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摘要：研究的目的是建立对影响大宗商品期货价格变化趋势的关联风险特征因子的提取框架和配套的推断

逻辑原理。具体来讲，以金融科技中大数据概念为出发点，利用人工智能中的吉布斯随机搜索（Ｇｉｂｂｓ　Ｓａｍ－

ｐｌｉｎｇ）算法为工具，全面地陈述如何提取高度关联大宗商品期货价格变化的风险特征因子的流程和配套的逻

辑原理，即采用（在马尔科夫链蒙特卡洛（ＭＣＭＣ）框架下）人工智能中的吉布斯随机抽样算法，结合 ＯＲ值
（Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ）作为关联分类和验证标准，实现从大量风险因子的数据中提取与大宗商品期货（铜）价格趋势变

化相关的特征因子并进行分类，从而可用于构建支持期货价格趋势变化分析的特征指标。实证分析结果表

明，该特征提取方法能够比较有效地刻画大宗商品期货（铜）价格的趋势变化，为业界进行大宗期货交易和风

险对冲的管理提供了一种新的分析维度。另外，从影响价格趋势变化的特征因子中筛选出高度关联的特征指

标的大数据分析方法，是与过去文献中对价格趋势分析的不同之处和创新点。
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期货市场具有规避风险和价格发现的功能。期货价格是期货交易的核心要素之一，同时也是反映整
个期货市场运行状况的主要因素，合理有效的期货价格可以起到先导作用并弥补现货价格的滞后。随着
国内期货市场的不断完善和发展，期货市场在宏观经济运行中的作用也显得愈发突出，因此对于期货定价
的研究具有重要意义。

大宗商品作为期货市场的主要标的，“消费属性”是大宗商品的基本属性。不过，随着金融市场的不断
发展以及期货期权、商品ＥＴＦ等金融产品的不断丰富，大宗商品的金融化特征不断加强［１－２］，除传统意义
下的“微观”和“宏观（基本面）”等因素以外，更多因素对大宗商品的价格产生影响开始愈发明显，其中，“微
观因素”与“宏观因素”包括经济发展对商品的需求、生产技术、地缘政治，以及事件风险等因素。更多因素
包括大宗商品市场与其他金融市场间的价格协整关系，资本市场和国际货币政策的变动，国际投机力量以
及资本的流动性等。同时，由于大数据时代带来的信息的量级递增，许多高度关联大宗商品价格的关联因
素以非结构化数据的形式出现，对大数据的分析处理正成为解决和分析传统问题盲区的有效手段。因此
在大数据框架下，以海量的结构化和非结构化的大宗商品数据为基础数据池，通过大数据特征筛选和提取



方法，建立关于大宗商品价格（变化）趋势的影响因素研究，尝试建立在给定的误差容忍度下与大宗商品价
格（趋势）变化高度关联的特征风险因子。这类通过大数据框架筛选提取出的高度关联的风险因子，将帮
助和改善针对大宗商品价格趋势变化的解释能力。

到目前为止，尽管大多数的大宗商品定价模型能够在很大程度上拟合期货价格的期限结构以及价格
变化规律，但是这些传统模型对于期货价格变化的解释还存在许多问题，比如不能很好地反映所有相关指
标对期货价格的影响：一个基本的原因在于目前的大宗商品定价模型只是基于传统的结构化数据信息，通
过因果关系来对商品价格的变化进行描述。但是，大宗商品的“消费、金融二重属性”给期货价格变化所带
来的影响是复杂的，传统的定价模型无法反映海量的非结构化数据提供的相关信息。Ｙｕａｎ［３］等通过大数
据全息画像方法（也叫“Ｈｏｌｏｇｒａｍ”方法）实现了结构化数据与非结构化数据的实时融合，然后完成针对中
小微企业信用评分的全息画像评估方法与平台的建立，实现对中小微企业的风险特征的刻画和特征风险
因子的提取，用于建立针对中小型企业贷款的信用评估能力。我们本文研究的目的是建立对影响大宗商
品期货价格变化趋势的高度关联的风险特征因子的提取框架。具体来讲，以金融科技中大数据概念为出
发点，利用人工智能中的吉布斯随机搜索（Ｇｉｂｂｓ　Ｓａｍｐｌｉｎｇ）算法为工具，全面陈述了如何提取高度关联大
宗商品期货价格变化的风险特征因子的流程和配套的逻辑原理，即采用（在马尔科夫链蒙特卡洛（ＭＣ－
ＭＣ）框架下）人工智能中的吉布斯随机抽样算法，结合ＯＲ值（Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ，又称为“比值比”或“优势比”，
参见“附录１”的描述）作为验证标准，实现从大量风险因子的数据中提取与大宗商品期货（铜）价格趋势变
化相关的特征因子并进行分类，从而用于构建支持期货价格趋势变化分析的特征指标。实证分析结果表
明，研究讨论的特征提取方法能够比较有效地刻画大宗商品期货（铜）价格的变化趋势，这为业界进行大宗
期货交易和风险对冲的管理提供了一种新的分析维度。另外，此次研究讨论的从影响价格趋势变化的特
征因子中筛选出高度关联的特征指标的大数据分析方法，这是与过去文献中对价格趋势分析的不同之处
和创新点。

基于上述的介绍，研究的工作重点是在给定的误差容忍度标准下，提炼出与大宗商品价格变化具有高
度相关的特征指标，围绕大宗商品的基础指标、产业指标、宏观指标等指标建立一套完善的大宗商品价格
特征指标体系，为预测大宗商品的价格变化，提供一种基于大数据思维的全新方法。

研究以宏观及微观的因素为元素，以大数据框架下大宗商品期货相关的海量非结构化数据和结构化
数据作为基础的超过１２６个与期货价格变化相关的因子作为初步风险因子数据池（参见“附录２”中的陈
述），利用吉布斯随机搜索（Ｇｉｂｂｓ　Ｓａｍｐｌｉｎｇ）算法构建关于影响大宗商品期货价格变化的大数据特征筛选
方法，完成对大宗商品期货价格变换的特征提取，然后以Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型为工具构建基于特征集的特征
权重比照，形成对期货定价影响强弱的价格风险因子特征的排序，最终进行实证检验。实证结果表明大数
据特征提取算法能够有效地提取刻画沪铜指数合约价格趋势的特征，这些特征包含基础特征、消费市场特
征和宏观经济指标多个维度，并支持我们实现对期货价格变化较好的预测性。

１　相关文献和相关研究综述

随着期货市场的不断发展与完善，对于期货价格的研究也成为学术界的重点研究领域。目前国内外
对于大宗商品期货价格的研究主要集中在布朗运动模型及其扩展模型，大宗商品期货价格波动率，不同金
融市场与期货价格之间联动性三个方面的研究。

