
E-Commerce Letters 电子商务评论, 2025, 14(5), 3137-3151 
Published Online May 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/ecl 
https://doi.org/10.12677/ecl.2025.1451627  

文章引用: 左邵成. 基于机器学习的富时A50期指价格预测及其与A股的定价关联研究[J]. 电子商务评论, 2025, 14(5): 
3137-3151. DOI: 10.12677/ecl.2025.1451627 

 
 

基于机器学习的富时A50期指价格预测及其与 
A股的定价关联研究 

左邵成 

贵州大学经济学院，贵州 贵阳 
 
收稿日期：2025年4月11日；录用日期：2025年4月24日；发布日期：2025年5月31日 

 
 

 
摘  要 

本文将研究视角聚焦于富时中国A50股指期货，深度挖掘其价格预测的有效方法，并对其是否具备A股定

价因子的属性展开全面探究。研究选取2014年10月31日至2024年12月13日的相关数据，在经过严谨的

数据预处理流程后，运用随机森林、长短期记忆网络(LSTM)以及梯度提升树三种模型对其价格进行预测，

结果显示梯度提升树模型在预测精度上表现最为突出。在定价因子检验环节，以沪深300成分股收盘价

作为A股的代理变量，通过Fama-Macbeth检验以及滚动回归稳健性检验进行深入分析，最终证实富时中

国A50期指对A股市场定价存在显著的正向影响，这一研究成果为投资者的决策制定以及金融领域的学

术研究提供了极具价值的参考依据。 
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Abstract 
This article will focus on the FTSE China A50 stock index futures, deeply explore its effective 
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methods for price prediction, and comprehensively explore whether it has the attributes of A-share 
pricing factors. The study selected relevant data from October 31, 2014 to December 13, 2024. After 
a rigorous data preprocessing process, three models including random forest, long short-term memory 
network (LSTM), and gradient boosting tree were used to predict their prices. The results showed 
that the gradient boosting tree model performed the most outstandingly in terms of prediction ac-
curacy. In the pricing factor testing stage, the closing prices of the Shanghai and Shenzhen 300 con-
stituent stocks were used as proxy variables for A-shares. Through Fama Macbeth test and rolling 
regression robustness test, in-depth analysis was conducted, and it was finally confirmed that the 
FTSE China A50 futures index has a significant positive impact on the pricing of the A-share market. 
This research result provides valuable reference for investors’ decision-making and academic re-
search in the financial field. 
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1. 引言 

富时 A50 股指期货(东方财富代码：CN00Y)以富时中国 A50 指数为标的，在新加坡交易所挂牌交易。

富时中国 A50 指数由富时罗素指数公司精心筛选 A 股市场中市值居前 50 位的公司构成，其成分股总市

值在 A 股总市值中占比约达三分之一，堪称 A 股市场的关键代表指数之一。在交易时间上，A 股每个交

易日自上午 9:00 准时开盘，至下午 15:00 收盘，为 T + 1 交易模式。而富时 A50 股指期货则拥有长达 20
个小时的交易时长，从北京时间上午 9:00 持续至次日凌晨 5:15，其间仅在 16:30 至 17:00 有半小时休市

时段，为 T + 0 交易模式。鉴于其交易模式的灵活性和交易时长都超过 A 股市场，当 A 股结束当日交易

后，富时 A50 股指期货仍活跃于市场之中。一旦晚间或周末突发重大新闻或事件，A50 股指期货往往能

够率先做出反应，其价格波动与交易态势随即成为国际市场对 A 股市场整体预期及投资情绪的直观映射。 
对于境内投资者而言，富时中国 A50 股指期货的走势具备重要的参考价值，可作为预判次日 A 股涨

跌的关键指标之一。因为 A50 期指可以更及时的对突发事件做出反应且标的资产也是 A 股龙头企业，所

以 A 股的投资者据此能够提前谋划布局或灵活调整投资策略，有效规避潜在风险并精准捕捉盈利契机。

从现实层面考量，若能深入探究富时中国 A50 股指期货的可预测性及其预测成效，无疑可为投资者的决

策过程提供精准且可靠的量化依据。进一步的，鉴于 A50 期指不仅会对境内投资者的心理预期产生影响，

还为境外投资者开辟了风险对冲、投机运作以及资产配置的重要渠道，在一定程度上有力推动了 A 股的

价格发现进程。那么从理论视角出发，A50 期指究竟能否担当 A 股的定价因子呢？本文将借助机器学习

技术深入剖析富时中国 A50 股指期货的预测性和预测效果，并进一步运用 Fama-Macbeth 检验判定其是

否构成 A 股市场的定价因子，以期为金融市场研究与投资实践提供参考。 

2. 文献综述 

国内学术界对富时中国 A50 期指的研究主要聚焦于其与 A 股市场的互动关系。已有研究表明，富时

中国 A50 期指对在岸股指期货存在显著的价格传导效应，且这种影响发生的频率较高；与此同时，在岸
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股指期货对离岸的富时中国 A50 期指的影响力度更为突出。特别值得注意的是，富时中国 A50 期指对沪

