现的梯度爆

炸、梯度消失等问题[2]。因此，本文将基于上证综指的高频数据来预测已实现波动率，模型选择 LSTM
模型。实证部分将已实现波动率与预测波动率进行对比，以便评估模型的预测准确度。本文为中国股票

市场的风险管理提供了新的路径，帮助投资者更加灵活地应对市场风险，更为精准地预测市场走势。 
本文结构如下：第二部分对已实现波动率的模型进行文献综述；第三部分将描述本文构建的已实现

波动率模型和相关的研究方法；第四部分为本文的重点部分，将会详细介绍波动率模型预测以及不同模

型预测性能的评价和比较；最后给出本文的主要研究结论。 

2. 文献综述 

2.1. 国外相关研究 

自 Bollerslev (1998) [3]提出已实现波动率的新概念后，许多国外学者开始将其用于波动预测研究，以

评估不同波动率模型的预测精度。常见的 GARCH 模型正是基于金融时间序列的异方差性和波动聚集，

对波动率进行预测。该模型相对比较简单，也不断被推广和发展中。Hansen (2005) [4]提出了一种用于预

测能力的新测试，研究发现了使用随机漫步和回归进行预测时，少数异常值会增加预测的不稳定性。Corsi 
(2009) [5]认为市场会以不同的频率引起波动，并互相影响，基于异质市场假说，改善并提出了已实现波

动率的异质自回归模型(HAR-RV 模型)。该模型独立但联合地对日、周、月波动率进行建模，虽然是一种

比较简单的回归模型，但是它通过简单加总发现了已实现波动率的长期依赖性。在预测波动率方面，该

模型更优于一些更复杂的模型，如 ARFIMA、GARCH 等模型。 
HAR 类模型被广泛应用，尽管表现出色的预测能力，依然无法满足一些更复杂的情况。研究表明，

金融波动率会受多种因素的影响，如已实现波动率的滞后效应和跳跃成分。在不同的市场和预测期间，

上述的潜在因素对波动率的预测能力都会变化[1]。此后，基于 HAR-RV 模型，越来越多的学者根据复杂
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的情况优化了波动率预测模型，旨在进一步提升金融波动率的预测准确性。例如，Hemanth P K (2017) [6]
对 LSTM 模型进行了理论探讨、应用分析及其在波动率预测中的评论。Bolin L (2021) [7]则利用股民文本

评论信息构建了整合评论影响的文本情感因子，进而将基于高频财务数据的其他交易信息与深度学习模

型长短期记忆(LSTM)相结合，进行波动率预测。研究结果显示，在 LSTM 模型框架下，情绪指数的引入

显著提升了波动率预测的准确性，相较于传统的多步预测计量模型，LSTM 模型表现出更强的稳健性。 

2.2. 国内相关研究 

近年来，随着股票市场的不断发展和扩展，越来越多的研究者开始关注高频金融时间序列在金融预

测、风险管理和交易策略等领域中的应用。一些学者选择使用上证综指或其他指数的日内和 5 分钟的高

频数据，来比较不同模型对已实现波动率的刻画和预测能力，已实现波动率是高频金融数据的一种新的

波动率度量方法，如徐正国和张世英(2004) [8]、魏宇(2010) [9]等研究。陈卫华(2018) [10]首次运用 LSTM
模型对已实现波动率进行预测，因为该模型在深度学习中擅长刻画长记忆性。文章通过检验了 20 种模型

对上证综指波动率的预测能力，发现深度学习在 5 种损失函数下预测精度都排第一，受关键参数历史天

数变化影响较小，在大多数历史天数下，LSTM 模型在检验模型中预测效果依旧最好，而且随着历史天

数的增加，模型的预测效果趋于稳定。 
此外，研究者不再仅局限于股票市场，而是开始转向期货市场的研究。例如，魏宇(2010) [11]利用沪

深 300 股指期货的 5 分钟高频数据进行了仿真交易，结果显示，已实现波动率模型以及加入附加解释变

量的扩展随机波动模型在波动率预测精度上表现较好，而传统的 GARCH 模型及其扩展对期货市场的预

测能力较弱。然而，李航和何枫(2017) [12]则认为，相较于基于期货数据构建的模型，基于现货数据构建

的模型具有更高的预测精度，特别是对波动率的微观结构噪声和季节效应进行了调整的 Ln RV-
AR(FI)MA-gjr GARCH-snorm 模型效果最佳。最后，王苏生、王俊博和许桐桐等(2018) [13]的研究发现，

