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摘　要　近年来,随着信息化、电子化技术在金融市场中快速发展,程序化交易成为了越来越多金融机构选择的交易方式,对证

券期货市场的影响力也逐渐增强,已受到监管层及广大投资者的关注.文中基于模型融合的思想,构建了程序化交易投资者的

识别模型,将专家规则与机器学习算法进行叠加融合,并在中国 A股市场投资者交易数据上验证了模型的有效性.研究表明,
模型能以超过９０％的准确率和召回率识别出程序化交易投资者账户,超过了当下的前沿效果,相关研究成果可以为证券期货

行业程序化交易识别相关的科技监管工作提供支持.
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１　引言

近几年,尤其是２０２０年以来,国内量化基金发展迅速,不

断涌现出百亿量级私募,甚至一度出现千亿级私募.同时,规
模居前的头部量化私募越来越多地采用超级计算机等先进算

力工具和机器学习等智能算法进行程序化的投资决策,这相

对于中小散户投资者具有较大的技术优势.证监会主席易会

满在第６０届世界交易所联合会(WFE)上针对程序化交易等

新型交易方式的监管问题,强调:“量化交易、高频交易在增强

市场流动性、提升定价效率的同时,也容易引发交易趋同、波

动加剧、有违市场公平等问题”[１].这体现出了监管机构对于

程序化交易的关注与重视.

近年来,我国关于国际金融监管机构对程序化交易的监

管策略研究文献逐步增多,但针对具体监管实践的研究则并

不多见,尤其是对基于人工智能等前沿技术的应用研究,这与

国际的监管实践存在一定差距[２].同时,受期货市场 T＋０
的交易机制的影响,高频交易在期货市场中的规模逐步提高,

而国内在相关领域上的监管手段研究却较为缺乏.当前,程
序化交易特别是高频交易主要在 ETF套利、跨市场交易、期
货交易中进行.境内的现货市场程序化交易相对衍生品市场

而言程度更低,但随着衍生品市场在近些年的发展,大多数的

交易开始基于复杂的算法或者自动化的程序.这些算法的设

计策略是以特定的方式进行交易,对市场价格、行业趋势、经
济数据以及跨越交易市场不同板块等因素的变化做出了相应

的反应.因此,当存在跨市场、跨品种的监管套利机会时,自
动化程序交易会尽可能抓住任何获利的机会,同时规避监管.

基于以上原因,为了助力程序化交易的科技监管工作,本
文结合专家规则和机器学习算法,针对投资者行为特征进行

建模分析,并构建了一套用于自动识别程序化交易投资者的

模型.本文的创新之处在于:１)基于模型融合思想,在 A 股

市场的程序化交易投资者识别领域上,首次融合了专家规则、

聚类算法和分类算法,构建了一套模型,其效果超过了已有研

究;２)巧将聚类算法应用于分类场景,并与其他种类的算法有

机结合,拓宽了聚类算法的应用思路;３)构建了一套将机器
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学习算法赋能程序化交易投资者监管工作的思路,为监管实

践工作提供了应用方向.