深 300 指数存在显著的极端风险溢出效应[1]。从长期视角来看，富时中国 A50 股指期货与股指现货之间

存在稳定的均衡关系，二者不仅存在双向价格引导机制，还表现出明显的波动溢出效应，且 A50 股指期

货的价格发现功能存在时效性限制[2]。在市场竞争层面，富时中国 A50 股指期货与境内股指期货形成了

一定程度的竞争格局。这种竞争关系对境内期货及现货市场的稳定健康发展产生了一定的负面影响[3]，
同时二者之间存在着相互影响的动态关联[4]。 

已有研究发现富时中国 A50 期指对于 A 股市场有重要投资参考意义。研究指出，A50 期指的夜盘和

盘前涨跌能有效预测沪深 300 指数开盘走势，且在岸市场暂停无法显著制约离岸市场的价格发现能力。

当在岸市场出现发展迟滞或过度管制等问题时，竞争性离岸市场就会利用契机快速发展。此外，从 A50
期指与 A 股交易制度的差异，也可以侧面佐证 A50 期指对 A 股投资有较大参考价值[5]。针对 A 股市场

风险收益关系与交易时段的研究表明，在整日时段和日内时段，A 股市场系统性风险与收益呈正相关；

而在隔夜时段，这一正相关关系消失，甚至出现高风险–低收益的现象[6]。这说明交易时长确实对 A 股

市场的收益存在影响。同时，研究认为 A 股卖空约束是导致 A 股存在定价泡沫的成因之一[7]，与之形成

对比的是，A50 期指拥有每个交易日二十小时的交易时间，且不存在卖空约束。 
机器学习在股指期货价格预测领域展现出显著的应用潜力。研究显示，在采用随机森林、极端梯度

提升树(XGBoost)、支持向量回归(SVR)和长短期记忆网络(LSTM)等模型对沪深 300 股指期货价格进行预

测时，随机森林和极端梯度提升树模型表现出更为优异的预测效果[8]。此外，提升回归树方法能够对收

益率、波动率以及最优风险资产权重进行精准预测[9]。从方法对比来看，非线性树型模型与神经网络在

预测准确性和经济效益方面，相比传统线性方法具有显著优势[10]。在模型优化方面，通过在 Lasso 回归

模型中引入非线性函数，股票收益率预测的性能得到有效提升[11]。而在模型集成领域，将随机森林、梯

度提升树和神经网络等模型进行整合，基于历史股票收益数据对市场收益率涨跌趋势进行预测，能够取

得极为出色的预测效果[12]。 
在 A 股市场定价机制研究中，由市场因子、规模因子和盈利因子构成的三因子模型被证实对我国股

票价格变动具有最优解释力，这一发现表明A股市场能够对企业盈利能力进行较为理性的价值评估[13]。
进一步研究显示，通过考察五因子模型在 A 股市场不同发展阶段的应用效果发现，该模型同样展现出强

大的价格解释能力[14]。此外，学界围绕 A 股定价因子开展了多维度的深入研究。相关成果涵盖行为金

融学视角下投资者非理性行为对定价的影响[15] [16]，宏观经济指标波动与股票定价的内在关联[17] [18]，
以及股票市场技术指标对价格趋势的预测作用[19] [20]等多个领域。鉴于该领域研究成果丰富，在此不再

逐一详述。 
在机器学习应用于股指期货预测领域，虽有针对在岸股指期货的相关研究，但针对富时 A50 股指期

货的机器学习预测研究近乎空白。相比已有研究，本文的贡献主要体现在以下几个方面：一是首次针对

富时 A50 股指期货，运用多种前沿机器学习模型进行系统的价格预测研究，弥补了该领域在这方面的空

白；二是在定价因子检验中，不仅采用了经典的 Fama-Macbeth 检验，还通过滚动回归进行稳健性检验，

全面深入地分析富时 A50 期指对 A 股市场定价的影响，增强了研究结论的可靠性和普适性；三是在模型

选择和应用过程中，充分考虑了 A50 期指数据的特点，对模型进行了合理的调整和优化，提高了预测和

分析的准确性。 
探索其机器学习预测方法，对境内投资者而言，能助力更精准把握市场趋势、优化投资组合、降低

风险并提高收益，现实投资参考意义重大。从金融市场理论层面看，研究其是否为 A 股市场定价因子，

有助于完善 A 股定价理论体系，拓展对市场间相互作用与价值关联的认知，为金融理论发展添砖加瓦。 
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3. 预测模型与研究方法 