高频股指期货的日内收益率显示明显的波动率聚集和条件异方差现象，但不存在尖峰厚尾现象，其收益

率序列分布符合有偏正态分布。研究结果表明，ARMA(1,2)-GARCH(1,1)-SN 模型可以有效刻画股指期货

高频日内波动的特征，波动率预测能够较好地反映这些特征。 

2.3. 相关文献评述 

根据国内外学者对于已实现波动率的研究成果，可以发现涉及数据选取从低频数据过渡到高频数据，

模型适用范围也越来越广。长期以来，国外学者对股票市场的波动率进行了广泛研究。而国内的研究相

对较晚，主要受到我国金融市场发展较为缓慢的影响。在股票市场波动性的研究中，国内外学者不断探

索，从最早的 ARCH 模型扩展到 GARCH 族模型，并且随着人工智能技术的进步，开始应用神经网络方

法分析股票市场的波动性。根据学者的研究成果，深度学习在处理非线性非平稳的时间序列数据中具有

显著优势，特别是 LSTM 模型因其自身特性在时间序列数据预测方面得到广泛应用。因此，本文将在前

人研究的基础上进一步探讨 LSTM 模型的预测能力，以长记忆性的股指价格序列为切入点，计算股指波

动率的预测值，并将其与随机森林和弹性网络模型的预测结果进行对比，以找出表现较优的预测模型，

为深度学习在波动率的预测上提供了新思路； 

3. 模型与方法 

3.1. 波动率计算方法 

本文沿用 Anderson 和 Bollerslev (1998) [3]的方法来计算波动率，该方法对金融资产的日内高频数据

特征进行研究，能够有效地降低波动率的误差和噪音。用第 t 天内高频收益率的平方和代表已实现波动
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率收益率(realized volatility, RV)，并给出了相应的计算过程公式： 
第 t 天的日收益率表示为： 

( ),48 1,48100 ln lnt t tR P P−= −                                 (1) 

第 t 天 5 分钟高频收益率表示为： 

( ), 1, 1100 ln lnt t d t dR P P− −= −                                 (2) 

第 t 天的已实现波动率表示为： 
48 2

.1t t ddRV R
=

= ∑                                     (3) 

该方法假设交易时间段数连续的，但是现实中的股票市场的交易活动并不是 24 小时不间断。我国的

股票市场划分为集合竞价时间和连续竞价时间，所以想要准确测算上证综指的已实现波动率，需要划分

交易时间段和非交易时间段。本文参照学者的方法，采用某种尺度参数 0λ 对已实现波动率进行调整，确

定最终的波动率计算方式为： 

0t tRV RVλ∗ = ∗                                      (4) 

其中，尺度参数 0λ 记为： 
1 2

1
0 1

1

N
tt

N
tt

N R

N RV
λ

−
=

−
=

= ∑
∑

                                   (5) 

3.2. 长短期记忆神经网络 

循环神经网络(RNN)是一种常用来处理序列数据的深度学习模型，存在长期依赖问题，因此本文选用

长短期记忆(LSTM)模型，该模型特别擅长学习、存储和使用长期信息，能够很好地解决 RNN 训练过程

中出现的梯度爆炸、梯度消失等问题。标准的 RNN 的重复模块结构比较简单，比如单独的 tanh 层或

sigmoid 层。LSTM 核心是细胞状态，可以保留、修改或访问内部状态，使网络处理长序列数据时更加流

畅和有效。LSTM 相比 RNN 结构更复杂，其调节结构被形象称之为门，分别是选择性忘掉过去无用信息

的遗忘门(forgetgate)，负责补充有效信息的输入门(inputgate)和形成当前信息的输出门(outputgate)。 
1) 遗忘门：读取在 t 时刻输入的 tX 和 1−t 时刻的记忆单元状态信息 1−th ，然后会通过 sigmoid 函数得

到输出值 tf ，值的大小会决定是否保留，总的来说取值趋近于 0 的会被遗忘，趋近于 1 的会被保留。 

[ ]( )1,t f t t ff W h X bσ −= ∗ +                                  (6) 

其中， fW 是权重， fb 是截距项，σ 是 sigmoid 函数。 
2) 输入门：主要补充并存放新的有效信息。第一步计算输入门的值 ti ，第二步计算 t 时刻的候选准

