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Abstract 
Based on an efficient and complex xgboost algorithm, a classification prediction model was con-
structed to train and test the daily transaction data of international futures in the past three years. 
The model traverses all parameter combinations through the reference tool to obtain the optimal 
parameters. Then, it is compared with decision tree, random forest, support vector machine algo-
rithm, and combined with multiple evaluation indicators for comprehensive evaluation. Experi-
ments show that the indicators of the model constructed by the xgboost algorithm are higher than 
other algorithms, and the overall prediction ability is better. At the same time, it also provides an 
effective new method for forecasting futures prices. 
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摘  要 

基于高效复杂的xgboost算法构建了分类预测模型，对最近三年国际期货的日交易数据进行了训练测试。

该模型通过调参工具遍历所有参数组合，得出最优参数。然后，对比于决策树、随机森林、支持向量机

算法，结合多个评价指标进行综合评价。实验表明，xgboost算法构建的模型各项指标均高于其他算法，
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综合预测能力更好。同时，也为期货价格预测提供了一种有效的新方法。 
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1. 引言 

期货作为基础金融产品的重要衍生品，在经济活动中具有转移风险和价格发现的功能，因此，期货

市场是市场经济的重要组成部分，对于促进社会资源的有效配置具有重要作用。期货市场又分为国际期

货市场和国内期货市场，国际期货市场相比国内期货市场品种更为齐全，覆盖面更广。期货价格的涨跌

反映了期货市场的运行状况，在一定程度上也体现出当前经济状况，所以对期货价格变化的准确预测，

对国家经济发展研究具有重要作用。同时，期货交易者能否取得较高收益，关键也在于对期货涨跌趋势

的预判是否准确。相对于国内期货，国际期货涨跌走势的预测更为复杂，也更为重要。传统的预测期货

价格的方法主要有基本分析法、技术分析法和组合分析法。但是，随着科技金融化的到来，以及投资者

对量化投资策略的青睐，传统的期货预测方法已无法满足海量数据及数据多样化，而机器学习在金融经

济领域的应用正好解决了这一问题。 

2. 相关研究文献评述 

金融市场的一切数据都具有随机性，概率论与数理统计可以从数学角度来处理随机数据，而精通金

融理论的人进行技术分析时又往往会陷入习惯思维，所以数理统计和金融理论的结合建模可以挖掘到更

深层次的信息[1]。魏宇[2]以沪深 300 股指期货仿真交易的 5 分钟高频数据为例，证明了已实现波动率模

型以及加入附加解释变量的扩展随机波动模型预测精度高于基于日收益数据的历史波动率模型。

Chunyang Wang [3]以大豆期货为例，基于自回归相关系数、差分时间、及移动平均数构建 ARIMA 预测

模型，实验表明，该模型对大豆期货收盘价的趋势预测较为准确，并将其运用于其他农产品预测，取得

了不错的效果。董贺[4]制定了一套具有理论支撑的量化投资策略，设定合理的开仓规则以及警戒点，筛

选出了国内期货市场农产品和金属大类的协整关系，为期货价格预测提供了有价值的参考。刘海玥和白

艳萍[5]构建 AR 模型、RBF 模型和 GRNN 模型滚动预测了上证指数开盘价、最高价、最低价和收盘价，

并与实际价格做对比，发现三种模型预测误差均很小。Weina Wang [6]结合了模糊集合论和经典时间序列

方法来预测股票价格，在股票价格预测理论上做出了贡献。 
但是，大数据时代的到来，期货市场积累了大量的数据，依靠数学及金融理论构建的预测模型的效

率已经无法满足需求。随着人工智能理论的发展成熟，以机器学习算法构建量化投资预测模型的方法备

受关注。人工智能以其强大的数据抓取能力和惊人的计算速度，将进军证券投资领域，促进金融市场资

源配置的效率[7]。Sheng-Hsun Hsu [8]结合自组织映射(SOM)算法和支持向量机(SVM)算法构建两阶段架

构模型来预测股票价格，显著的提高了股票预测的性能。赵永进[9]运用决策树 ID3 算法选取具有代表性

的股票相关财务指标，并把关联规则应用到股票时间序列的发现上。结果表明，比传统分析方法具有更
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高的准确率。B Qian 和 K Rasheed [10]使用自动互信息和假近邻法生成训练模型所需的参数，并通过神经

网络、决策树和 K 近邻算法构建模型的相互集成，实现了较高的股票价格预测精度。王刚和许晓兵[11]
基于小波分析方法对股票每日最高价、最低价以及开盘价进行小波去燥处理，然后再使用神经网络进行