3.1. 富时中国 A50 股指期货价格预测模型 

随机森林是基于决策树的集成模型，通过构建多个决策树并综合结果进行预测，能处理高维数据且

不易过拟合；LSTM 是专门用于处理序列数据的循环神经网络，可利用历史信息挖掘长期依赖关系；梯

度提升树是基于树模型的迭代式提升算法，通过不断拟合残差来优化预测结果，能有效处理特征间复杂

关系且对异常值和噪声有一定鲁棒性。现有文献表明他们在机器学习的细分领域具有一定的代表性，本

文利用这三种截然不同的机器学习方法对富实中国 A50 股指期货价格进行预测，以期获得最好的预测效

果。 

3.1.1. 随机森林 
随机森林是一种集成学习算法，它由多个决策树组成。在训练过程中，每个决策树是基于原始训练

数据集的一个自助采样样本构建的。通过综合多个决策树的预测结果来进行最终的预测，在回归问题中

通常采用平均的方式，在分类问题中采用投票的方式。这种集成方式能够减少单个决策树的过拟合风险，

提高模型的泛化能力。随机森林有预测速度快，可以处理高维数据，并且在训练过程中能够自动评估各

个特征的重要性，对数据中的异常值和噪声有一定的容忍度。 
在股价预测方面，随机森林可以捕捉到股市数据键复杂的非线性关系，处理特征交互性，无需对数

据进行平稳化处理，适应数据变化的灵活性。使用随机森林算法对标普成分股的价格定向变动进行预测，

结果现实模型的表现良好[12]。由于股价数据存在大量的短期波动，随机森林如果没有适当调整超参数，

可能会过度拟合这些短期波动，而忽略了更本质的长期趋势和市场结构变化。但是如果配合网格搜索，

随机森林相比传统的单一随机森林、支持向量机和决策树效果更好[21] [22]。在长期依赖关系的捕捉能力

上，随机森林相较长短期记忆网络等模型存在先天的劣势。 

3.1.2. 长短期记忆网络 
LSTM 是一种特殊的循环神经网络(RNN)，专门设计用于处理序列数据。它能够对序列中的每个元素

进行顺序处理，并通过内部的循环结构记住之前的信息。对于时间序列股价数据，它可以自然地按照时

间顺序来处理每日的股价、成交量等数据，充分利用数据的时间顺序特性。LSTM 具有独特的门控机制，

包括输入门、遗忘门和输出门，这些门可以控制信息的流动和更新。遗忘门决定了要从细胞状态中丢弃

哪些信息，输入门决定了要将哪些新信息添加到细胞状态中，输出门则控制细胞状态中的哪些信息作为

输出。通过这种方式，LSTM 能够有效地捕捉时间序列数据中的长期依赖关系、自动学习数据中的复杂

模式和动态变化。 
LSTM 在对股指期货价格进行预测时，能够充分利用股价数据的历史信息，无论是短期的波动还是

长期的趋势。对于非平稳的股价数据，它可以学习到价格的动态变化规律，如市场短期内价格倾向于延

续之前的走势和长期超买或超卖后的价格反转。股价数据的非平稳性表现为均值、方差等统计特性随时

间变化。LSTM 的自适应学习能力使其能够自动适应这种变化，不会像一些基于平稳性假设的模型(如
ARIMA)那样在非平稳数据面前失效。它可以随着股价数据的波动性变化而调整自身的预测策略，更好地

拟合数据中的复杂波动情况。LSTM 是一种动态模型，能够实时更新预测结果。通过横向对比分析人工

神经网络、SVR、随机森林以及 LSTM 在股票收盘价预测上的精度，认为 LSTM 在预测精度方面表现最

优[23]。但是与一些传统的机器学习模型相比，LSTM 的内部结构和参数数量较多，导致其解释性较差。

而且 LSTM 有多个参数，导致其对于超参数敏感，若设置不当会导致性能不佳甚至会出现无法收敛或出

现梯度消失等问题。LSTM 由于其强大的拟合能力，又容易出现过拟合的问题。 
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3.1.3. 梯度提升树 
梯度提升树是一种基于 Boosting 思想的集成学习算法。它通过迭代地构建决策树来逐步优化模型。

在每次迭代中，新的决策树会学习之前决策树的残差(在回归问题中)或错误分类样本(在分类问题中)，以

此来不断减少模型的预测误差。这种迭代优化的方式使得模型能够逐渐聚焦于难以拟合的数据部分，从

而提高整体的预测性能。 
梯度提升树在对股票市场价格预测时，因为其非参的特征可以无需验证假设，避免模型误设的问题；

其收缩和袋装等技术特性增强了稳健性。同时，股市时序收益率预测常因样本量少(如中国市场仅 288 个

月度样本)使复杂度高的神经网络类模型不适用，而 BRT 隐含变量选择功能，在数据量不大时也有较好

样本外预测效果，且它性能优异又相对容易解释[24]。 
但是尽管 BRT 对异常值和缺失值具有一定的鲁棒性，但在股价数据中，如果存在大量异常值(例如

由突发事件导致的股价大幅波动)或噪声(如高频交易数据中的微小波动干扰)，这些异常数据仍可能影响

模型的决策树分裂规则和节点选择，进而降低预测的准确性。 

3.2. A 股定价因子的检验方法 

Fama-MacBeth 检验结合了时间序列回归和横截面回归。对于富时中国 A50 期指和 A 股市场股票的

关系研究，它可以同时考虑期指在不同时间点上对 A 股股票价格的影响(时间序列维度)，以及这种影响

在不同 A 股股票之间的差异(横截面维度)。这有助于全面地分析富时中国 A50 期指是否是一个普遍有效

的定价因子，而不仅仅是从单一维度进行判断。通过两步回归的方式，该检验不仅可以检验富时中国 A50
期指与 A 股价格之间的相关性(通过时间序列回归得到系数估计值)，还可以进一步检验这种相关性是否