在布朗运动模型及其扩展模型为主的期货价格研究方面，Ｂｒｅｎｎａｎ［４］等假设商品现货价格服从布朗运
动，并提出以现货价格为状态变量的单因素模型。Ｓｃｈｗａｒｔｚ［５］提出了以现货价格和随机便利收益为状态
变量的二因素模型，同时又以利率作为第三个状态变量提出了三因素模型。Ｃａｓｓａｓｓｕｓ［６］等在Ｓｃｈｗａｒｔｚ
三因素模型的基础上提出了基于三因素仿射模型的仿射期限结构模型。王苏生［７］等在Ｓｃｈｗａｒｔｚ［８］等的
基础上提出了以短期偏离、中期偏离和长期均衡为状态变量的三因素模型。韩立岩［９］等对能源商品期货
也进行了研究，提出了以现货价格、便利收益和长期收益为状态变量的三因素期限结构模型，杨胜刚［１０］和
朱晋［１１］也对基于三因素结构来研究期货价格与其他因素的关系提出了看法。

在针对大宗商品期货价格波动率变动的研究方面，张保银［１２］、董珊珊［１３］、黄健柏［１４］等分别通过建立

ＶＥＣ模型、分数协整向量自回归模型（ＦＣ－ＶＡＲ）、状态空间模型，基于实证分析认为我国沪铜商品期货价
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格波动具有尖峰厚尾、集聚性和长记忆性等特征。Ｈａｍｉｌｔｏｎ［１５］等将马尔科夫链引入自回归模型中，提出
了ＲＳ－ＡＲＣＨ模型。

在针对不同金融市场与期货价格之间联动性的研究方面，高辉［１６］、张屹山［１７］和郭树华［１８］等分别用格
兰杰检验、协整分析、误差修正模型（ＥＣＭ）等计量方法分析了国内外金属期货市场之间的价格联动性。
胡东滨［１９］等运用 ＤＣＣ－ＧＡＲＣＨ 模型对于金属期货与外汇、货币市场的动态相关性进行了深入研究。

Ｙｕｅ［２０］等采用ＶＡＲ－ＤＣＣ－ＧＡＲＣＨ模型，研究中国金属市场和ＬＭＥ市场金属价格间的动态联动性。李
洁［２１］等考虑不同期货市场、不同期货品种间的关联关系，对中英期货市场的期铜、期铝、期锌之间的价格
交叉影响和风险进行了针对性地分析。

在过去几年的研究中，针对金融市场和ＦＯＦ等产品方面，袁先智［２２］等完成了针对ＦＯＦ和中小微企
业风险关联特征的提炼和刻画（特别是对于非结构化指标的提炼和刻画），并应用于金融业界实践。本文
研究的目标是建立对影响大宗商品期货价格变化趋势的高度关联的风险特征因子的提取框架和配套的实
践流程。研究结果显示，与传统的计量分析方法相比，大数据特征提取方法更能有效地在高维度的特征空
间中对商品期货价格变化趋势特征进行特征刻画，同时利用大数据特征提取得到的特征集合建立针对沪
铜价格变化的趋势分析，结果如表１所示。

２　基于人工智能算法的风险特征因子筛选框架的建立

研究以金融科技中大数据概念为出发点，利用人工智能中的吉布斯随机搜索（Ｇｉｂｂｓ　Ｓａｍｐｌｉｎｇ）算法
为工具，全面地陈述了如何提取高度关联大宗商品期货价格变化的风险特征因子的流程和配套的逻辑原
理，即采用（在马尔科夫链蒙特卡洛（ＭＣＭＣ）框架下）人工智能中的吉布斯随机抽样算法，结合 ＯＲ值
（Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ，又称“比值比”或“优势比”）作为验证标准（参见“附录１”的介绍），实现从大量风险因子的数
据中提取与大宗商品期货（铜）价格趋势变化相关的特征因子并进行分类，从而用于构建支持期货价格趋
势变化分析的特征指标。

２．１　基于吉布斯（Ｇｉｂｂｓ）随机搜索和Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型方法的关联风险因子筛选算法思想
在人工智能算法中的吉布斯抽样（Ｇｉｂｂｓ　Ｓａｍｐｌｉｎｇ）是一种简单有效并且广泛应用的马尔科夫链蒙特

卡洛（ＭＣＭＣ）算法，特别适宜于从复杂的多元概率分布产生随机向量。考虑到某大宗商品价格涨跌受众
多因素决定，而我们只有和其有潜在关联的Ｍ 个因素（记为ｚｉ，ｉ＝１，２，…，Ｍ）的观测值。因此假设价格
涨跌是服从依赖于这Ｍ 个（关联）因素的一个概率模型，那些影响价格涨跌但未被观测到的因素的影响全
部被归入该概率模型的随机部分。目标是从这Ｍ 个因素中发现和价格涨跌最关联的因素，要完成这一目
标是一件非常具有挑战性的工作。由于Ｍ 一般比较大，同时Ｍ 个元素之间也互相关联（在大数据的概念
下），不能孤立地进行处理。但考虑任何一组给定的因素和价格涨跌的可能的关联可以用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模
型为工具来进行分类处理和分析，基于这个基本的思路，可以构造一个与价格涨跌和任何一组因素关联关
系的概率分布函数，这个分布函数可以表示为ｐ（ｚ）：＝ｐ（ｚ１，…，ｚＭ），这里ｚｉ 是一个指标变量，ｉ＝１，２，
…，Ｍ；ｚｉ＝１表示关联因素ｉ被用在所分析的ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型里，ｚｉ＝０表示因素ｉ没有被用在所分析的

ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型里，然后就可以把原始目标的寻找转换为找出基于（ｚ１，…，ｚＭ）的最优值，使得ｐ（ｚ）获
得最大概率。因为搜索空间的大小是２　Ｍ，一个指数增长的计算量级。因此直接找最优的（ｚ１，…，ｚＭ）在
计算上不可行（即所谓的“ＮＰ问题”，参见文献［２３］中的讨论）。通过把寻找最优值的问题转换为对应的
概率分布ｐ（ｚ）的最大值的估计工作，可以由吉布斯（Ｇｉｂｂｓ）随机抽样的搜索方法产生一系列随机向量来
解决问题（因为最优ｚ值通过随机样本的产生来实现），这样就可以在生成的随机样本里搜索最优关联因
素集，解决现实的计算复杂度这种ＮＰ问题（参见文献［２３］，文献［２４］和相关文献的讨论）。