２　相关研究

２．１　程序化交易的发展

国内外关于高频交易为代表的程序化交易的研究较为丰

富,但关于程序化交易的具体定义在学术界和工业界均未达

成统一.如 Xiong等[３]指出,我国的程序化交易涉及许多高

频交易和算法交易特征.Lu[４]认为,基于特定的交易数据、
算法模型以及交易策略,通过计算机进行自动或半自动化的

决策,择时执行交易指令的方法均可称为程序化交易.Xiang
等[５]指出,程序化交易是基于计算机技术,按给定的程序进行

大规模、高速的自动化交易.Zhang[６]认为,程序化交易是通

过程序进行市场分析、决策选择、时机判断和报单指令传达.
在国外,基于美国纽约证券交易所官方网站２０１３年出台的相

关规定,任何一笔同时买卖十五支及以上股票的集中性交易

均可被认定为程序化交易[３].
作为程序化交易的一个很大占比的子集,高频交易已经

发展成为重要的趋势,然而学术界对高频交易对股市的影响

和作用存在一定程度上的分歧.有部分学者认为高频交易增

强了市场流动性[７Ｇ８],降低了交易的成本[９],强化了市场稳定

性[１０],如 Kirilenko[１１]发现高频交易不会对股市的多空力量

产生影响,Conrad等[１２]发现高频交易可以让股价更为稳定.
然而,也有学者[１３Ｇ１４]认为高频交易会在一定程度上加重信息

不对称问题,认为是新的市场不稳定因素,同时普通交易者会

减少交易,损害了证券市场的公平性[１,１４],这会降低市场质

量,进而导致高频交易在实质上并未提供流动性[１６Ｇ１８],在某

些情况下会损害市场的流动性[１９,２１].
随着人工智能及大数据技术在许多领域被应用,这些技

术在资本市场监管中也逐渐被应用和落地[２２],例如应用于资

本市场情绪分析[２３Ｇ２４]、市场的风险分析[２５Ｇ２６]、股市的走势分

析[２７]等.因此,探索将人工智能算法应用于程序化交易投资

者识别的监管场景具有重要的意义,可以更好地将前沿技术

与资本市场科技业务场景相结合,实现以科技赋能监管工作.

２．２　程序化交易投资者的识别研究

程序化交易发展引起的市场风波日益受到各界关注,全
球各主要市场的监管部门逐步加大对程序化交易的监管力

度.近些年,国内学者开始研究程序化交易风控策略[２８Ｇ２９],同
时纷纷呼吁监管部门应当未雨绸缪,在国内建立相应的程序

化交易风险防范机制[２４Ｇ３１],认为全面认识程序化交易的功能

和作用尤为关键[３２].

２０１５年,中国证监会就«证券期货市场程序化交易管理

办法(征求意见稿)»公开征求意见.同年,沪深交易所纷纷编

制了程序化交易相关管理实施细则并公开进行意见征求,可
见监管方对程序化交易管理工作的重视.为更加高效地开展

对程序化交易的分析和识别,近年国内外对相关内容的研究

逐渐增加[１９,３３Ｇ３４],以下是对程序化交易相关识别的两类研究,
一类是基于专家规则的研究,另一类是基于机器学习的研究.

２．２．１　基于专家规则的识别研究

目前,基于专家规则的程序化交易投资者识别的研究相

对较多,主要集中在以下两类方式.

１)基于特征指标的定量分析和识别

基于特征指标的定量分析和识别主要依赖于业务专家的

经验,通过人工合成特征指标对程序化交易投资者的行为进

行量化分析和判别.目前,这类方法在欧美证券期货市场使

用较多,主要有以下方法.
第一种是基于交易信息量指标的识别方法.芝加哥商品

交易所和美国洲际交易所都采用了加权交易信息量比例

WVR(WeighedVolumeRatio)[３５],如式(１)所示,以识别高频

程序化交易并予以限制.

WVR＝∑(发至交易系统的信息量×加权比例)
∑总成交量

(１)

第二种是基于订单成交比机制的识别方法.欧洲期货交

易所和欧洲洲际交易所均采用了订单进行监测分析,以限制

撤单比率.OTR机制的两档衡量标准分别是基于订单数与

基于成交量.通过计算 OTR模型指标进行监测,其计算频

率一般为日度.

订单数OTR＝
订单总数

成交的订单数量( ) －１ (２)

成交量OTR＝
所有订单的手数

成交量( ) －１ (３)

除以上主要的两种特征指标外,还有撤单率(Cancellation
Rates)、日 内 回 转 率 (DailyTurnover)、订 单 速 率 (Message
Profiling)[３６]等多种基于专家经验构建的指标被用于识别高

频类程序化交易投资者.

２)基于多规则判断的定性分析和识别

基于多规则判断的分析主要是通过构建一套判定标准,
基于所有标准对高频类程序化交易投资者进行漏斗式地筛

查,最终找到识别目标.这种通过一系列标准进行定性分析

的方法目前主要在美国得到了广泛使用.
美国商品交易委员会的技术咨询委员会在２０１２年１０月

的草案中明确提出了高频交易属于程序化交易的范畴,并根

据高频交易行为特征,形成了基于多个判定规则的高频交易

识别流程模式,以便进行回顾分析.其中涉及的行为特征包

括以下４个方面:(１)基于算法进行交易,在进行交易决策、执
行指令生成等各环节中必有１个节点没有人为参与;(２)通过

低延时技术,将响应时间最小化,涉及主机托管以及邻近地

方法;(３)将指令迅速接入到场内;(４)维持在较高水平的

指令信息速率,采用撤单率、市场参与者信息比率、市场参

与者交易量比率３种衡量指标.高频交易的识别流程如

图１所示.

