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摘　要　随着期货市场的不断发展,其交易量屡创新高,但在海量交易的背后,一些交易者利用关联交易行为对市场进行操纵,
扰乱了交易秩序,给市场监管和风险控制带来了严峻考验.因此,如何从海量交易中挖掘潜在关联交易行为成为维护期货市场

公平交易的重要任务.针对该问题,提出了一种多特征信息融合的双向长短期记忆(BiＧLSTM)网络模型,从原始数据中提取交

易时间、交易量、持仓变化、期货品种等多种维度的浅层特征信息,通过BiＧLSTM 网络模型从时间序列上向前、向后两个方向的

上下文关系学习深层特征,实现关联交易行为检测.针对浅层特征提取提出了一种基于交易行为的多粒度窗口特征提取方法,
从日、小时、分钟、秒等级别捕捉账户间交易的关联性,从而解决了原始交易数据维度高、数据量大、关联性弱的问题.模型引入

了 Dropout策略,缓解了收敛速度慢和过拟合的问题.在郑州商品交易所真实数据上的实验结果表明,与一些传统的分类模型

以及 RNN和 LSTM 网络相比,所提方法在分类的准确率和召回率上有明显提升,同时,对特征中各个维度信息的消解实验证

明了多特征融合方法和多粒度窗口策略的有效性.另外,抽取了两种期货品种的交易数据进行测试,结果表明所提模型具有良

好的泛化能力.
关键词:关联交易行为;多特征信息融合;多粒度特征提取;BiＧLSTM;期货市场
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Abstract　Withthecontinuousdevelopmentofthefuturesmarket,itstransactionvolumekeepsincreasing．Behindthemassive
transactions,sometradersuserelatedtransactionbehaviorstomanipulatethefuturesmarketanddisrupttheorderoftransacＧ
tions,whichhasbroughtseverechallengestomarketsupervisionandriskcontrol．HowtominingpotentialrelatedtransactionbeＧ
haviorsfrommassivetransactiondataisanimportanttaskformaintainingfairtransactionsinthefuturesmarket．Inresponseto
thisproblem,thispaperproposesabidirectionallongshortＧtermmemory(BiＧLSTM)networkmodelwithmultiＧfeatureinformaＧ
tionfusion,whichextractsmultipledimensionsofshallowfeatureinformationsuchastradingtime,tradingvolume,positionchanＧ

ges,andfuturesvarietiesfromtheoriginaltransactiondata．TheBiＧLSTMnetworkmodellearnsdeepfeaturesfromthecontextual
relationshipintheforwardandbackwarddirectionsofthetimeseriesandrealizesthedetectionofrelatedtransactionbehavior．
Forshallowfeaturesextraction,amultiＧgranularitywindowfeatureextractionmethodbasedontransactionbehaviorisproposed,

tocapturesthecorrelationoftransactionsbetweenaccountsfromthelevelsofday,hour,minute,second,etc．ItsolvestheprobＧ
lemsofhighdatadimension,largeamountofdata,andweakcorrelationoforiginaltransactiondata．Themodelintroducesthe
DropoutstrategytoalleviateproblemsofslowconvergenceandoverＧfitting．ExperimentalresultsontherealdataofZhengzhou
CommodityExchangeshowthattheproposedmethodevidentlyimprovestheclassificationprecisionandrecallcomparedwith
sometraditionalclassificationmodelsandRNNandLSTMnetwork．Atthesametime,theablationexperimentofeachdimension
informationprovestheeffectivenessofthemultiＧfeaturefusionmethodandthemultiＧgranularitywindowstrategy．Inaddition,the
transactiondataoftwofuturesvarietiesareextractedfortesting,andtheresultsshowthattheproposedmodelhasgoodgeneraliＧ
zationability．



Keywords　Relatedtransactionbehavior,MultiＧfeatureinformationfusion,MultiＧgranularityfeatureextraction,BiＧLSTM,FuＧ
turesmarket

　

１　引言

在金融市场,非正常交易行为给市场监管和风险控制带

来了严峻的考验.这种迅速膨胀的非正常交易行为主要表现

为:有经验的交易者形成关联交易群体,操纵某种商品的价

格,迷惑其他投资者以达到个体利益最大化[１].２０１９年１１月

１６日,证监会修订了«期货交易所管理办法»[２],明确要求期

货交易所应当建立健全实际控制账户备案管理制度.但在实

际操作中,依然有交易者不进行账户备案,企图通过实际控制

账户进行违规交易或分仓,以逃避交易所对持仓限额和大户

报告的监管.这部分账户通过虚构市场供求关系、控制期货

价格来诱导其他投资者做出错误判断,并从中获得利益,给期

货市场的公平性带来了隐患.因此,筛查并重点监控这部分账

户的交易行为成为了交易所监察部门长期以来的重点工作.
期货市场的关联交易行为主要有以下两种表现形式:

１)连续买卖和通谋买卖,即一人利用不同账户或多人串通连

续买入某期货品种,制造行情上涨的假象来引诱其他投资者

追涨,在价格抬升后卖出,等待价格回跌后再次炒作,不断循

环操作进而操纵期货价格;２)相对委托,即部分投资者经串

通,分别扮演买方和卖方,按事先约定的期货品种、价格、数
量,在相近的时间内买入和卖出,人为制造虚假交易,使某期

货价格上涨或下跌,给其他投资者造成交易活跃的假象,串通

者趁机获取利润.
关联交易行为的表现形式最终体现在交易账户上,其交

易行为存在一定的关联性,因此关联交易行为检测的重点是

对账户交易数据的检测分析.在交易量、交易时间、持仓变

化、期货品种上有高度相似性的行为即为关联交易行为,其交

易的账户为关联账户.为了躲避监管,这种目的相似的交易

并不总是同时进行,交易者会有意增加关联交易的时间间隔,
以迷惑监管者.

近年来,有学者和监管机构对这部分关联账户的交易行

为进行了研究,提出了一些检测识别的方法.这些方法大体

上可以分为基于聚类的方法、基于皮尔逊相关系数的方法、基
于词向量表达的方法和基于耦合隐马尔可夫的方法,但这些

方法主要集中于传统机器学习方法和数据挖掘方法.近些

年,深度学习技术快速发展,并在股价预测[３]、时间序列预测、

文本分析、计算机视觉[４]等领域都取得了突破性的成果,成为

学术研究和工业应用的主流,但较少涉及针对期货市场的

研究.

针对上述问题,本文提出了一种多特征信息融合[５]的双

向长短期记忆网络(BidirectionalLongShortＧTerm Memory,

BiＧLSTM)模型,该模型使用一种多粒度窗口的特征提取方

法,从原始交易数据中提取交易时间、交易量、持仓变化、期货

品种等多种维度的浅层特征信息,代替原始交易数据作为模

型的输入.与原始交易数据相比,加工后的浅层特征数据维

度更低,具有更明显的关联性.通过模型在浅层特征中学习

更深层的特征,进而挖掘潜在的关联交易行为.该模型利用

向前、向后两个时间方向的上下文关系来进行预测,同时引入

了 Dropout策略[６]来缓解过拟合,以进一步提高模型的泛化

能力.

本文的主要贡献包括:
(１)提出了一种基于交易行为的多粒度窗口特征提取方

法,将两个账户的交易数据融合为一条特殊数据,从日、小时、

分钟、秒等级别捕捉账户间交易的关联性,从而解决了原始交

易数据维度高、数据量大、关联性弱的问题.
(２)提出了一种多特征信息融合的 BiＧLSTM 网络模型,

利用BiＧLSTM 对时间序列数据强大的上下文表征能力来融

合多种浅层特征数据,并将其作为神经网络的输入,提高了关

联交易行为检测的准确率和召回率.
(３)提出的多粒度窗口特征提取方法和多特征信息融合

的BiＧLSTM 网络模型在郑州商品交易所的真实数据上进行

了实验,结果表明其对关联交易行为具有良好的检测能力.

２　相关工作

近年来,期货交易所利用终端信息一致、开户信息一致等

其他辅助信息对未报备的疑似关联账户进行筛查监控.在实

际工作中,部分不愿意报备的账户往往选择差异化的开户地、
联系方式、交易地点和终端设备等来规避期货交易所的监管.

目前,针对期货市场的关联交易行为的研究较少,而较多

的是针对股票市场的关联交易行为研究.近年来,有学者从

不同角度对账户之间的交易行为进行了研究,为了区分正常

交易中的非正常交易行为,Franke等[７]提出基于 Hermitian
邻接矩阵的聚类方法来对关联账户的交易行为和市场进行建

模,以此来找到关联账户之间的循环交易(组内成员之间进行

的大量交易).然而,这项研究是在一个实验性的股票市场上

进行的.在此基础上,Palshikar等[８]提出了一种基于 DempＧ
sterＧShafer理论的新型图聚类方法,他们用合成的交易数据

构建股票流图来表示交易者之间的交易关系,并寻找产生循

环交易的关联账户群体.Cao等[９]认为关联交易行为是由一

群隐藏的账户通过精心安排交易价格、交易量和交易时间,并
相互合作,同时进行买入和卖出活动产生的,他们提出了一种

基于耦合隐马尔可夫的方法来描述群体成员之间的交易行

为,并对股票数据上的异常交易行为进行了检测.针对如何

在海量的交易数据下快速发现账户间的异常交易行为这一问

题,Zhang等[１０]提出了一种将交易数据的稀疏相似性矩阵映

射到十字链表的聚类方法,并用真实数据做了实证研究,结果

表明该算法减少了扫描数据库的次数并降低了传统算法的时

间复杂度和空间复杂度.Zhai等[１１]首先提出了一种基于交

易数据的kＧmeans聚类算法,该算法根据交易行为对账户进

行分组;然后又提出了一种基于动态规划的算法对关联账户

进行精细识别.其提出的两种算法利用纽约证券交易所和芝

加哥商品交易所的真实数据进行了实验评估.Huang等[１２]