为了将所有与价格关联的（风险）因子以Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型为工具进行关联关系的强弱分类，首先按
照吉布斯抽样方法，把每个步骤涉及到的一个关联变量的值替换为以剩余变量的值为条件的条件概率，从
这个条件概率分布中抽取对应变量的值，即将ｚｉ 替换为从条件概率分布ｐ（ｚｉ｜ｚ＼ｉ）中抽取的值（其中ｚｉ
表示ｚ第ｉ个元素的指标变量，ｚ＼ｉ表示ｚ１，ｚ２，…，ｚＭ 去掉ｚｉ这一项）。再按照一个特定的顺序在变量之间
进行循环计算，每一步按照某个变量关于其他所有变量组合的条件概率分布随机地对该变量进行更新。

结合一个例子，在此对算法步骤实现进行一个简单的表述：对于一个三维向量变量（ｚ（τ）１ ，ｚ（τ）２ ，ｚ（τ）３ ）的
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概率描述是假设有一个在３个变量上的概率分布ｐ（ｚ１，ｚ２，ｚ３），并且在算法的第τ步已经选择了ｚ（τ）１ ，ｚ（τ）２ ，

ｚ（τ）３ 的值。

首先，将ｚ（τ）１ 替换为新值ｚ（τ＋１）１ ，ｚ（τ＋１）１ 来自于一个随机的抽样过程，其概率服从分布ｐ（ｚ１｜ｚ（τ）２ ，

ｚ（τ）３ ）。接下来，将ｚ（τ）２ 替换为ｚ（τ＋１）２ ，ｚ（τ＋１）２ 也来自于一个随机的抽样过程，其概率服从以下分布：ｐ（ｚ２｜
ｚ（τ＋１）１ ，ｚ（τ）３ ）。这里完成了一个流程，即先前的抽样ｚ（τ＋１）１ 可以作为下一步抽样的参数。同样的，对ｚ３进行
类似的操作，其概率满足以下分布：ｐ（ｚ３｜ｚ（τ＋１）１ ，ｚ（τ＋１）２ ），得到一组新的随机变量ｚ（τ＋１）１ ，ｚ（τ＋１）２ ，ｚ（τ＋１）３ 。

经过多次迭代后，样本与初始状态的分布无关。正是由于吉布斯抽样的特殊性质，下面陈述基于吉布
斯抽样方法构建的大数据框架下的特征因子的筛选框架和落地实现流程。

２．２　基于吉布斯随机搜索算法对风险特征提取的实现路径流程
在大数据框架下，建模工作通常面对着高维度的稀疏数据，遍历高维度特征空间以提取出有效的特征

进行建模是一项具有指数复杂度的工作，并不具备计算可行性，因此Ｑｉａｎ［２４］等提出了基于马尔科夫链蒙
特卡洛模拟进行特征提取的方法，通过吉布斯抽样的方法将指数复杂度（ＮＰ问题）的特征提取问题转化
为在给定的（样本）误差容忍度（比如，５％的误差）下转化为多项式复杂度的问题，从而实现对高维特征空
间的特征提取。基于Ｑｉａｎ［２４］等讨论的方法，按照如下步骤进行风险因子特征的提取：

第一步：建立初始化模型，构建初始特征集合。随机抽取一个特征子集Ｉ０ 用于初步的模拟建模，将初
始模型中系数不为０的特征记为１，系数为０的特征记为０，则有：

Ｉ０＝（０，１，１，…，０）∈ ｛０，１｝ｋ。 （１）

第二步：基于ＡＩＣ［２５］、ＢＩＣ［５，２６］构建指标条件概率函数ｐ（ｚ）（如式（２）、式（３）所示）。

ＰＣ（ｊｓ＝１│Ｊ－ｓ）＝
ＰＣ（ｊｓ＝１，Ｊ－ｓＩＣ）

ＰＣ（ｊｓ＝１，Ｊ－ｓＩＣ）＋ＰＣ（ｊｓ＝０，Ｊ－ｓＩＣ）
， （２）

式中，ｊｓ表示第ｓ个特征；Ｊ－ｓ表示除第ｓ个特征之外的全部特征的组合；ＩＣ 表示Ｊ－ｓ这一组合的确定值。
然后，研究将分别基于ＡＩＣ（参见文献［２５］）和ＢＩＣ方法（参见文献［５］或文献［２６］）构建两组条件概率分
布函数，目的是在最后一步中比较两者的模型效果，条件概率分布函数可表示为：

ＰＡＩＣ（ｊｓ＝１｜Ｊ－ｓ）＝
ｅｘｐ（－ＡＩＣ（ｊｓ＝１｜Ｊ－ｓ））

ｅｘｐ（－ＡＩＣ（ｊｓ＝０｜Ｊ－ｓ））＋ｅｘｐ（－ＡＩＣ（ｊｓ＝１｜Ｊ－ｓ））

ＰＢＩＣ（ｊｓ＝１｜Ｊ－ｓ）＝
ｅｘｐ（－ＢＩＣ（ｊｓ＝１｜Ｊ－ｓ））

ｅｘｐ（－ＢＩＣ（ｊｓ＝０｜Ｊ－ｓ））＋ｅｘｐ（－ＢＩＣ（ｊｓ＝１｜Ｊ－ｓ））

烅

烄

烆

。 （３）

第三步：进入抽样过程，共完成（通过下面推算出的）样本量为４００次的模拟，计算每一个特征进入模
型的频率，这个频率即表示该特征与被预测变量之间的关联显著性。对于各个特征的吉布斯抽样，由于假
定随机分布满足伯努利过程，根据蒙特卡洛模拟的标准差公式，反映关联规则显著性的频率指标的标准差
（用“ｓｔｄ（ｐ）”表示）如式（４）所示：

ｓｔｄ（ｐ）＝
ｐ（１－ｐ）
Ｍ槡 ＜

１
４Ｍ槡 ， （４）

由式（４）可知，进行４００次抽样可以保证样本关联显著性的误差小于５％。这样就完成支持建立“风险特
征因子筛选框架”相配套的在大数据框架下针对非结构性（风险）特征提取（筛选）的推断逻辑支持原理。

３　特征因子筛选框架方法在支持期货铜价格趋势预测特征因子刻画上的应用

利用建立的基于特征因子筛选框架方法，结合大宗商品期货产品铜和相关的真实市场和经济指标数
据，讨论如何从众多（超过１２６个）与期货铜价格相关的指标（参见“附录２”）中筛选出不超过１０个与价格
趋势变化的关联风险特征来进行预测的刻画如表１、表２、表３所示。这是过去很难想象和可以办到的事
情。但是，利用大数据针对比较全面的数据进行有效地筛选，可以使大宗商品期货铜价格趋势变化（即价
格变化的方向）方面的预测达到超过９０％的正确率。