预测分析，发现精度获得了大幅度提高。Karathanasopoulos A [12]等基于支持向量机算法进行了算法优化，

引入了一种股票预测的混合方法，并与四个传统的投资策略进行了对比，结果表明，提出的方法具有更

好的表现。可以看出，近年来，国内外学者将机器学习应用于量化投资领域更多的是预测股票走势及选

出较好的量化选股方案等，将其应用于期货领域的较少，国际期货的预测研究更是缺乏，期货市场对经

济发展也起着重要作用，所以对于国际期货的预测研究是很必要的。 
Xgboost算法是 2016年由陈天奇[13]博士提出的，该算法已经在众多领域取得了优异的成绩。张昊[14]

将 xgboost 算法应用于商品推荐中，基于阿里巴巴的真实用户数据进行建模，得到了较准确的预测结果，

对个性化推荐系统的完善具有重要的意义。蒋晋文和刘伟光[15]将 xgboost算法应用与制造业质量预测中，

处理了制造业生产过程中积累的大量数据，实现了准确预测产品质量的目的。李想[16]基于 xgboost 算法

成功设计出了超越沪深 300 指数的超额收益率的多因子量化选股方案，并与随机森林、支持向量机进行

了对比，验证了 xgboost 算法的稳定性与效果。 
由此看出，数理统计和金融理论构建的传统预测模型在数据量很大的情况下，已经无法达到准确预

测的效果。机器学习在金融经济领域的应用为股票期货价格预测开启了新篇章，这几年很多学者将机器

学习算法构建的模型应用于股票价格预测领域，都取得了优异的成绩，但是，应用到国际期货价格预测

领域的研究很少。传统期货预测方式已经在准确性和效率上都已经不满足要求，应用机器学习算法构建

预测模型已成为趋势。xgboost 算法作为新出现的高效机器学习算法，在各个领域备受关注。所以，本文

将使用 xgboost 算法构建模型预测国际期货价格涨跌。 

3. 数据分析 

从公开数据库下载的近三年期货日交易原始数据无法直接用于建模预测，必须对原始数据进行预处

理，比如应用特征筛选、缺失值填充、量纲化等方式对原始数据进行加工处理。数据处理的好坏也影响

着模型精度的高低，所以数据处理是分类建模的关键第一步。 
(一) 数据描述 
本文所使用的数据来自国泰安数据库，该数据是 2015 年 1 月 1 日到 2018 年 3 月 30 日的国际期货日

交易数据，数据量为 70,950 条。数据集每条数据记录包含 14 个特征属性，分别是交易日期、GTA 代码、

合约名称、交易品种、日开盘价、日最高价、日最低价、日收盘价、涨跌值、涨跌幅度、成交量、持仓

量、持仓量变化、标签，其中标签属性是在后续数据处理中新增加属性列。通过随机划分函数将数据集

划分为训练集和测试集，训练集和测试集的样例个数比例为 2 比 1，随机划分数据集避免了因人工划分

所带来的误差，准确性更高。下面对数据集进行特征描述，见表 1。 
(二) 缺失值填充 
缺失值的存在通常会影响到建模和预测质量，该数据集中关键属性列存在缺失值的数据记录占总数

据集的 7%左右。在缺失值比例不是很高的情况下，一般缺失值处理的方式是删除缺失值，但本文为了进

一步提高模型精度，选择缺失值填充的方式，其中对于非数值型数据不进行填充。经过验证，该数据集

缺失值填充为平均值最为合适。 
由于该数据集时间跨度较大，所以采用分时间段均值填充。分别计算出 2015 年 1 月 1 日到 2018 年

3 月 30 日期间，每 3 个月即一个季度的平均值，将其作为对应时间段的缺失值填充值。比如，首先计算

2015 年 1 月到 3 月时间段中每个属性列的均值，将其作为这个时间段内缺失值填充值。 
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Table 1. Introduction to the characteristics of the data set 
表 1. 数据集特征属性介绍 