图１　基于交易技术判断高频交易的流程

Fig．１　JudgementprocessofhighＧfrequencytradingbased
ontradingtechnique
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２．２．２　基于机器学习的识别研究

近年来,随着大数据和人工智能的发展,逐渐出现将机器

学习算法应用于不同证券期货业投资者识别场景的研究.如

Niu等[３７]基于复旦大学研发的IGE(InteractionGraphEmＧ
bedding)[１９Ｇ２０]特征提取算法,并以随机森林算法作为分类器

进行了投资者类型的自动识别;Xu等[３４]基于循环神经网络

RNN(RecurrentNeuralNetwork),以准确率约 ７０％的效果

实现对 A股程序化交易的智能识别.
综上,目前主要的程序化交易投资者的识别方法是基于

专家规则的方法,其识别效果主要依赖于规则设定的好坏,且
存在无法自动更新的弊端,识别方法的泛化能力较为局限,难
以应对不断变化的程序化交易模式和方法.另一方面,传统

的程序化交易识别方法中存在多个定性识别,该方法的主观

性较强,难以用定量的方式进行衡量.此外,纵观已公开的研

究中,基于机器学习的程序化交易投资者识别效果目前停留

在约７０％的准确率水准上,还有一定的提升空间.
对此,本文希望基于机器学习方法,结合多种模型的优

点,构建一套具备自我更新能力、能够定量分析、识别效果相

对于现有研究更优的模型,旨在更好地为我国证券期货业科

技监管工作服务.本文以 Xu等[３４]的模型为本文的基准模型

(BaselineModel),用于比较,该模型是基于市场交易数据和

持仓等数据所构建的,且在 A股市场程序化交易投资者识别

场景下具有当下前沿的模型效果(StateoftheArt),即准确

率约为７０％,召回率为６０％.

３　模型构建

３．１　模型构建的总体流程

本文构建基于机器学习的程序化交易投资者识别模型,
主要包括数据预处理、特征工程、构建专家规则、聚类分析、分
类分析这５个步骤,如图２所示.

图２　基于机器学习的程序化交易识别流程

Fig．２　Constructingprocessofrecognitionforprogrammatictrading
basedonmachinelearning

１)数据预处理:对缺失交易信息的投资者数据进行清洗

和降噪,将持仓市值过低的中小散户剔除等.

２)特征工程:从投资金额、持仓周期、投资标的和交易频

次等四大维度,基于业务经验构建投资者特征指标.

３)构建专家规则:基于业务经验构建多维度的筛选规则,

识别出显著不符合程序化交易特征的投资账户.

４)聚类分析:基于投资者特征指标进行聚类,结合程序化

交易投资者名单判定非程序化交易簇,并将其他疑似程序化

交易投资者群体用于后续的投资者分类分析.

５)分类分析:结合程序化交易投资者名单,将聚类分析中

判定的疑似程序化交易投资者进行分类分析.最后与专家规

则、聚类分析步骤中判定的非程序化交易投资者结果进行统

一的识别效果分析.

３．２　模型特征工程

基于证券期货行业投资者的交易行为研究经验,本文从

投资者的交易频率、交易时间、交易标的和交易金额４个维度

构建了９个投资者交易特征指标(指标和对应计算式详见表

１),用于刻画投资者的证券交易行为画像.其中,frequency
为交易频次,period为交易周期,trading_day为交易日数量,

houlding_day为持仓日数量,stockvolume为投资标的数量,

stock为投资者标的对象,amount为交易金额.

表１　特征指标

Table１　Featureindicators

类型 指标 公式

频次

总频次 ∑
n＝period

i＝１
frequencyi

日度频次 ∑
n＝period

i＝１
frequencyi

period

最大频次 MAX{×
n

i＝１
frequencyi}

周期

总交易周期 ∑trading_dayi

平均持有周期 ∑
n＝stockvolume

i＝１
holding_dayi

stockvolume

标的

总标的量 ∑
n＝period

i＝１
stocki

日度标的量 ∑
n＝period

i＝１
stocki

period

金额
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i＝１
amounti
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i＝１
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period

３．３　识别模型主体构建

基于上文构建的９大投资者交易特征指标,本节基于模

型融合的思想,采用将专家规则、聚类算法和分类算法叠加融

合的方式,构建了一套用于识别程序化交易投资者的模型.
模型主体逻辑示意图如图３所示.