３．１　大宗商品期货（铜）价格数据使用介绍
研究将以２０１１年７月至２０１９年６月之间沪铜期货指数合约价格（下文简称为“沪铜价格”）的每月累

计涨跌幅度的方向为被预测变量，我们的工作是在今天 （ｔ时间）预测期货铜价格在将来时间（大于ｔ）价

·４· 安　徽　工　程　大　学　学　报 第３５卷



格变化的方向，因此，基于当下时间ｔ，我们预测的将来价格的变化只有两种情况：价格向上变化和价格向
下变化（不失一般性，假定价格不变的概率为零）。

我们使用的描述“大宗商品期货产品铜”价格的指标为“当前市场中正在交易的所有同品种期货合约
价格以成交量为权重的加权平均”。通常而言，剩余期限为３个月的期货合约持仓量最大（如图１所示），
因此可以近似认为铜期货指数合约价格近似为３个月铜期货合约价格。

图１　２０１１年７月至２０１９年６月期间上期所铜合约日均持仓量比例

我们使用的其他解释变量则包括以下几个部分：商品期货指数合约行情数据、人民币兑美元中间价、
沪深３００指数及其行业子指数、宏观经济数据、ＩＣＳＧ（Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｐｐｅｒ　Ｓｔｕｄｙ　Ｇｒｏｕｐ，国际铜研究组
织）统计数据、精炼铜产量、出口量等数据。

由于预测是针对价格（将来）的变化趋势，自然需要考虑今天以及基于以前（针对时间序列的预测）时
间点的可预测的特征因子，这是因为我们只能由变量滞后于被预测变量实时点的信息进行预测工作。“附
录２”中列出的１２６（大）类初始特征因子作为最基本的出发点，考虑到因子滞后阶的四种情况：“１个月，３
个月，６个月和１２个月”，这个构成了全部的初始因子，４７２个作为最开始的备选解释变量（下面称为“初始
特征”），下面汇报和讨论基于大数据特征提取方法获得的可以对期货（沪）铜价格变化的行情进行预测的
具有强关联性的特征指标的表现情况（研究分析需要的数据全部来源于 Ｗｉｎｄ，参见 Ｗｉｎｄ官方网址ｈｔ－
ｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｗｉｎｄ．ｃｏｍ．ｃｎ／）。

３．２　可以预测大宗商品期货铜价格变化趋势的关联特征因子和实证预测效果
基于上文所述的大数据特征提取方法以二分类（即价格向上变化和价格向下变化）Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归进行

高度关联的特征提取。
为了研究沪铜价格趋势特征的变化情况，以每５年为一个时间窗口分别进行特征提取，因此分析的数

据段分别为３个时间窗口：２０１１年７月至２０１７年６月（简记为“１１年到１７年”）；２０１２年７月至２０１８年６
月（简记为“１２年到１８年”）和２０１３年７月至２０１９年６月（简记为“１３年到１９年”）。

另外，在每个自然月内，若月内累计对数回报率大于０，记为１，表示当月沪铜行情为牛市；月累计对数
回报率小于０，记为０，表示当月沪铜行情为熊市。

根据“附录１”中Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ的概念，我们有下面基于吉布斯（Ｇｉｂｂｓ）随机搜索算法筛选出的关联风险
特征因子的分类：①强关联（特征因子）：对应“特征比值比”小于０．８或大于１．２时；②一般关联（特征因
子）：对应“特征比值比”介于１．１与１．２之间，或介于０．８与０．９之间；③弱关联（特征因子）：对应“特征比值
比”大于０．９且小于１．１时。

首先考虑基于吉布斯（Ｇｉｂｂｓ）框架下，附录２中那些具有“关联显著性”表现的因子。“关联显著性”是
指在吉布斯（Ｇｉｂｂｓ）随机抽样过程中，特征因子在模型中出现的概率（即公式（１）中定义的特征空间Ｉ０）。
表１是具有“关联显著性”表现的前１４个因子的汇总明细（基于“附录２”中１２６个与铜价格相关的关联因
子），这里“关联显著性”是指在研究建立的吉布斯（Ｇｉｂｂｓ）随机抽样过程中，特征因子在模型中出现的概
率，即式（１）中定义的特征空间Ｉ０，表１中ＩＣＳＧ是该项指标的数据来源。

把表１中与铜价格变化相关的“强关联特征”因子分为三类。第一类为基础特征（编号１～５），即反映
沪铜的需求和供给的特征，同时也是最受沪铜交易者们关注的特征，经过大数据特征提取可见，产能缺口、
精炼铜、铜材产量分别在不同年份中体现出与沪铜价格的强关联性。第二类为消费市场特征（编号６～
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９），即从产业链角度反映铜消费情况的特征，通过大数据特征提取发现家电行业（彩电、冰柜产量）、房地产
面积（房地产竣工面积同比增长率）、基础设施建设（电网设施建设完成率）等特征同样是与沪铜价格趋势
存在强关联的特征。由消费市场类特征的关联显著性可见，随时间推移家电产量增长率、房地产竣工面积
增长率与沪铜价格趋势的关联显著性逐渐增强，而电网基本建设投资完成额同比增长率与沪铜价格趋势
的关联显著性逐渐减弱。这一现象与我国当前电网建设逐渐趋向完善，国民消费升级的经济转型大趋势
相吻合。第三类为宏观经济指标（编号１０～１４），即反映宏观经济情况的常用指标。通过大数据特征提取
后宏观指标并没有体现出很强的关联显著性，但是由于宏观经济指标具有对于经济整体状况的刻画能力，