备记忆单元信息 tC ，最后一步将原细胞状态与新的信息进行合并，形成新的细胞状态： 

[ ]( )1,t i t t ii W h X bσ −= ∗ +                                   (7) 

[ ]( )1tanh ,t c t t cC W h X b−∗ +=                                 (8) 

1t t t t tC f C i C−= ∗ + ∗                                     (9) 

其中， ti 介于 0~1，tanh 为正切激励函数， 1tC − 表示( 1−t )时刻的细胞状态值， tC 表示从 t 时刻输入信息

中提取出来的要记录的信息， tC 表示经过更新的细胞状态值。 
3) 输出门：当信息抵达输出门，在记忆单元状态再经过 tanh 函数变换，最后形成 t 时刻的记忆单元
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输出信息： 

[ ]( )1,t o t t oO W h X bσ −= ∗ +                               (10) 

( )tanht t th O C= ∗                                   (11) 

LSTM 适用于多种问题类型，比如自然语言处理(NLP)等。该模型一方面可以用于实现语言建模、文

本分类和命名实体识别，以及时间序列预测，如股票价格、天气和交通流量预测等任务。另一方面，它

还可用于音频处理，如语音识别和语音合成，以及视频分析，例如行为识别和视频描述生成。 
该模式还适合于时间序列建模，因为其设计初衷就是为了应对序列数据的特性，如时间序列存在的

顺序性、时间间隔性和无法避免的长期依赖性。在时间序列分析中，事件间可能存在长期依赖关系，传

统的 RNN 由于梯度消失问题难以捕捉这些关系，而 LSTM 结构通过记忆细胞有效处理这种长期依赖。

时间序列预测的关键在于有效记忆过去信息，而 LSTM 的记忆细胞提供了存储和检索长期信息的能力。

LSTM 模型与其他神经网络结构(如 CNN)结合使用，适用于多变量时间序列或序列生成等复杂任务，展

现了其在时间序列建模中的灵活性和广泛适用性。综上所述，LSTM 的设计和特性非常适合时间序列建

模，尤其是当所用数据具有长期依赖关系时。 
LSTM 的优点在于其门控机制能有效捕捉和处理长期依赖关系，适合处理文本、时间序列和音频等

多种数据类型。此模型具备灵活性，可以通过调整网络结构和超参数来适应不同的问题和数据。LSTM 的

缺点在于其复杂性，使得训练和调优需投入大量计算资源和时间。该模型适用于大数据集，需要比较多

的数据进行训练。如果运行时使用小数据集，LSTM 容易过拟合，需要进行有效的正则化和调参。在准

备输入数据时，应用 LSTM 需要适当进行特征工程和超参数调优，来达到最佳性能。 

4. 实证分析 

4.1. 数据的选取及分析 

为了减少市场微观结构的干扰影响，大部分文献常采用 5 分钟的高频数据来计算波动率。因此，本

研究选用了上证综指的 5 分钟高频数据作为已实现波动率的计算基础，时间跨度从 2021 年 1 月 4 日至

2023 年 12 月 31 日，共 728 个交易日。数据来源于 Wind 数据库。因为上海证券交易所股市交易时间为

每周一到周五上午时段 9:30~11:30，下午时段 13:00~15:00，周六、周日及公告的休市日不交易。以 5 分

钟的采样频率进行计算，交易日日内可获得 48 个高频股价数据。研究样本在样本期内总共产生 34,896 个

高频数据。 
从图 1 可以观察到，价格序列呈现出非平稳的特征，因此无法适用于传统的波动率模型，如 Garch 族

或 HAR 族。进一步对价格序列和已实现波动率序列进行描述性统计分析，具体结果见表 1。从中可以从

表 1 看出，价格序列显著表现出尖峰厚尾特征，不符合正态分布假设。 
用单位根检验方法中 ADF 检验对上证综指价格和收益率序列进行分析，结果如表 2。 
样本区间内的上证综指收盘价格和波动率分布，如图 1 和图 2 所示，收盘价格序列存在单位根，表

明其为非平稳时间序列，而波动率呈现明显的不对称性。 
 
Table 1. Statistical tests of price series and realized volatility series 
表 1. 价格序列和已实现波动率序列的统计性检验 