首先,模型的第一层为专家规则.基于对程序化交易投

资者的研究经验,本文对９个特征指标设置了不同的阈值,用
于识别并剔除显著的非程序化交易投资者,剩下的疑似程序

交易投资者将进入下一层进行识别.
然后,模型的第二层为聚类算法.该层中涵盖了基于质

心、基于图、基于密度和基于连通性等４种类型的聚类算法,
本文结合程序化交易投资者名单,对上述４类聚类算法进行

效果分析.分析逻辑如下:首先,将基于各类聚类算法对投资

者特征指标数据进行聚类,以给定的程序化交易投资者名单

为基准,将不同聚类结果中与名单有部分重合的类均作为聚

类算法筛选出的疑似程序化交易投资者群体,并基于该筛选

结果进行准确率和召回率计算,以此达到将聚类算法用于分

类场景的效果.而重合度为０的类将判定作为非程序化交易
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类,更靠近这类的投资者将被聚类算法判定为非程序化交易

投资者.最后,疑似程序化交易的投资者将进入下一层进行

最后的识别.
最后,模型的第三层为分类算法.在该层中,我们分别将

数据输入到两大类算法中,即可解释性较强的算法(如 LogisＧ
ticRegression,DecisionTree)和可解释性弱但可能有更好识

别效果的算法(如SVM,FCneuralnetwork).其中,可解释性

较强的算法主要用于辅助寻找用于判定程序化交易投资者的

主要影响因素,其他算法主要用于追求最更好的识别效果.
经过分类算法分析后的结果将作为最终的识别结果.通过上

述模型融合的方法,能够有效兼顾基于规则的模型和机器学

习模型的优点,同时基于规则的模型筛选剔除掉的非程序化

交易投资者后,能节约后续机器学习模型的训练时间和并缩

小识别范围,进而提高识别效果.

图３　基于模型融合思想的程序化交易识别模型示意图

Fig．３　Schematicdiagramofrecognitionmodelforprogrammatictradingbasedonideaofmodelfusion

４　实验与结果分析

４．１　实验数据和环境

本文数据选取的是２０２１年上半年(１１８个交易日)中,A
股市场全量投资者的交易和持仓明细数据,包括交易时间、交
易标的、交易金额、交易方向、交易笔数等信息.分析的投资

者对象包括了散户投资者、国内机构投资者和外资等在 A 股

市场有进行过交易记录的投资群体.研究目标时间段为日内

９:３０－１５:００的盘中竞价阶段.同时,数据集中还包含经过

交易所标注和基金业协会备案的数万条程序化交易投资者

数据.

本文实验环境中的硬件设备采用 Teradata的数据仓库

一体机作为数据仓库服务器,其中数据实验建模环境采用６
节点 Teradata２８００,建模的机器 CPU 为２∗１４核,内存为

５１２GB.实验使用的软件环境中,操作系统是 Ubuntu１６．０４．
４LTS,数据预处理和特征工程采用SQL脚本进行ETL,机器

学习模型训练和测试的开发语言为Python３．７.

４．２　数据准备和预处理

４．２．１　数据样本和标签准备

考虑到资金量较小的散户投资者一般不会采用程序化交

易的方式进行投资,且该类投资者个体对市场行情的影响可

以忽略不记.因此,为了在不影响模型构建目标的前提下,我
们剔除了持仓市值较小的投资者,将剩下超百万数量级的

投资者信息作为数据挖掘样本集合(考虑到数据的敏感性,本
文不作具体描述).

为了衡量模型的效果,本文以沪深交易所曾认定的程序

化交易账户以及基金业协会备案信息为程序化基金的私募基

金账户作为模型对比衡量的数据,一共涉及数十万余个证券

账户.本文在进行数据特征工程和模型训练前,为这些账户

标注上了程序化交易投资者的标签,用于识别模型的训练和

优化.

４．２．２　数据清洗和指标加工

针对待识别的证券交易投资者,实验首先筛选出交易时

间与既定程序化交易投资者统计时间重叠的投资账户,即

２０２１年上半年的窗口期(１１８个交易日)范围内有过交易行为

的投资账户.

然后,将样本数据中部分维度数据存在缺失或重复的样

本账户进行数据清洗,保证样本账户在给定时间范围内存在

交易,且各个研究维度的数据均不存在缺失或重复的情况.

最后,基于上文特征工程中的投资者交易特征指标计算

公式,实验进行了特征指标的计算,为每一位待识别的投资者

形成唯一的特征向量,并将数据按照大约８０％的训练集和

２０％的验证集来划分.对所有投资者账户的每个特征采用

ZＧScore方法进行数据标准化,以减小量纲对模型训练的影

响,避免单一特征过大地干扰模型效果.经过上述加工后的

投资者交易特征向量将被输入到识别模型中.
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４．３　模型中途识别效果分析

为了解基于模型融合的模型效果,本文进行了模型中途

识别效果的分析(考虑到模型的敏感性,本文不作具体核心代

码的描述),具体如下.
首先,对基于专家规则的模型进行了识别分析,模型效果

如表２所列.可以明显看出,基于专家规则的模型的准确率

不高,低于当下前沿水平.但模型的召回率 Recall达到了

１００％,即真正的程序化交易投资者均在模型识别出的名单

中,同时还能筛选掉部分判定为非程序化交易的投资者,这为

后续的聚类和分类分析奠定了良好的分析基础.