同时能够影响市场预期，因此在进一步对沪铜价格趋势的预测建模中仍将使用宏观经济指标作为特征。
表１　与铜价格变化趋势相关的表现出“关联显著性”的１４个因子名单

编号 价格关联特征（因子）
各时间窗内关联显著性／％

２０１１～２０１７年 ２０１２～２０１８年 ２０１３～２０１９年

１ 前１个月沪铜价格涨跌幅 １００．００　 ９８．５０　 ９９．７５

２ 前１个月ＩＣＳＧ：期间库存变化 ９９．２５　 ８６．００　 １７．５０

３ 前１个月铜材产量同比增长率 ８９．２５　 ５３．２５　 １７．００

４ 前１个月精炼铜产量同比增长率 ５４．２５　 ５５．５０　 ８６．５０

５ 前６个月精炼铜产量（矿产）平均同比增长率 ５３．７５　 ３９．７５　 ９３．２５

６ 前１个月精炼铜（再生）同比增长率 ６４．２５　 ３２．００　 ９６．００

７ 前１个月彩电产量同比增长率 ５６．５０　 ９８．２５　 ５２．７５

８ 前３个月冷柜产量平均同比增长率 ５１．００　 ５７．２５　 ９０．００

９ 前１个月房地产竣工面积同比增长率 ９９．５０　 ８０．２５　 ３７．７５

１０ 前１个月新增固定资产同比增长率 ３１．００　 ９３．２５　 ３２．００

１１ 前１个月商务活动指数平均值 １４．７５　 １１．２５　 １１．５０

１２ 前１个月ＰＭＩ　 １３．００　 １２．５０　 ９．７５

１３ 前１个月ＣＰＩ平均增长率 １２．５０　 １０．５０　 １３．００

１４ 前１２个月ＧＤＰ累计值同比增长率 １１．２５　 １３．５０　 １１．００

３．３　预测铜价格变化趋势的特征因子刻画
为了检验基于吉布斯随机搜索算法筛选出的对铜价格变化趋势可进行预测的高度关联的特征因子的

有效性，采用上文提取得到的对筛选出的特征进行二分类逻辑回归建模筛选出的具有预测能力的关联方
因子。

在检验过程中，使用２０１１年７月～２０１７年６月的数据作为训练集，利用２０１７年７月～２０１９年６月
的数据为测试集检验提取得到的特征对样本外数据的预测效果的可靠性。

基于上面的讨论，在建模过程中采用二分类逻辑回归模型，将铜价格收涨的月份作为正例，记为１；将
收跌的月份作为负例，记为０。同时，为了降低特征共线性对模型预测效果的影响，采用 “Ｌ１”和“Ｌ２”两
种正则化方法分别建模，基于模型对测试集数据的预测效果的好坏来验证建立的特征提取方法是否具备
对沪铜价格变化趋势的预测能力。

正则化作为机器学习中常用的手段之一，本质是通过对拟合函数的损失行数添加一个正则化项，从而
避免拟合函数出现过拟合的情况，并将拟合函数某些与结果不相关的自变量系数压缩为０。Ｌ１正则化时，
对应的惩罚项为Ｌ１范数，即Ω（ω）＝‖ω‖１＝Σｉ｜ωｉ｜；Ｌ２正则化时，对应的惩罚项为Ｌ２范数，即Ω（ω）

＝‖ω‖２２＝Σｉω２ｉ。
基于表１和表２的预测结果得出下面的基本结论：
结论１：在Ｌ１、Ｌ２两种正则化方法下建立的沪铜价格趋势预测模型对沪铜价格趋势预测的准确率分

别为９５．８３％和９１．６７％，两种模型均能较好地预测沪铜价格未来的变化趋势，如表２中的明细结果所示。
结论２：从预测模型的模型系数来看，反映沪铜市场供需状态的基本特征（表２中编号１～４）具有最强

的解释能力；消费市场特征（表２中编号６～９）能够在模型中对铜价格趋势的预测形成有效地补充；而宏
观因子（表２中编号１０～１４）的系数接近或等于０，同时说明宏观因子与其他特征具有共线性，月度的宏观
经济数据中的信息可以由基础特征和消费市场特征的线性组合所替代（至少在训练集样本数据内），即基
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本特征与消费市场特征已经反映了宏观因子对沪铜期货未来价格的影响，其结果与数据特征提取中显示
出的结果相吻合。

结论３：通过比对基于Ｌ１正则化方法和Ｌ２正则化方法建立的模型结果，我们发现基于Ｌ１正则方法
的模型能够更好地对沪铜期货价格趋势进行预测，同时能够对指标进行进一步的提炼（如表２和表３中明
细结果比较所示）。

综合起来，基于上面的３个结论并结合对应表２、表３的结果，以及对应关联特征因子的 Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ
指标，有如下的结论：６个高度关联的风险特征可以用来刻画期货铜价格变化趋势的预测（即对价格变化
趋势的方向正确性达到９０％以上）。即，①前１个月沪铜价格涨跌幅；②前１个月ＩＣＳＧ：期间库存变化；

③前１个月精炼铜产量同比增长率；④前１个月精炼铜（再生）同比增长率；⑤前１个月房地产竣工面积同
比增长率；⑥前１个月新增固定资产同比增长率。如果只是基于常规的计量分析的方法和手段，很难会发
现“前１个月房地产竣工面积同比增长率”以及“前１个月新增固定资产同比增长率”会成为描述铜价格变
化趋势的高度关联的特征刻画指标，这是大数据分析多维度信息融合的优点的体现。

表２　沪铜价格趋势分析模型系数

编号 特征名称 Ｌ１正则化 Ｌ２正则化

１ 前１个月沪铜价格涨跌幅 ２．８６７　５　 ２．１１１　７
２ 前１个月ＩＣＳＧ：期间库存变化 －０．１７６　９ －０．２１４　３
３ 前１个月铜材产量同比增长率 －０．００８　０ －０．０１０　３
４ 前１个月精炼铜产量同比增长率 －０．１４９　３ －０．１０３　１
５ 前６个月精炼铜产量（矿产）平均同比增长率 ０．０００　０　 ０．０３５　３
６ 前１个月精炼铜（再生）同比增长率 ０．１０２　５　 ０．０８３　８
７ 前１个月彩电产量同比增长率 －０．００４　３　 ０．００２　４

８ 前３个月冷柜产量平均同比增长率 ０．０００　０　 ０．０４９　３
９ 前１个月房地产竣工面积同比增长率 ０．０３９　９　 ０．０５８　８
１０ 前１个月新增固定资产同比增长率 ０．１４１　６　 ０．１５２　０
１１ 前１个月商务活动指数平均值 ０．００００ －０．２９３　１
１２ 前１个月ＰＭＩ　 ０．０００　０ －０．４０７　９
１３ 前１个月ＣＰＩ平均增长率 ０．０００　０　 ０．０５６　３
１４ 前１２个月ＧＤＰ累计值同比增长率 ０．０００　０　 ０．００９　６

１５ 常数项 ０．００００ －０．００１　２
预测正确率（测试集数据） ９５．８３％ ９１．６７％

表３　 沪铜价格趋势模型 Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ（基于Ｌ１、Ｌ２正则化）

编号 特征名称 Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ（Ｌ１正则化） Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ（Ｌ２正则化）