受到其他因素的影响(通过横截面回归)，以及其是否稳定且显著。其具体步骤如下： 
第一步，估计富时中国 A50 期指的贝塔系数。A 股市场的股票收盘价为被解释变量，富时中国 A50

期指价格为解释变量，采用滚动窗口的方法进行时间序列回归，由此得到每个股票对不同风险因子的敏

感度。如公式(1)所示： 

, 1,2, , ,it i i t itC P t T iα β ε= + + = ∀                               (1) 

其中， itC 表示 A 股的收盘价； tP 是富时中国 A50 股指期货收盘价在 t 时期的取值； iβ 是股票 i 对 tP 的

回归系数； iα 是截距项， itε 是随机误差项。 
第二步，将第一步得到的时间序列回归系数 t̂β  (t 为时间序列的长度)作为新的横截面数据。然后对

这些横截面数据进行回归，回归方程为： 

0 , 1,2, ,ˆ , #t i tC t T iβ γ γ η= + + = ∀                               (2) 

0γ 是截距项； γ 是因子敏感度的系数； iR 股票 i 的平均收盘价格； tη 是误差项。 
在 Fama-MacBeth 检验中，主要关注的是第二步横截面回归中的系数估计值及其统计显著性。通过计

算系数估计值的标准误，可以构造 t 统计量来检验系数是否显著不为零。如果富时中国 A50 期指价格相

关系数(在上述横截面回归方程中)在统计上显著不为零，那么就可以认为富时中国 A50 期指价格对 A 股

价格有显著的影响，即它可能是一个定价因子。 

4. 富时中国 A50 股指期货价格预测模型构建与结果比较分析 

4.1. 数据来源及预处理 

使用 2014 年 10 月 31 日至 2024 年 12 月 13 日富时中国 A50 股指期货，去掉有误和有缺失的数据，

得到 2480 个交易日每日 open、close、high、low、volume、pct_chg、MA-5、MA-60、MACD-DIFF、MACD-
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DEA、MACD、RSI-6、RSI-12、RSI-24、BOLL-MID、BOLL-UPPER、BOLL-LOWER 等数据。变量详见

表 1，来源 Wind 数据库。 
这些选定的指标能从不同维度反映市场状况，是预测其收盘价的关键要素。日期可捕捉时间序列特

性，挖掘季节性、周期性规律；开盘价、最高价、最低价与涨跌幅%呈现日内价格波动与短期趋势，直观

展现价格变化动态。移动平均线从短期和中期视角揭示价格走向，其交叉等关系蕴含买卖信号。MACD
指标通过快线、慢线与柱状线变化洞察趋势转换与市场动力强弱。RSI 指标依不同周期衡量买卖双方力

量对比，探测超买超卖状态以预判价格转折点。布林线指标凭借中轨、上下轨反映价格波动性与相对位

置，助力预测价格在波动区间的运动趋向。成交量体现市场活跃度与资金参与度，为理解价格变动背后

的市场力量提供依据。并且这些数据作为公开数据，可得性好，可靠性高，适合作为模型的特征变量。 
 

Table 1. Explanation of variables 
表 1. 变量说明 

变量 名称 变量类型 

close 收盘价 目标变量 

date 日期 特征变量 

open 开盘价 特征变量 

high 最高价 特征变量 

low 最低价 特征变量 

volume 成交量 特征变量 

pct_chg 涨跌幅% 特征变量 

MA-5 5 日移动平均 特征变量 

MA-60 60 日移动平均 特征变量 

MACD-DEA 慢线 特征变量 

MACD 平滑异同移动平均线 特征变量 

MACD-DIFF 快线 特征变量 

RSI-6 6 日相对强弱指标 特征变量 

RSI-12 12 日相对强弱指标 特征变量 

RSI-24 24 日相对强弱指标 特征变量 

BOLL-MID 布林线中轨 特征变量 

BOLL-UPPER 布林线上轨 特征变量 

BOLL-LOWER 布林线下轨 特征变量 
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4.1.1. 描述性统计 
如表 2 对富时 A50 股指期货相关变量的描述性统计显示，各变量特征各异。价格相关变量中，开盘