 均值 标准差 偏度 峰度 最大值 最小值 

Price 3313.44 201.46 0.02 −1.10 3720.48 2868.64 

RV 0.0069 0.0027 2.0095 6.9977 0.0239 0.0028 
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Table 2. ADF test of price series and realized volatility series 
表 2. 价格序列和已实现波动率序列的 ADF 检验 

 ADF P 值 

Price −1.6517 0.4562 

RV −5.0095 2.1254e−05 

 

 
Figure 1. Shanghai composite index 2021~2023 closing price series 
图 1. 上证综指 2021~2023 年收盘价格序列 

 

 
Figure 2. Volatility distribution of Shanghai composite index from 2021 to 2023 
图 2. 上证综指 2021~2023 年的波动率分布 
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4.2. LSTM 模型构建 

4.2.1. 预测模型 
本文采用 Win10 系统进行模型编译，采用 LSTM 模型进行相关的构建和训练。实证研究主要运用基

于 Google 公司开发的 Tensordlow2.0 开源平台，采用 Pyton3.7 来编写程序，使用深度学习库中

MinMaxScaler 函数搭建 RNN 的结构。通过初始化变量和拟合参数，最终确定的深度学习模型结构为 4
层，分别是模型输人层、LSTM 隐藏层、Dense 全连接层和模型输出层。 

4.2.2. 预测思路 
采取单步预测法，设定时间区间为 2021 年 01 月至 2023 年 12 月，具体预测方法是： 
(1) 设定时间步长 t，将前 t 个样本的已实现波动率作为模型的输入，以获取第 t + 1 个时刻的预测

值。这一过程涉及到对 LSTM 模型的参数进行估计，通常通过多次迭代优化来达到最佳拟合效果。 
(2) 一旦获得了第 t + 1 时刻的预测值，时间步长维持不变，即继续使用第 2 个到第 t + 1 个样本的数

据重新估计模型的参数。这样，我们可以得到第 t + 2 时刻的预测值。 
(3) 以此类推反复重复上述步骤，以便得到未来的预测值。这种方法允许模型在每个时间步中动态更

新，从而捕捉时间序列中的变化和趋势。 

4.2.3. 参数确定 
本文使用 Win10 系统进行模型编译，通过深度学习库中的 MinMaxScaler 函数对上证指数收盘价进

行标准化处理。具体的实验流程包括：建立具有三层隐藏层的 LSTM 神经网络模型，以 48 天为时间窗口

进行滑动；随后，将数据集划分为训练集和验证集，利用多层 LSTM 网络预测已实现的波动率，其中前

80%的数据用于训练，后 20%用于交叉验证；接着，通过初始化变量、设置优化器以及遍历迭代训练来

拟合模型参数，梯度下降优化函数为 Adam 算法函数，以适应模型的自适应学习率；针对不同频率的数

据特性，确定了训练时间步长为 48，学习率为 0.005，批处理大小为 32，并进行了 50 次迭代训练；最后，

利用训练集数据对模型进行训练，使用上证指数收盘价验证集数据来评估预测模型的拟合效果。 
接下来将对 LSTM 参数选择问题展开具体讨论。与传统神经网络相比，LSTM 训练速度较慢且参数众

多，单靠试验法难以有效确定各参数值。因此，本文结合前人研究成果，制定了以下参数选择方法以消除

参数对实证结果的影响。首先是时间步的选择，即用于预测下一时刻的历史数据长度。据陈卫华(2018)的研

究显示[10]，LSTM 对时间步的变化并不敏感，为充分考虑每天产生 48 个高频价格数据，本研究设定时间

步为 48。其次是隐藏层的层数，过少会影响模型预测能力，过多则增加训练难度和过拟合风险。依据Karpathy 
(2005)的建议[14]，本文将 LSTM 模型的隐藏层设置为 3 层，配合输入层和输出层的全连接结构。 