１ 前１个月沪铜价格涨跌幅 １７．５９３　０　 ８．２６２　３
２ 前１个月ＩＣＳＧ：期间库存变化 ０．８３７　９　 ０．８０７　１
３ 前１个月铜材产量同比增长率 ０．９９２　０　 ０．９８９　８
４ 前１个月精炼铜产量同比增长率 ０．８６１　３　 ０．９０２　０
５ 前６个月精炼铜产量（矿产）平均同比增长率 １．０００　０　 １．０３５　９
６ 前１个月精炼铜（再生）同比增长率 １．１０７　９　 １．０８７　４
７ 前１个月彩电产量同比增长率 ０．９９５　７　 １．００２　４

８ 前３个月冷柜产量平均同比增长率 １．０００　０　 １．０５０　５
９ 前１个月房地产竣工面积同比增长率 １．０４０　７　 １．０６０　６
１０ 前１个月新增固定资产同比增长率 １．１５２　１　 １．１６４　２
１１ 前１个月商务活动指数平均值 １．０００　０　 ０．７４５　９
１２ 前１个月ＰＭＩ　 １．０００　０　 ０．６６５　０
１３ 前１个月ＣＰＩ平均增长率 １．０００　０　 １．０５７　９
１４ 前１２个月ＧＤＰ累计值同比增长率 １．０００　０　 １．００９　６

１５ 常数项 １．０００　０　 ０．９９８　８
预测正确率（测试集数据） ９５．８３％ ９１．６７％
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４　结论

研究的目的是建立对影响大宗商品期货价格变化趋势关联的（结构和非结构化）风险特征因子的提取
框架和配套的推断逻辑原理。以金融科技中大数据概念为出发点，利用人工智能中的吉布斯随机搜索算
法为工具，全面地陈述了如何提取高度关联大宗商品期货价格变化的风险特征因子的流程和配套的逻辑
原理，即采用（在马尔科夫链蒙特卡洛（ＭＣＭＣ）框架下）人工智能中的吉布斯随机抽样算法，结合 ＯＲ值
作为验证标准（参见附录２），实现从大量风险因子的数据中提取与大宗商品期货（铜）价格趋势变化相关
的特征因子并进行分类，从而可用于构建支持期货价格趋势变化分析的特征指标。

研究的实证结果表明大数据特征提取算法能够有效地提取刻画沪铜指数合约价格趋势的特征，这些
特征包含基础特征、消费市场特征和宏观经济指标多个维度，并利用这些特征为沪铜指数月度行情进行建
模分析，最终实现较好的预测准确性。

特征挖掘的结果说明能够反映铜市场供需平衡状态的基础特征是对大宗市场进行预测分析的最有效
特征，而消费市场特征能够在预测分析中起到有效补充。

基于２０１１年到２０１９年的真实数据，针对消费市场特征的变化进行分析，我们发现，用于能够刻画沪
铜价格趋势变化的消费市场特征伴随着我国经济发展而变化，特别是随着基建设施的逐步完善，电网建设
完成额与沪铜价格变化的关联性逐渐减弱；而随着消费升级的趋势，家电行业与沪铜价格的关联性逐渐
增强。

我们的特征提取算法也表明：宏观经济指标与沪铜价格的变化关联性不强，但宏观经济指标具有对经
济整体状况的刻画能力，同时能够影响市场预期，因此保留宏观经济指标作为特征因子是一个比较好的
选择。

最后，希望研究建立的基于大数据框架下对刻画铜期货价格趋势变化（分析）的风险特征提取方法不
只是理论上的创新，同时其结果可以用于业界实践指导铜期货的交易，风险管理和相关的资产投资业务的
实践工作中。
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［Ｃ］／／Ｉｎ　ｍｏｎｔｅ　ｃａｒｌｏ　ａｎｄ　ｑｕａｓｉ－ｍｏｎｔｅ　ｃａｒｌｏ　ｍｅｔｈｏｄｓ　２０００，Ｂｅｒｌｉｎ　Ｈｅｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ－ｖｅｒｌｏｇ，２００２：４６０－４７４．
［２５］Ｈ　Ｔ　ＡＫＡＩＫＥ．Ａ　ｎｅｗ　ｌｏｏｋ　ａｔ　ｔｈｅ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｍｏｄｅｌ　ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ｃｏｎｔｒｏｌ，１９７４，

１９（６）：７１６－７２３．
［２６］Ｓ　ＧＥＲＭＡＮ．Ｇｉｂｂｓ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｂａｙｅｓｉａｎ　ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｐｒｏｃ．ｐａｔｔｅｒｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｉｎ－

ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９８４，６：７７４－７７８．

附录１　在大数据框架下支持关联特征提取的Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ指标描述
对于发生概率较小的风险事件（例如违约、发病等）而言，优势比（也叫比值比，英文标记为“Ｏｄｄｓ　Ｒａ－

ｔｉｏ”）是相对危险度的精确估计值，接下来我们以吸烟和某种疾病的发病与否来解释Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ的意义。
附表１解释吸烟与某种疾病的关系：其中吸烟的病例样本占总样本比例为Ａ，不吸烟的病例占总样本比
例为Ｂ；对照组（不发病的样本）中吸烟的样本占总样本比例为Ｃ，不吸烟的样本占总样本比例为Ｄ。

附表１　Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ案例

样本类型 吸烟者 不吸烟者

病例 Ａ　 Ｂ
对照 Ｃ　 Ｄ

附表１中，病例样本中吸烟样本数量与不吸烟样本数量的比值为：

ａ＝
Ａ
Ｂ
， （１）

病例中吸烟样本所占的比例越大，则该比值越大，也就意味着吸烟组所占的“优势”越大。但不能因这种
“优势”较大就此简单认为吸烟提高了该疾病的发病风险。为了分析吸烟是否与该疾病的发病具有显著
关联还需要对对照组进行分析，对照组中吸烟样本数量与不吸烟数量的比值为：

ｂ＝
Ｃ
Ｄ
， （２）

两个比值的差异可以说明吸烟与该疾病的关联关系强弱，因此两个比值的比（即为 Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ）如式（３）
所示：

Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ＝
ａ
ｂ ＝

Ａ＊Ｄ
Ｂ＊Ｃ

， （３）

Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ越接近１则吸烟样本在病例组中所占的比例（或“优势”）的差异越小，即吸烟与该疾病的关联
关系越弱；Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ越大或越接近０则说明，吸烟样本在病例组中所占的比例（或“优势”，下文也称为
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Ｏｄｄｓ）的差异越大，即吸烟与该疾病的关联关系越强。
在ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型中，回归的因子通常为连续形变量（或是被处理称为连续型变量的），Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ

所反映的是因子变化１个单位带来的相对风险的变化。ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归的Ｏｄｄｓ如式（４）所示：