价、最高价、最低价与收盘价均值相近但波动区间宽且标准差较大，表明价格离散程度明显；成交量均

值 284715.57，极值差极大，标准差 162858.61，波动极为剧烈。涨跌幅均值 0.02，然极值差异大，波动

离散。移动平均线方面，MA-5 与 MA-60 均值接近收盘价等，MA-60 波动稍缓。MACD 指标各变量均值

有正有负，取值范围与标准差均大，变化幅度剧烈。RSI 指标不同周期均值约 50 附近，周期越长波动越

小、离散越低。布林线指标各变量均值有别，波动范围与标准差均大，中轨、上下轨变化显著，综合体现

出富时 A50 股指期货各指标数据复杂多变的特性。 
 

Table 2. Descriptive statistics of FTSE China A50 futures 
表 2. 富时 A50 期货描述性统计 

变量 样本量 均值 最小 最大 标准差 

open 2480 12782.67 8540 20514 2159.22 

high 2480 12919.36 8750 20606 2180.29 

low 2480 12651.80 8310 20314 2137.67 

close 2480 12783.86 8540 20508 2159.57 

volume 2480 284715.57 105 1546320 162858.61 

pct_chg(%) 2480 0.02 −14.77 17.48 1.64 

MA-5 2480 12779.69 7855 20276.20 2157.50 

MA-60 2480 12716.52 8004 18459.78 2145.63 

MACD-DIFF 2480 15.74 −676.34 989.01 206.78 

MACD-DEA 2480 15.48 −587.11 836.06 192.23 

MACD 2480 0.52 −562.18 1110.40 136.86 

RSI-6 2480 51.41 7.99 97.36 17.41 

RSI-12 2480 51.36 16.10 93.39 12.17 

RSI-24 2480 51.19 23.99 86.24 8.54 

BOLL-MID 2479 12650.85 491.15 19167.12 2401.20 

BOLL-UPPER 2479 13302.61 1290.18 21052.94 2541.60 

BOLL-LOWER 2479 11999.09 −307.88 17932.03 2330.63 
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4.1.2. 数据归一化 
为了消除不同变量量纲影响，以及加速模型的收敛，本文采用Max-Min方法对数据进行归一化处理，

计算公式见式(3) 

min

max min

x xx
x x−

′ −
=                                      (3) 

4.1.3. 特征变量相关性检验 
相关性检验结果如图 1 和表 3 所示，各指标与收盘价(close)的相关性存在明显差异。其中，最低价

(low)、最高价(high)、开盘价(open)以及 5 日移动平均(MA-5)与收盘价的相关性极高，相关系数均接近或

超过 0.99；60 日移动平均(MA-60)、布林线中轨(BOLL-MID)、布林线上轨(BOLL-UPPER)、布林线下轨

(BOLL-LOWER)与收盘价也有较高相关性，相关系数在 0.87 至 0.93 之间；日期(Date)与收盘价的相关性

处于中等水平，相关系数为 0.458076。而 MACD-DEA、MACD-DIFF、RSI-24、成交量(volume)、RSI-12、
RSI-6、涨跌幅(pct_chg)、MACD 这些指标与收盘价的相关性相对较弱，相关系数大多在 0.2 及以下。 

 

 
Figure 1. Correlation test result heatmap 
图 1. 相关性检验结果热力图 
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Table 3. Results of correlation test 
表 3. 相关性检验结果 

 Date open high low close volume pct_chg MA-5 MA-60 MACD-
DIFF 

MACD-
DEA MACD RSI-6 RSI-12 RSI-24 BOLL-

MID 
BOLL-
UPPER 

BOLL-
LOWER 

Date 1 0.46 0.45 0.47 0.46 0.13 0 0.46 0.5 −0.1 −0.1 0 −0.1 −0.2 −0.2 0.5 0.47 0.52 

open 0.46 1 1 1 1 0.16 −0.1 1 0.93 0.18 0.19 0.01 0.06 0.1 0.16 0.9 0.9 0.88 

high 0.45 1 1 1 1 0.19 0 1 0.93 0.18 0.19 0.01 0.07 0.11 0.17 0.9 0.9 0.87 

low 0.47 1 1 1 1 0.14 0 1 0.93 0.19 0.19 0.02 0.08 0.12 0.18 0.9 0.9 0.88 

close 0.46 1 1 1 1 0.16 0.04 0.99 0.93 0.19 0.19 0.03 0.1 0.14 0.18 0.9 0.9 0.88 

volume 0.13 0.16 0.19 0.14 0.16 1 −0 0.17 0.17 0.01 0.04 −0.1 −0.1 −0.1 −0 0.15 0.21 0.09 