属性列名称 含义 值 

Trddt 交易日期 时间，如 2018-03-30 

Agmtcd GTA 代码 如：TOPL1810 

Agmtnm 合约名称 如：白金 1810 

Trdvar 交易品种 如：白金、原油 

Exgnur 交易所代码 如：TOCOM 

Ffdt001 日开盘价 数值，范围：0.0~66710.0 

Ffdt002 日最高价 数值，范围：0.0~67900.0 

Ffdt003 日最低价 数值，范围：0.0~66480.0 

Ffdt004 日收盘价 数值，范围：0.0~67900.0 

Ffdt005 涨跌值 数值，范围：−4530.0~4570.0 

Ffdt006 涨跌幅度 数值，范围：−6.73~6.8 

Ffdt007 成交量 数值，范围：0.0~115834.0 

Ffdt008 持仓量 数值，范围：0.0~90242.0 

Ffdt008 持仓量变化 数值，范围：−29662.0~55710.0 

Label 标签 数值：0 和 1 

 
(三) 特征工程 
原始数据的所有属性都用于统计建模是不切合实际的，必须根据模型要求和属性值特征进行特征工

程构建。本文中特征工程构建分别通过删除无关属性列、增加新属性列、相关性分析完成。 
1) 特征筛选 
特征的筛选需要能够充分反映国际期货涨跌趋势的情况，同时，基于模型的要求，作为模型输入属

性的数据必须是数值型数据。因此，将数据集中 GTA 代码、合约名称、交易品种这三个属性列进行删除，

对于交易日期属性列，被应用到缺失值填充过程中，但不作为模型输入因子，也将其删除。 
本文对国际期货涨跌进行预测，属于典型的二分类问题，但原始数据集中并无分类标签，所以对该

数据增加新的属性列“label”，作为分类标签。新属性的取值依据涨跌值或涨跌幅度的正负，其中将涨

跌为正的取值为 1，将涨跌为负的取值为 0。 
2) 相关性分析 
相关性分析是指对两个或多个具备相关性的变量因素进行分析，从而衡量两个变量因素的相关密切

程度。本文为了进一步进行特征筛选，提高模型精度，采用相关性分析对属性之间的关系进行分析处理。

相关性分析主要通过数据集各个属性两两间的相关系数来进行，相关系数是统计学中常用的指标，用于

研究变量之间的线性相关程度，本文使用 Pearson (皮尔逊)相关系数。公式如下： 

( )( )

( ) ( )
1

2 2

1 1

n

i i
i

n n

i i
i i

X X Y Y
r

X X Y Y

=

= =

− −
=

− −

∑

∑ ∑
                              (1) 

其中， ( ),i iX Y 是样本点， X ，Y 是样本均值。我们只关注结果属性列“label”与其他属性之间的相关系

数大小，如表 2 所示。 
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Table 2. Correlation coefficient between attributes 
表 2. 属性间相关系数 

 Ffdt001 Ffdt002 Ffdt003 Ffdt004 Ffdt005 

label 0.029345 0.032552 0.033062 0.036252 0.362373 

 
 Ffdt006 Ffdt007 Ffdt008 Ffdt009 

label 0.415400 0.005370 0.020427 0.002786 

 
相关系数的绝对值在 0.3 以下是无直线相关，0.3 以上是直线相关。由相关系数的具体数值可以看出，

涨跌值和涨跌幅属性列与标签属性列直线相关，所以将其删除。同时，我们再删除相关系数最小的属性，

即持仓量变化。因此，本文保留相关系数在 0.005 到 0.1 之间的属性，用于作为模型输入因子。 
(三) 归一化处理 
由于各个指标的量纲不同，开盘价、最高价等因子都是价格单位，而持仓量和成交量都是数量单位，

因子之间数字量级有差别，消除量纲有助于加速优化过程，以及可以避免数值出现错误，所以本文对模

型输入因子做归一化处理，将其数值转化到[0,1]区间上。这里我们采用最常用的线性函数归一化，同时，

为了纠正误差，参考了梁元浩[17]的误差处理方法，取 0.00001σ = 。 
归一化公式如下： 

min

max min
norm

X XX
X X

σ
−

= +
−

                                 (2) 

4. 分类建模 

(一) Xgboost 算法 
Xgboost 的全称是 eXtreme Gradient Boosting，即极端提升树，是梯度提升机器算法(Gradient Boost-

ing Machine)的扩展版本。Boosting 集成算法可以将多个准确率较低的弱分类器经过加权叠加后形成准确

率较高的强分类器，以达到降低误差、提高精度的目的[18]。eXreme GradientBoosting 算法是在 Boosting
算法的基础上进行改进，通过对生成的每一棵树采用梯度下降的思想，以上一步生成的所有树为基础，

达到目标函数最小化。同时，Xgboost 算法中对损失函数进行了二阶泰勒展开，在代价函数里增加了正则

项，用于控制模型复杂度[13]。并且，xgboost 算法可以通过 CUDA 实现 GPU 环境搭建，相比于 CPU 运

行环境，处理大数据集的性能得到了大幅度提高[19]。除此之外，xgboost 算法在进行完一次迭代后，会

削弱每棵树的影响，让后面可以有更大的学习空间，还借鉴随机森林的列抽样，不仅降低了过拟合，而

且减少了计算量。 
Xgboost 算法实现步骤如下： 
1) Boosting 模型构建 

( ) ( )
1

,
K

i k i k
k

X f X f F
=

∅ = ∈∑                                 (3) 