ｐ
１－ｐ

＝ｅｘｐ（β０＋β１ｘ１）， （４）

式中，自变量为ｘ１ 的回归系数为β１。若自变量ｘ１ 增加１个单位后的Ｏｄｄｓ如式（５）所示：

ｑ
１－ｑ

＝ｅｘｐ（β０＋β１（ｘ１＋１））， （５）

那么式（４）与式（５）的比值为特征ｘ１ 的Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ，如式（６）所示：

Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ＝ｅｘｐ（β１）， （６）

由式（６）可见，特征在ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归中的Ｏｄｄｓ　Ｒａｔｉｏ同样是一个常数，它不受特征的绝对数值的影响。

附录２　
附表２　初步关联特征表

编号 特征名称
各时间窗内关联显著性／％

２０１１～２０１７年 ２０１２～２０１８年 ２０１３～２０１９年

１ 前１个月沪铜价格涨跌幅 １００．００　 ９８．５０　 ９９．７５

２ 前１个月房地产竣工面积同比增长率 ９９．５０　 ８０．２５　 ３７．７５

３ 前１个月ＩＣＳＧ：期间库存变化 ９９．２５　 ８６．００　 １７．５０

４ 电网基本建设投资完成额：累计同比 ９６．２５　 ９４．２５　 ３３．２５

５ 前１个月铜材产量同比增长率 ８９．２５　 ５３．２５　 １７．００

６ 产量：精炼铜（铜）：当月同比 ７９．７５　 ５８．５０　 ７９．７５

７ 前１个月精炼铜（再生）同比增长率 ６４．２５　 ３２．００　 ９６．００

８ 前１个月冷柜产量同比增长率 ５６．５０　 ３０．７５　 ３３．２５

９ 前１个月彩电产量同比增长率 ５６．５０　 ９８．２５　 ５２．７５

１０ 前１个月精炼铜产量同比增长率 ５４．２５　 ５５．５０　 ８６．５０

１１ 前６个月精炼铜产量（矿产）平均同比增长率 ５３．７５　 ３９．７５　 ９３．２５

１２ 前３个月冷柜产量平均同比增长率 ５１．００　 ５７．２５　 ９０．００

１３ 前１个月汽车产量同比增长率 ４６．７５　 １９．５０　 ２７．００

１４ 前３个月彩电产量同比增长率 ３８．５０　 １８．２５　 ９６．００

１５ 前１个月铜材库存同比增长率 ３２．５０　 ２３．２５　 ３５．５０

１６ 前１个月新增固定资产同比增长率 ３１．００　 ９３．２５　 ３２．００

１７ 出口数量：精炼铜：当月值 ２５．００　 ５７．００　 ３３．７５

１８ 中央项目固定资产投资完成额＿累计增长 ２５．００　 ２８．５０　 ２４．７５

１９ 产量：精炼铜（铜）：矿产：当月同比 ２４．２５　 ３５．５０　 ７５．５０

２０ 房屋施工面积＿累计增长 ２１．５０　 ６９．７５　 ７６．００

２１ 产量：空调：当月同比 １９．７５　 １６．５０　 ２５．７５

２２ ＩＣＳＧ：期间库存变化：当月值 １９．２５　 ７７．５０　 ５７．２５

２３ 人民币兑美元中间价涨跌幅 １５．７５　 １２．５０　 １２．００

２４ 出口数量：未锻造的铜及铜材：当月值 １５．５０　 １９．２５　 １４．７５

２５ 锌合约 １５．５０　 １５．７５　 １０．２５

２６ 房地产开发投资额＿累计增长 １５．２５　 １６．２５　 ４４．００

２７ 沪深３００可选消费指数 １５．２５　 １２．７５　 １０．２５

２８ 苹果合约 １４．７５　 １４．００　 １３．５０

２９ 玉米淀粉合约 １４．７５　 １０．５０　 １１．７５

３０ ＩＣＳＧ：期末精铜库存：当月值 １４．７５　 １０．２５　 １１．７５

３１ 前１个月商务活动指数平均值 １４．７５　 １１．２５　 １１．５０

３２ 纸浆合约 １４．５０　 １４．５０　 １２．２５

３３ 纤维板合约 １４．２５　 １１．５０　 １３．７５
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编号 特征名称
各时间窗内关联显著性／％