pct_chg 0 −0.1 0 0 0.04 −0 1 −0 −0 0.03 −0 0.14 0.44 0.34 0.25 −0 −0 −0 

MA-5 0.46 1 1 1 0.99 0.17 −0 1 0.94 0.17 0.19 −0 0.02 0.07 0.14 0.91 0.91 0.89 

MA-60 0.5 0.93 0.93 0.93 0.93 0.17 −0 0.94 1 −0.2 −0.1 −0.1 −0.1 −0.2 −0.1 0.95 0.94 0.92 

MACD-
DIFF −0.1 0.18 0.18 0.19 0.19 0.01 0.03 0.17 −0.2 1 0.94 0.37 0.48 0.7 0.81 −0.1 −0.1 −0.1 

MACD-
DEA −0.1 0.19 0.19 0.19 0.19 0.04 −0 0.19 −0.1 0.94 1 0.04 0.28 0.54 0.71 −0.1 −0.1 −0.1 

MACD 0 0.01 0.01 0.02 0.03 −0.1 0.14 −0 −0.1 0.37 0.04 1 0.65 0.61 0.44 −0.2 −0.2 −0.2 

RSI-6 −0.1 0.06 0.07 0.08 0.1 −0.1 0.44 0.02 −0.1 0.48 0.28 0.65 1 0.93 0.79 −0.1 −0.1 −0.1 

RSI-12 −0.2 0.1 0.11 0.12 0.14 −0.1 0.34 0.07 −0.2 0.7 0.54 0.61 0.93 1 0.94 −0.1 −0.1 −0.1 

RSI-24 −0.2 0.16 0.17 0.18 0.18 −0 0.25 0.14 −0.1 0.81 0.71 0.44 0.79 0.94 1 −0 −0 −0.1 

BOLL-
MID 0.5 0.9 0.9 0.9 0.9 0.15 −0 0.91 0.95 −0.1 0.06 −0.2 −0.1 −0.1 −0 1 0.99 0.98 

BOLL-
UPPER 0.47 0.9 0.9 0.9 0.9 0.21 −0 0.91 0.94 −0.1 −0.1 −0.2 −0.1 −0.1 −0 0.99 1 0.94 

BOLL-
LOWER 0.52 0.88 0.87 0.88 0.88 0.09 −0 0.89 0.92 0.13 −0.1 −0.2 −0.1 −0.1 −0.1 0.98 0.94 1 

4.2. 基于 LSTM 模型的富时中国 A50 股指期货价格预测 

在对数据进行 Min-Max 方法将数据归一化后，本文选择 open、high、low、ma5 对 close 进行 LSTM
建模构成四变量模型，是因其与 close 相关性高，能提供价格动态信息，构建价格波动框架与趋势线索。

并且在交易逻辑中受关注，具潜在预测价值且相互补充，提供多维度输入，同时数据频率和时效性与 close
匹配，保障时间序列同步连贯，利于模型捕捉动态关联以进行有效预测。 

选取 70%数据为训练集，15%数据为验证集，15%数据为测试集。LSTM 模型的多参特性导致手动调

节参数不易找到较优的匹配参数。为了得到较好的模型效果，本文结合网格搜索方法对 Lstm 模型进行调

参。针对 LSTM 模型超参数的调整，主要调整 epochs (训练轮数)、batch_size (批量大小)和 loss (损失函

数)。epochs 取值为 40，50，60，训练轮数过少可能导致模型未充分学习数据特征，过多则可能引发过拟

合；batch_size 取值 8，16，32，64，合适的批量大小有助于模型更快收敛且能有效利用计算资源，过小

会使训练过程不稳定，过大则可能导致内存占用过高和训练效率降低；loss 函数选择“mean_squared_error”
和“mae”，均为常用的回归损失函数，通过比较不同组合在验证集上的表现来确定最优参数。主要参数

的调整范围如表 4 所示： 
 

Table 4. The main parameter adjustment ranges of the LSTM model 
表 4. LSTM 模型主要参数调整范围 

epochs batch_size loss 

40, 50, 60 8, 16, 32, 64 ‘mean_squared_error’, ‘mae’ 
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此外，为避免特征变量选取遗漏导致模型性能下降，再选取与 close 相关系数大于等于 0.5 的变量作

为特征变量，并采取网格搜索的方式调参后建模构成多变量模型。 
四变量模型预测结果见图 2，多变量模型预测结果见图 3： 
 

 
Figure 2. Four-variable model 
图 2. 四变量模型 

 

 
Figure 3. Multivariable model 
图 3. 多变量模型 
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Table 5. Results of model evaluation 
表 5. 模型评估结果 

 四变量 LSTM 多变量 LSTM 

MSE 44253.61 112809.87 

MAE 126.28 210.28 

R2 0.93 0.92 

 
两模型的性能如表 5 所示，四变量的 LSTM 模型拥有更优异的性能。 

4.3. 基于随机森林的富时中国 A50 股指期货价格预测 

随机森林是一种集成学习算法，由多个决策树组成。每个决策树在构建过程中会随机选择特征子集

进行分裂，这种随机性使得模型能够充分利用所有特征之间的复杂关系。对于包含多个不同类型指标的

完整特征集，随机森林可以挖掘出其中隐藏的交互信息。并且随机森林对特征的重要性评估是基于多个

决策树的综合结果。一些在相关性分析中表现为弱相关的特征，在随机森林的集成环境下可能会发挥重

要作用。 
为了获得更好的模型效果，本文将变量组合分为三组，以获得更好的模型性能。A 组是与 LSTM 相

同的 open、high、low、MA-5 四个变量；B 组采用与 close 相关性系数大于 0.5 的所有变量，包括 open、
high、low、MA-5、MA-60、MACD-DIFF、MACD-DEA、BOLL-MID、BOLL-UPPER、BOLL-LOWER；
C 组取全变量。同时，考虑随机森林对参数调节要求，三组变量均使用网格搜索。每组变量按照网格搜

索最优参数建模。考虑到模型的复杂度和计算效率，选择 n_estimators (决策树的数量)、max_depth (决策

树的最大深度)、min_samples_split (节点划分所需的最小样本数)和 min_samples_leaf (叶子节点所需的最

小样本数)作为主要调整参数。通过网格搜索方法，设定 n_estimators 的取值范围为 50，100，150，200，
这是因为过少的决策树可能导致模型欠拟合，过多则会增加计算负担且可能过拟合；max_depth 取值为