随后是每层隐藏层神经元的数量选择。基于传统神经网络经验公式，并结合试验结果，本文将每层

LSTM 的神经元个数设定为 50，以达到最小化损失函数的效果。训练批次大小对模型训练的影响也显著。

通过多次试验，本研究确定将训练批次设置为 32，以获得较低的损失函数值。学习率是调整网络权重更

新速度的关键参数，本文在确定了最优网络结构和训练批次后，将学习率设定为 0.005，以平衡训练效率

和模型预测精度。迭代次数的选择，即完整遍历所有数据的周期。通过损失函数变化曲线分析，如图 3 所

示，本文设定最佳迭代次数为 50，以避免欠拟合或过拟合问题的发生。最后，为应对过拟合风险，本文

采用了 Dropout 方法，设置 Dropout 率为 0.5，以提升模型的泛化能力。 

4.2.4. 模型评价 
本文计算 LSTM 模型的评价指标，包括均方误差(MSE)、平均绝对误差(MAE)。模型的预测是否拟合

较好，可以从计算出来的评价指标数值看出，如果数值越小，则表明 LSTM 模型的预测波动率与真实波
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动率之间的偏离程度越低。最后，选用擅长学习、存储和使用长期信息的 LSTM 模型，比较详细介绍该

模型的实证结果，并比较了随机森林和弹性网络在波动率预测精度上的改进效果。 
 

 
Figure 3. The relationship between the number of hidden layer neurons and loss function 
图 3. 隐层神经元个数与损失函数关系图 

4.3. 波动率预测结果及比较分析 

4.3.1. 波动率模型预测结果 
计算出的波动率预测值与实际值的图像如图 4 所示，将数据的前 80%划分为训练集，后 20%为验证

集。从图 4 可以看出模型拟合度相对较好，与实际的波动率有所不同，但趋势大体上一致。原因在于划

分后数据样本过少，需要从数据源头获取更多数据来提高模型的拟合度和精准性。 
 

 
Figure 4. The forecast results of the data set after Shanghai index division 
图 4. 上证指数划分数据集的预测结果 
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由图 5 可知，训练集和验证集的损失曲线大趋势向下，LSTM 模型的效果还比较不错。但单从损失

函数是无法评估预测模型效果的，因此还需要从拟合程度及误差情况来对模型下效果进行评价。 
 

 
Figure 5. Loss function of training set and validation set of LSTM model 
图 5. LSTM 模型的训练集与验证集的损失函数 

4.3.2. 波动率模型预测精度的检验结果 
从实证结果可以得知，先利用 LSTM 模型预测收盘价格，进而计算出波动率，这一过程较准确地反

映了真实波动率。仅依靠 LSTM 模型自身的损失函数无法充分评估波动率预测的效果。鉴于此，为了全

面比较不同波动率模型的预测结果，本文选择了效果优异的随机森林模型、弹性网络模型以及直接对波

动率建模的 LSTM 模型进行对比分析，具体的统计计算结果见表 3。表 3 给出了在调整参数取最优值情况

下，评价指标 MSE 和 MAE 对各个预测模型的样本外预测精度评价结果，有助于评估各模型的相对优劣。 
 
Table 3. Comparison of prediction performance evaluation indexes of different models 
表 3. 不同模型预测性能评价指标比较 

  MSE MAE 

LSTM 
训练集 0.05 0.19 

测试集 0.01 0.11 

rf_model  7.4794e−06 0.0020 

elastic_net  5.7271e−06 0.0018 

 
总体来看，LSTM 模型在实证检验中展现出良好的预测精度和准确性，且对于未来波动率的测算也

比较合理，见图 6。随机森林和弹性网络也表现良好，但是划分测试集和训练集以后，模型预测质量也有

所下降。 

5. 结论 

实证结果表明使用 LSTM 模型能够较好地对已实现波动率进行建模。综上所述，LSTM 模型在实证
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检验中展现出良好的预测精度和准确性，充分利用了高频价格序列的记忆特性，并具备较强的特征提取

能力和稳健的预测效果，有效发挥了其在长期时间序列预测中的优势。因此，对于各种波动率预测模型

能力的评估应综合考虑多方面因素，不能单纯认为复杂模型一定比简单模型更为有效。 
 

 
Figure 6. Prediction of future volatility 
图 6. 未来波动率的预测 

 
本文首先简要地介绍了波动率预测模型的发展，选择了 LSTM 模型；其次，以上证综指为研究对象，

用 LSTM 模型进行建模；最后，选用随机森林模型、弹性网络模型和 LSTM，对这 3 种模型进行了样本

外预测，分别根据损失函数法和构建的评价指标对模型的预测能力进行了评价，发现直接对波动率建模，

模型有最强的预测能力，提高了对波动率的预测能力。研究中存在的问题：本文在选择波动率预测模型

时，主要集中于 LSTM 模型的应用，应该采用多个模型进行比较。本文的样本只选择了上证综指，可以

考虑其他指数是否更适合用 LSTM 模型。 
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