２０１１～２０１７年 ２０１２～２０１８年 ２０１３～２０１９年

３４ 沪深３００主要消费指数 １４．２５　 １５．００　 １２．２５

３５ 豆粕合约 １４．２５　 １５．５０　 １１．５０

３６ 石油沥青合约 １４．２５　 １１．００　 ９．７５

３７ ＩＣＳＧ：全球精炼铜产能：当月值 １４．００　 １０．５０　 １３．５０

３８ 产量：精炼铜（铜）：再生：当月值 １４．００　 １５．５０　 １０．２５

３９ 沪深３００医药卫生指数 １３．７５　 １１．７５　 １５．００

４０ ＲＵ天然橡胶合约 １３．７５　 １２．２５　 ９．００

４１ 产量：彩电：当月值 １３．５０　 １４．５０　 １４．５０

４２ ＺＣ动力煤合约 １３．５０　 １３．５０　 １２．５０

４３ ＩＣＳＧ：再生精炼铜产量：当月值 １３．５０　 ９．５０　 １１．５０

４４ ＰＭ普麦合约 １３．５０　 １２．５０　 １１．２５

４５ 进口数量：精炼铜：当月值 １３．２５　 １３．２５　 １６．７５

４６ ＪＭ焦煤合约 １３．２５　 １０．００　 １３．７５

４７ Ｉ铁矿石合约 １３．２５　 １２．５０　 １１．７５

４８ 出口平均单价：未锻造的铜及铜材：当月值 １３．２５　 １０．５０　 １１．７５

４９ ＢＢ胶合板合约 １３．２５　 １１．００　 １１．５０

５０ ＲＯ菜籽油合约 １３．２５　 １０．７５　 １０．７５

５１ 产量：精炼铜（铜）：矿产：当月值 １３．２５　 １０．５０　 １０．７５

５２ 月度ＣＰＩ　 １３．００　 １３．００　 １７．７５

５３ ＩＣＳＧ：原生精炼铜产量：当月值 １３．００　 １２．５０　 １１．５０

５４ 前１个月ＰＭＩ　 １３．００　 １２．５０　 ９．７５

５５ 地方项目固定资产投资累计完成额同比增长率 １２．７５　 １４．７５　 ２１．２５

５６ 铜材产量（当月值） １２．７５　 １２．００　 １５．７５

５７ Ｂ豆二合约 １２．７５　 １２．２５　 １４．５０

５８ ＡＵ黄金合约 １２．７５　 １４．５０　 １４．００

５９ ＣＪ红枣合约 １２．７５　 １１．７５　 １３．７５

６０ ＴＣ动力煤合约 １２．７５　 １２．５０　 １３．００

６１ 沪深３００原材料指数 １２．７５　 １４．７５　 １２．５０

６２ 产量：精炼铜（铜）：当月值 １２．７５　 ９．２５　 １２．５０

６３ ＷＴ硬白小麦合约 １２．７５　 １２．００　 １１．２５

６４ 月度ＧＤＰ　 １２．７５　 １１．７５　 １０．５０

６５ 沪深３００　 １２．７５　 １３．００　 １０．２５

６６ ＰＴＡ合约 １２．５０　 １４．２５　 １３．２５

６７ ＩＣＳＧ：全球矿山产能：当月值 １２．５０　 １３．００　 １３．００

６８ ＲＩ早籼稻合约 １２．５０　 １２．００　 １２．７５

６９ 前１个月ＣＰＩ平均增长率 １２．５０　 １０．５０　 １３．００

７０ ＩＣＳＧ：全球精炼铜产量（原生＋再生）：当月值 １２．２５　 １３．７５　 １１．５０

７１ ＩＣＳＧ：精炼铜产能利用率：当月值 １２．２５　 １３．２５　 １１．００

７２ ＲＭ菜籽粕合约 １２．００　 １２．５０　 １３．００

７３ 沪深３００公用事业指数 １２．００　 １１．２５　 １３．００

７４ ＬＲ晚籼稻合约 １２．００　 １２．２５　 １１．７５

７５ ＪＲ粳稻谷合约 １２．００　 １３．００　 １１．００

７６ ＡＧ白银合约 １２．００　 １５．００　 １０．００

７７ 产量：冷柜：当月值 １１．７５　 １２．２５　 １６．５０

７８ Ｐ棕榈油合约 １１．７５　 １１．７５　 １４．７５

７９ ＲＢ螺纹钢合约 １１．７５　 １２．２５　 １４．７５

８０ 进口数量：未锻造的铜及铜材：当月值 １１．７５　 １２．７５　 １４．２５
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编号 特征名称
各时间窗内关联显著性／％

２０１１～２０１７年 ２０１２～２０１８年 ２０１３～２０１９年

８１ 沪深３００信息技术指数 １１．７５　 １１．２５　 １３．５０

８２ ＷＨ强麦合约 １１．７５　 １０．７５　 １３．２５

８３ ＡＬ铝合约 １１．７５　 １０．２５　 １２．７５

８４ Ｖ聚氯乙烯合约 １１．５０　 １０．００　 １３．５０

８５ ＣＹ棉纱合约 １１．５０　 １２．７５　 １３．２５

８６ ＮＩ镍合约 １１．５０　 １６．００　 １２．７５

８７ ＦＵ燃料油合约 １１．５０　 １０．５０　 １１．７５

８８ ＳＣ原油合约 １１．５０　 １１．２５　 １１．００

８９ ＦＧ玻璃合约 １１．５０　 １２．００　 １０．５０

９０ ＭＡ甲醇合约 １１．５０　 １５．００　 １０．００

９１ 产量：汽车：当月值 １１．２５　 １３．２５　 １７．００

９２ ＲＳ油菜籽合约 １１．２５　 １１．２５　 １３．５０

９３ 沪深３００工业指数 １１．２５　 １４．２５　 １３．００

９４ ＰＢ铅合约 １１．２５　 １０．７５　 １２．２５

９５ ＳＮ锡合约 １１．２５　 １３．２５　 １２．００

９６ ＩＣＳＧ：全球精炼铜消费量：当月值 １１．２５　 １３．２５　 １１．５０

９７ ＪＤ鸡蛋合约 １１．２５　 １３．２５　 １１．２５

９８ ＣＦ棉花合约 １１．２５　 １１．５０　 １０．２５

９９ 进口平均单价：未锻造的铜及铜材：当月值 １１．２５　 １３．２５　 ８．２５

１００ 前１２个月ＧＤＰ累计值同比增长率 １１．２５　 １３．５０　 １１．００

１０１ 产量：空调：当月值 １１．００　 ８．５０　 １６．００

１０２ ＨＣ热轧卷板合约 １１．００　 １３．７５　 １４．００

１０３ 电网基本建设投资完成额：累计值 １１．００　 １１．２５　 １４．００

１０４ ＥＧ乙二醇合约 １１．００　 ８．００　 １３．００

１０５ 沪深３００电信业务指数 １１．００　 １４．５０　 １２．２５

１０６ ＳＭ锰硅合约 １１．００　 １０．５０　 １０．７５

１０７ ＰＰ聚丙烯合约 １１．００　 １２．００　 １０．２５

１０８ 商务指数 １０．７５　 １６．５０　 ３９．５０

１０９ 国内生产总值同比（累计值） １０．７５　 １３．００　 １２．７５

１１０ Ｙ豆油合约 １０．７５　 １１．００　 １２．２５

１１１ ＩＣＳＧ：矿山产能利用率：当月值 １０．７５　 ９．５０　 １０．７５

１１２ ＳＦ硅铁合约 １０．５０　 １２．００　 １６．００

１１３ ＣＰＩ同比（与去年同期相比）增长率（用ｃｐｉ＿ｙｏｙ表示） １０．５０　 １４．５０　 １５．００

１１４ 销量：汽车：当月值 １０．５０　 １１．００　 １２．７５

１１５ Ｃ玉米合约 １０．５０　 １３．２５　 １２．２５

１１６ 沪深３００金融地产指数 １０．５０　 １１．５０　 １１．００

１１７ Ｌ聚乙烯合约 １０．５０　 ９．７５　 １０．２５

１１８ ＳＲ白糖合约 １０．２５　 １１．５０　 １３．００

１１９ Ａ豆一合约 １０．２５　 １３．５０　 １１．５０

１２０ ＰＭＩ　 １０．００　 １３．５０　 １９．００

１２１ ＥＲ早籼稻合约 １０．００　 １２．００　 １３．７５

１２２ 沪深３００能源指数 １０．００　 １１．７５　 １３．５０

１２３ ＯＩ菜籽油合约 １０．００　 ８．７５　 １２．００

１２４ ＷＲ线材合约 ９．７５　 １０．００　 １２．００

１２５ ＧＮ绿豆合约 ９．２５　 １３．２５　 １０．７５

１２６ Ｊ焦炭合约 ９．００　 １２．５０　 １２．００
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·３１·第４期
　 　袁先智，等：在金融科技中基于人工智能算法的风险特征因子筛选框架的建立和在期货价格

趋势预测相关的特征因子刻画的应用