2) 构建目标函数 

( ) ( ) ( )

( ) 2

ˆ ,

1where  
2

i i k
i k

L l y y f

f Tγ λ ω

∅ = + Ω

Ω = +

∑ ∑
                              (4) 

3) 训练目标函数 
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( ) ( ) ( )( ) ( )1
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ˆ,
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t t

i t i t
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L l y y f X f−

=

= + +Ω∑                             (5) 

4) 目标函数二阶泰勒展开 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )

( )
( )( ) ( )

( )( )1 1

1 2

1

1 12
ˆ ˆ

1ˆ,
2

ˆ ˆwhere  ,  and ,t t

n
t t

i i t i i t i t
i

t t
i i i iy y

L l y y g f X h f X f

g l y y h l y y− −

−

=

− −

 + + +Ω  

= ∂ = ∂

∑
                    (6) 

5) 去掉常数项 

( ) ( ) ( ) ( )2

1

1
2

n
t

i t i i t i t
i

L g f X h f X f
=

 + +Ω  
∑

                          (7) 

6) 正则项展开 

( ) ( ) ( )2 2

1 1

1 1
2 2

n T
t

i t i i t i j
i j

L g f X h f X Tγ λ ω
= =

 + + +  
∑ ∑

                       (8) 

进一步转化为： 

( ) 2

1

1=
2j j

T
t

i j i j
j i I i I

L g h Tω λ ω γ
= ∈ ∈

    
+ + +            

∑ ∑ ∑                          (9) 

解出使目标函数最小的ω 为： 

* j

j

ii I
j

ii I

g

h
ω

λ
∈

∈

= −
+

∑
∑

                                  (10) 

7) 目标函数最优解 

( ) ( )
( )2

1

1
2

j

j

T ii It

j ii I

g
L q T

h
λ

λ
∈

= ∈

= − +
+

∑
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                             (11) 

(二) 其他分类算法 
为了验证 xgboost 算法的高效性，本文还使用决策树、随机森林、支持向量机构建模型作为对比。决

策树(DT)算法是机器学习中最基础且应用最广泛的算法模型，它擅长处理非数值型数据，模型易于理解，

运行速度也较快[20]。随机森林(RF)是在决策树的基础上改进的算法，它的算法原理是从样本中随机选取

大量样本，并随机选择分裂属性，以此构建一定数量的分类树形成随机森林，最终通过投票决定预测结

果[21]。它由于样本选取和特征选取的随机性，所以能够处理高纬度数据，并不用做特征选择，而且可以

减小不平衡数据集的误差。支持向量机(SVM)算法是一种分类算法，在很多二分类问题上，都表现出很

优秀的预测能力。它通过寻求结构风险最小化来提高模型泛化能力，适用于解决小样本、非线性和高维

模式识别问题[22]。Pedregosa F [23]等介绍了 Scikit-learn 这个模块，它集成了一系列用于监督学习和无监

督学习问题的最先进的机器学习算法，具有极高的易用性，以及极小的依赖性，为我们的机器学习模型

构建带来了极大的便利。 
(三) 评价指标 
本文使用多个指标来评价模型，分别是 ROC 曲线下的面积(AUC)、准确率(ACC)、召回率(Recall)、

精确率(precesion)、F1 值、时间(time)。它们的定义如下： 
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( ),i ix y 表示 ROC 曲线上某个点的坐标，TP 表示被判定为正样本且事实也是正样本的数量，TN 表示

被判定为负样本且事实也是负样本的数量，FP 表示被判定为正样本但事实是负样本的数量，FN 表示被

判定为负样本但事实是正样本的数量。同时，对于数据量较大的数据集，运行时间也是评价指标。本实

验均在个人 PC 上完成，用 python 语言的 time 函数记录运行时间。由于每次代码运行时间有差别，所以

本文取 10 次运行时间的均值。 

5. 实验 

(一) 模型调参优化 
Xgboost 算法的参数分为三类，分别是一般参数、提升参数、学习参数。提高模型的关键是优化该算

法的提升参数。为了避免人为尝试调参带来的疏漏，本文采用 sklearn.model_selection 库中内置函数

GridSearchCV 来进行辅助调参，GridSearchCV 用于遍历所有参数组合，通过交叉验证确定最佳效果参数，

这里采用十折交叉验证。具体的调参步骤如下： 
1) 通过 GridSearchCV 遍历设定的学习率取值范围，得出最佳“学习率”，然后根据十折交叉验证

来确定“最佳树的个数”。 
2) 确定好“学习率”和“最佳树个数”后，调节树的相关参数。首先，给出 max_depth 和 min_child_weight

参数组合范围，遍历其所有取值，得出其最佳参数组合。然后，给出 colsample_bytree 和 subsample 参数

组合范围，遍历其所有值，得出其最佳参数。最后固定以上参数，再得出“最佳树个数”。 
3) 利用以上调节好的参数，为了进一步避免过拟合，调节正则化参数，这里我们调节 L1 正则化参