利用交易量变化的序列,评估了潜在的序列相似性度量,并选

择适合行为模式聚类的距离,提出了一种用于关联交易账户

识别的行为模式聚类算法.Wang等[１３]提出了一种标准化的

规整交易订单表达向量,对一定时间窗内的每一对标准化的

２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．７,July２０２２



订单向量计算相关系数,基于该系数搭建账户的关系带权图;
他们还设计了一种迭代算法对图中可疑关联账户进行检测,

用上海期货交易所的真实交易数据进行了实验评估.但该方

法只考虑了短时间内的交易记录,忽略了日间交易行为的相

似性,导致检测结果存在偏差.
金融科技企业对关联交易检测也进行了一些研究.１)上

海期货交易所:Yu等[１４]提出了一种计算账户之间的皮尔逊

相关系数的方法,其结合深度优先的搜索算法进行关联账户

组的识别,但是在数据量增加时,该方法的时间复杂度也会增

加;２)大连商品交易所:Ma等[１５]从原始特征、数据变换及复

合特征３个维度来表征账户的交易行为,并提出了两种不同

的检测方法,分别是基于皮尔逊相关系数的识别方法和基于

Word２Vec词向量表达的识别方法,但并未基于真实数据进

行实验分析;３)上海金融期货信息技术有限公司:Miao等[１６]

使用数据分析处理方法和有监督、无监督的人工智能算法模

型配合应用,通过账户的交易数据和基本信息构建账户的特

征向量,并计算向量间的相似度,单交易日内使用图分析或聚

类算法进行检测,跨交易日使用多子图融合分析或基于频繁

项集挖掘的方法检测关联交易;４)支付宝(杭州)信息技术有

限公司:Hu[１７]利用账户交易数据的属性对待识别的交易数

据进行聚类,当不同交易数据具有相同聚类属性值时说明交

易存在关联,并通过多次迭代聚类,检测关联交易.

金融企业和普通学者对关联交易检测的研究都是基于传

统的数据挖掘方法和机器学习方法.本文分析了关联账户之

间的交易行为,深度挖掘账户日间交易行为的相似性和短时

间内交易的关联性,并从深度学习方面着手,提出了基于多特

征信息融合的BiＧLSTM 分类模型[１８Ｇ１９],该模型是对关联交易

检测方法的一种探索.

３　数据分析与特征提取

本文采用郑州商品交易所历史上标记的关联账户之间的

交易数据进行统计分析.通过分析历史上确认的关联账户之

间的交易行为,从中发现其相似性,并总结归纳出潜在规律.
在此基础上,提出了一种基于交易行为的多粒度窗口的特征

提取方法,并且把两个账户的交易数据融合成一条特殊数据,
从而解决了原始交易行为数据维度高、数据量大、关联性弱的

问题.

３．１　历史数据分析

为了从关联账户的交易行为中寻找到潜在关系,本文将

市场上账户的交易行为划分成两个最基本的单元,分别是盘

中交易与盘后持仓.其中,盘中交易可分为４个子类,分别是

买开仓、卖开仓、买平仓、卖平仓;盘后持仓可分为买持仓与卖

持仓.从这两个维度对交易行为进行分析,数据统计时间为

每日收盘结算后,即按日统计.
为了能更直观地观察账户交易行为的变化,本文以时间

为轴线,统计了指定期货品种上关联账户的交易行为数据,而
据柱状图的不断变化反映了交易行为的变化.如图１所示,

图中截取了关联账户７天的交易数据,每个柱体表示一个账

户每日收盘时的交易情况,上半部分表示交易数据,其中,红
色表示买开仓量(BuyOpenVolume,BOV)、绿色表示卖开仓

量(SellOpenVolume,SOV)、橙色表示买平仓量(BuyLiquiＧ

dateVolume,BLV)、蓝色表示卖平仓量(SellLiquidateVoＧ
lume,SLV),０轴上方为买交易行为,下方为卖交易行为.图

中下半部分表示持仓数据,０轴上方为买持仓量,下方为卖持

仓量,红色表示买持仓量(BuyHoldingVolume,BHV),绿色

表示卖持仓量(SellHoldingVolume,SHV).