None，5，10，15，None 表示不限制树的深度，但可能导致过拟合，较小的深度值有助于控制模型复杂

度；min_samples_split 取值 2，5，10，较小的值会使模型对数据更加敏感，容易过拟合，较大的值则可

能导致欠拟合；min_samples_leaf 取值 1，2，4，同样是在模型的拟合能力和泛化能力之间寻求平衡。使

用 80%的数据用作训练集，20%数据作为测试集。网格搜索超参数范围如表 6 所示： 
 

Table 6. The adjustment range of the main parameters of the random forest model 
表 6. 随机森林模型主要参数调整范围 

n_estimators max_depth min_samples_split min_samples_leaf 

50, 100, 150, 200 None, 5, 10, 15 2, 5, 10 1, 2, 4 

 
由表 7 所示，性能测试结果可以看出，特征变量组合 C 整体表现最优，其 MSE 和 MAE 最小，意味

着它在预测收盘价时误差相对最小，准确性更高，同时 R2与组合 A 并列最高，说明对收盘价变化的解释

能力也很强；组合 A 表现稍逊于 C，不过其 R2也较高，预测准确性也比较可观；组合 B 的 MSE 和 MAE
最大，R2 最低，相对来说在这三个特征变量组合中预测效果最差。综合而言，全变量的组合是用于随机

森林预测收盘价较优的特征变量选择。 
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Table 7. Performance test results of the random forest model 
表 7. 随机森林模型性能测试结果 

 MSE MAE R2 

特征组合 A 12348.28 73.8 0.9973 

特征组合 B 13494.46 77.5 0.997 

特征组合 C 11858.17 70.98 0.9973 

4.4. 基于梯度提升树的富时中国 A50 股指期货价格预测 

梯度提升树是基于树模型的迭代式提升算法，通过不断拟合前一轮模型的残差来逐步优化预测结果，

它能够有效处理特征之间的复杂关系，并且对于数据中的异常值和噪声有一定的鲁棒性。在股指期货价

格预测方面，其优势在于能处理变量间复杂非线性关系；可自动筛选关键变量，有效处理高维数据；采

用正则化等技术抗过拟合，集成学习增强稳定性；基于决策树结构对异常值和噪声有鲁棒性，且通过逐

步迭代减少噪声影响。 
同样按照(三)中的变量分组方式，并采用网格搜索进行超参优化，选择 n_estimators (决策树的数量)、

learning_rate (学习率)、max_depth (决策树的最大深度)、min_samples_split (节点划分所需的最小样本数)
和 min_samples_leaf (叶子节点所需的最小样本数)作为主要调整参数。n_estimators 取值 50，100，150，
200，学习率取值 0.05，0.1，0.2，较大的学习率会使模型收敛速度加快，但可能导致错过最优解，较小

的学习率则训练时间较长；max_depth 取值 3，4，5，控制树的深度以平衡模型的拟合能力和复杂度；

min_samples_split 取值 2，5，10，min_samples_leaf 取值 1，2，4，目的是在模型的拟合能力和泛化能力

之间找到最佳平衡点。主要参数调整范围如表 8： 
 

Table 8. The adjustment range of the main parameters of the gradient boosting tree 
表 8. 梯度提升树主要参数调整范围 

n_estimators learning_rate max_depth min_samples_split min_samples_leaf 

50, 100, 150, 200 0.05, 0.1, 0.2 3, 4, 5 2, 5, 10 1, 2, 4 

 
如表 9 所示，从 MSE、MAE、R2三个指标看，使用全变量的组合进行梯度提升树模型训练预测的结

果都优于其他两组。在拟合程度都比较高的前提下，全变量的特征组合模型准确性提升较大。 
 

Table 9. Performance test results of the gradient boosting tree model 
表 9. 梯度提升树模型性能测试结果 

 MSE MAE R2 

特征组合 A 12831.38 75.01 0.9971 

特征组合 B 13218.7 78.12 0.997 

特征组合 C 9266.46 65.38 0.998 

4.5. 富时中国 A50 期指结果比较 

不同模型有其独特结构和算法原理，对数据适应性各异。为充分发挥各模型优势，挖掘数据中的有
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效信息以实现最佳预测效果，针对各模型特性进行差异化的数据处理是必要的。三种模型对于富时中国

A50 期指的预测都取其最优精度模式，结果如表 10 所示。梯度提升树在对 A50 期指价格预测中表现最

佳，其均方误差(MSE)为 9266.46，平均绝对误差(MAE)为 65.38，决定系数(R2)为 0.998；随机森林次之，

MSE 为 11858.17，MAE 为 70.98，R2为 0.9973；LSTM 表现最差，MSE 为 44253.61，MAE 为 126.28，
R2为 0.93。综合来看，在此次预测中，梯度提升树模型对富时中国 A50 期指价格的预测精度最高。 