数“alpha”，同样，设定范围，遍历其所有取值，得出最佳参数。然后，再得出“最佳树个数”。 
4) 利用步骤 3 得出的“最佳树个数”，以及之前调好的所有参数，再将学习率变小。得出最佳参数

组合。 
最佳参数组合，见表 3。 
(二) 模型结果对比 
本文利用 sklearn 库中的决策树、随机森林、支持向量机构建预测模型，与调参后的 xgboost 算法构

建的模型进行对比。四种模型用相同训练数据集训练模型后，采用相同测试数据集样本对建模结果进行

预测，四种算法的对比结果，见表 4。 
从结果可以看出，在这四种算法构建的预测模型中，xgboost 的预测结果除了运行速度低于决策树和

随机森林之外，其他各项指标均高于其他算法，这是因为 xgboost 分类树的数量远远高于这两种算法，而

相比于支持向量机，则 xgboost 在速度上还是具有较大的优势。其中，xgboost 算法的 AUC 指标远远高

于其他三种算法，说明模型的综合预测能力很高。因此，xgboost 相对于其他算法，具有准确性高、速度

快的优势，在国际期货预测中是一种较为有效的方法。 
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Table 3. List of best parameters 
表 3. 最佳参数列表 

类别 参数名称 参数含义 取值 

一般参数 booster 选择提升器 gbtree 

提升参数 eta 学习率 0.95 

提升参数 gamma 控制叶子个数 0.1 

提升参数 Max_depth 每棵树最大深度 5 

提升参数 Min_child_weight 每个叶子的最小权重和 1 

提升参数 subsample 样本采样比率 0.86 

提升参数 colsample_bytree 列采样比率 0.84 

提升参数 alpha L1 正则化参数 4 

学习参数 objective 损失函数 binary:logistic 

学习参数 eval_metric 评估指标 error 

 num_boost_round 最佳树个数 396 

 
Table 4. Comparison of modeling results 
表 4. 建模结果对比 

模型名称 AUC ACC Recall Precision F1 time 

xgboost 0.9111 0.8240 0.8293 0.8263 0.8278 约 21.98s 

决策树 0.8044 0.8046 0.8169 0.8032 0.8100 约 4.434s 

随机森林 0.8167 0.8166 0.8129 0.8250 0.8189 约 5.772s 

SVM 0.5262 0.5221 0.3207 0.5542 0.4063 约 317.259s 

 

 
Figure 1. Characteristic variable importance score 
图 1. 特征变量重要性得分 

 
(三) 特征重要性分析 
通过 xgboost 算法建模可以判断每个模型因子对模型的贡献程度，从而判断哪些特征变量对于国际期

货涨跌趋势的影响更为显著。 
如图 1 所示，日开盘价和日收盘价对模型的贡献最大，对国际期货价格变动的影响较为显著。而同

为价格变量的日最高价和日最低价对模型的贡献最小，这是因为这两个变量反映了日交易价格的极端情
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况，变动比较大。持仓量和成交量对模型的程度基本相同。 

6. 结语 

本文采用 xgboost 分类算法，基于国际期货三年的日交易数据进行了特征提取和分类建模，并与决策

树、随机森林、支持向量机算法进行了对比，得到了理想的预测结果。同时，通过特征重要性分析，我

们获得了对国际期货涨跌影响较大的变量。可以看出，基于 xgboost 算法构建的模型对国际期货涨跌趋势

进行预测具有明显的优点，xgboost 算法是基于决策树的集成算法的改进版本，理论上结合了决策树和集

成算法的优点。该算法具有高度的灵活性，允许自定义优化目标和评价标准， 并且参数较多，可调整的

范围大。同时，利用自动化调参工具遍历所有参数组合，对于模型调参带来了极大的便利。此外，此论

文的研究还将进一步深入，比如优化改进 xgboost 算法，以及收集更多地影响期货价格涨跌的因子，从而

获得精度更好的期货预测模型。 
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