表２　专家规则模型效果

Table２　Performanceofmodelbasedonexpertrules
(单位:％)

Algorithm Precision Recall F１
专家规则 ６２．２ １００ ７６．６

然后,将经过专家规则模型判定的疑似程序化交易投资

者输入到聚类算法中,通过 GridSearch方法,本文在常用的

参数范围中找到了各聚类算法表现最优的参数组合.同时,
基于专家规则识别结果,叠加聚类算法模型的识别效果如表

３所列.

表３　聚类算法效果

Table３　Performanceofclusteringalgorithms
(单位:％)

Algorithm Precision Recall F１
KＧmeans ６l．６ １００ ８１．３
DBSCAN ８１．２ １００ ８９．６
BRICH ７８．２ １００ ８７．７
Spectral ６７．２ １００ ８０．３

由表３可以看出,基于密度的 DBSCAN聚类算法综合表

现最佳,在保证１００％的召回率下有超过８０％的准确率,故程

序化交易投资者识别模型将以 DBSCAN 算法为第二层的聚

类算法.基于该算法的聚类结果,靠近程序化交易类的投资

者将被输入到下一层的分类算法中,其他的靠近非程序化交

易类的投资者将被判为非程序化交易投资者并被筛选出来.

４．４　模型整体效果分析

经过专家规则模型和聚类算法的叠加判定,疑似程序化

交易投资者将输入到分类算法中.通过 GridSearch方法,本
文在常用的参数范围中找到了各种分类算法最优的参数组

合.在专家规则和聚类算法识别结果的基础上,分类算法模

型的识别效果如表４所列.

表４　基于各分类算法的模型效果

Table４　Performanceofclassificationalgorithms
(单位:％)

Algorithm Precision Recall F１
LogisticRegression ８２．６ ９９．２ ９０．１

DecisonTree ８６．１ ９９．３ ９２．２
GuassianProcess ９９．３ ６６．７ ７９．７
RandomForest ９０．３ ７７．５ ８３．４

Adaboost ９２．１ ７２．１ ８０．８
GradientBoosting ９３．９ ６５．６ ７７．２

FCNeuralNetwork ９０．１ ９７．７ ９３．７

从各算法的整体结果可以看出,以 GaussianProcess和

集成学习为代表的几类算法在程序化交易特征账户的识别上

相对准确率较高,均超过９０％,但召回率相对较低.以 LoＧ

gisticRegression和 DecisionTree这类可解释性较强的算法

在程序化交易特征账户的识别上更为全面,其召回率均超过

９８％,但是其准确率相对较低.作为近几年来较为流行的深

度学习神经网络在准确率和召回率上综合表现最佳,在测试

集上均达到了９０％以上,超过了当下的前沿效果.故程序化

交易投资者识别模型将基于专家规则、DBSCAN 和全连接神

经网络叠加构建.同时,考虑到决策树和逻辑回归的识别效

果F１均超过了９０％,因此可将其作为模型辅助筛选重要投

资者交易特征的工具.
结束语　程序化交易在我国证券期货业的迅速发展,引

起了监管方和投资者的关注,相关的识别模型也逐渐出现.
本文基于模型融合的思想,充分利用专家规则、聚类算法和分

类算法的优势,有层次地将其融合,构建了一套程序化交易投

资者 的 智 能 识 别 模 型.所 提 模 型 以 ９０．１％ 的 准 确 率 和

９７．７％的召回率水平,超过了当下的前沿效果(准确率７２％,

召回率６０％).同时,还加入了决策树和逻辑回归,增强了模

型的可解释性,便于监管业务人员理解.

值得注意的是,本文中的实验具有一定的局限性.一方

面识别模型所用到的标签数据主要来自沪深交易所和基金业

协会已经识别出的程序化交易账户,模型在其他潜在程序化

交易投资者识别上的通用性和普适性有待进一步研究.另一

方面,本文所选数据的时间范围有限,模型的泛化能力和有效

周期有待进一步研究.
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