 
Table 10. The prediction accuracies of the three models 
表 10. 三种模型预测精度 

模型 MSE MAE R2 

LSTM 44253.61 126.28 0.93 

随机森林 11858.17 70.98 0.9973 

梯度提升树 9266.46 65.38 0.998 

 
梯度提升树和随机森林在处理富时中国 A50 期指数据时，能有效挖掘特征间复杂关系，对数据特征

提取和利用更优，而 LSTM 可能在处理该数据的长期依赖关系或特征选择上存在不足，导致预测精度不

如前两者。同时，梯度提升树在拟合数据和优化预测结果上可能比随机森林更具优势，从而表现出更高

的预测精度。 

5. 富时中国 A50 股指期货对 A 股定价的影响 

5.1. 数据来源及预处理 

A 股价格依照现在主流的研究文献，使用沪深 300 作为 A 股的替代变量。选择近 3 年的沪深 300 成

分股每日收盘价数据作为原始数据。沪深 300 成分股每半年更新一次，每次调整的比例通常不超过 10%，

同时会遵守一些特定的规则，保证指数的稳定性和连续性，避免成分股的大幅变动对指数造成过大冲击。

为了保证数据的时效性和稳定性，本文选取的股票数据为 2024 年 12 月被选入沪深 300 指数中，稳定性

高且数据完整的 288 只股票，剔除掉有数据缺失的交易日，共计 726 个交易日，数据量为 209088，数据

来源于 baostock。描述性统计结果见表 11： 
 

Table 11. Descriptive statistics of stock data 
表 11. 股票数据描述性统计 

 open high low close preclose pctChg 

count 215,031 215,031 215,031 215,031 215,031 215,031 

unique 21,640 22,340 21,809 23,431 23,428 73,341 

top 6.0000 4.6500 5.5500 6.0000 6.0000 0.000000 

freq 141 131 139 143 143 5610 

 
为了对不同股票的收益率形成统一衡量标准，准确衡量股票价格的相对变化，本文对沪深 300 成分

股股票每日收盘价和富实 A50 期指每日收盘价进行 Max-Min 归一化处理。此外，由于境内股票市场与新

加坡股票市场存在不同的节假日，本文以 A 股市场的交易日为准，有助于去除局部噪音数据。 
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5.2. Fama-Macbeth 检验 

5.2.1. Fama-Macbeth 回归 
本文在对富时中国 A50 指数期货的价格进行预测之后，进一步验证 A50 期指是否对 A 股市场的定

价有影响，旨在为境内投资者说明前者对后者的参考作用。Fama-Macbeth 检验可以单纯的观察这两个变

量之间的关联，直接得到它们之间的定价关系，因此不再加入其他的控制变量。Fama-Macbeth 两步检验

原理已在本文第三部分说明，这里不再赘述。 
 

Table 12. The regression results of the second stage of Fama-Macbeth 
表 12. Fama-Macbeth 第二阶段回归结果 

 coef stderr t P > |t| 

0γ  0.0006 0.002 0.246 0.806 

1γ  0.0784 0.025 3.143 0.002 

η  4.5534 0.454 10.026 0 

 
Fama-MacBeth 第二阶段回归结果如表 12 所示， 1γ 为 0.0784，t 值 3.143，系数为正说明 A50 期指相

关变量每增加 1 单位，A 股市场定价相关的因变量预期增加 0.0784 单位，显示出富时中国 A50 期指对 A
股市场定价有正向的影响，并且由于 P 值较小，这种影响在统计上是显著的。 

5.2.2. 稳健性检验 
滚动回归是一种时间序列分析方法。它不是对整个数据集进行一次回归，而是在数据上按照一定的

窗口大小逐步移动来进行多次回归。本文采用滚动回归的方式，对 Fama-Macbeth 回归结果进行稳健性检

验。窗口设置为 22 个交易日，约为 1 个月，可以得到共 33 期的 1γ ，若通过 t 检验其显著则稳健。 
 

Table 13. Results of rolling regression 
表 13. 滚动回归结果 

 coef stderr t P > |t| 

const 0.0025 0.001 2.117 0.035 

beta 0.2693 0.011 25.145 0 

res_std 23.248 0.571 40.707 0 

 
结果如表 13 所示，表明富时中国 A50 期指的价格对于 A 股市场的价格是具有显著影响的，可以参

考为 A 股的定价因子。 

6. 结论与启示 

本研究通过一系列严谨的分析与检验，得出以下关键结论：在富时 A50 股指期货价格预测上，梯度

提升树凭借其出色的处理复杂关系、抗噪声和优化预测能力脱颖而出，其预测精度显著高于随机森林和

LSTM，为投资者把握 A50 期指价格走势提供了有力工具。在定价因子探究中，Fama-Macbeth 检验及滚

动回归稳健性检验有力证实富时 A50 期指是 A 股市场重要定价因子，其价格变动与 A 股定价紧密相连

且呈显著正向关联。 
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对于投资者而言，这一研究成果具有重要实践意义。在投资决策过程中，应高度重视富时 A50 期指

价格波动，将其纳入投资分析框架，依据其走势提前布局或调整 A 股投资组合，有效降低风险、提升收

益。在市场分析方面，要充分认识到 A50 期指对 A 股市场的引导作用，密切关注其在不同时段的变化，

洞察市场预期与投资情绪转变，增强投资决策的科学性与前瞻性。 
从金融市场研究视角，本研究丰富了股指期货与股票市场关系的理论内涵，为后续研究提供了实证

依据与方法借鉴，有助于推动金融市场定价理论的深化与完善，促进金融市场的稳定健康发展。 
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