图１　交易行为分析(电子版为彩图)

Fig．１　Analysisoftransactionbehaviors

根据两个账户每天的交易行为变化情况,可以分析出一

些关联信息.从图１中可以看出,２０１９年５月６日账户 A和

账户B都进行了买开仓、买平仓、卖开仓、卖平仓操作,并且

交易量都相近或成比例,当日都有买持仓和卖持仓;５月７日

同步进行了平仓,持仓量同时转化为０;５月８日同步买开仓;

５月９日同步卖平仓和卖开仓,持仓由买持仓转换为卖持仓;

５月１０日同步买平仓,持仓量再次同时转换为０.可以看出,
账户 A和账户 B的交易时间非常同步,交易量相近或成比

例,持仓变化高度一致.
接下来从盘中交易数据和盘后持仓数据两方面对一些关

联账户的典型交易行为进行分析.
(１)账户盘后不留仓,日内交易结构高度一致.图２截取

了两个账户在同种期货合约上７天的交易数据.可以看出,
两个账户在每个交易日都同步进行开仓,并在当日结算前同

步进行平仓,每个交易日结束时都没有持仓数据,盘中交易数

据高度相似.

图２　盘中交易分析(电子版为彩图)

Fig．２　Intradaytradinganalysis

(２)账户多个交易日无任何交易数据,但长时间维持相同

持仓方向.图３截取了两个账户在同种期货合约上８天的
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交易数据.可以看出,两个账户在２０１９年１月２日同时卖开

仓后,一直到１月７日期间没有任何交易数据,连续６天保持

相同方向的持仓,在１月８日同步买平仓,持仓由卖持仓转换

为０,盘后持仓数据高度相似.

图３　盘后持仓分析(电子版为彩图)

Fig．３　AnalysisofafterＧhoursposition

(３)账户持仓变化同增同减,开平仓节奏高度一致.图４
截取了两个账户在同种期货合约上９天的交易数据.可以看

出,两个账户在９天内的持仓变化表现出同增同减的趋势,买
持仓、卖持仓同天切换,开平仓的交易方向一致.在２０１９年

８月５日同步买平仓和卖平仓,持仓量同步转换为０;８月

６日同步卖开仓,持仓方向由买持仓切换为卖持仓;８月７日

同步由卖持仓转换为买持仓.

图４　同向交易行为分析(电子版为彩图)

Fig．４　Analysisofcodirectionaltransactionbehaviors

(４)账户持仓变化一致,但交易方向和持仓方向相反.图５
截取了两个账户在同种期货合约上８天的交易数据.

图５　反向交易行为分析(电子版为彩图)

Fig．５　Analysisofreversetransactionbehaviors

可以看出,两个账户在各个交易日内的持仓方向相反,但
持仓变化一致,每个交易日开平仓的交易方向相反.２０１９年

５月６日账户 A进行买开仓,账户B进行卖开仓,持仓分别为

买持仓和卖持仓;５月７日分别卖平仓和买平仓,持仓同步转

换为０;５月１１日和５月１２日两账户都未进行交易,买持仓

和卖持仓保持不变.
通过以上统计分析可以看出,无论在哪种交易行为中,关

联账户为了获取相应利益,通常都会在交易行为上表现出相

似性,在持仓变化上显示联动性,主要表现在交易同种期货、
交易时间相近,交易量相近或成比例,持仓变化相关.这说明

捕捉账户之间交易行为和持仓变化的潜在关系就是挖掘关联

交易行为的关键.

３．２　特征提取方法

由于要对账户之间的关联交易行为进行分类检测,因此

如何将数据送入模型训练成为了一个问题.针对此问题,提
出了一种基于交易行为的多粒度窗口的特征提取方法,如
图６所示,将两个账户的交易数据用特征提取方法转换为一

条特征数据,从日、小时、分钟、秒等级别捕捉账户间交易的关

联性.提取的特征包括交易时间特征(TradingTimeFeaＧ
tures,TTF)、交易量特征(TradingVolumeFeatures,TVF)、
持仓特征(PositionFeatures,PF)、期货品种特征(FuturesVaＧ
rietiesFeatures,FVF).其中最主要的是交易时间,其通过划

分多粒度的时间窗口,逐步缩小窗口大小,从不同的粒度提取

交易时间特征.

图６　特征提取方法

Fig．６　Featureextractionmethod

３．２．１　交易时间特征

交易数据共有４个方向,分别是买开仓、买平仓、卖开仓、
卖平仓.在账户 A和账户B的原始数据中,以日、时、分、３秒

为不同粒度划分时间窗口,统计每个窗口下两个账户的交易

情况.
用i表示时间窗口粒度,i∈(day,hour,minute,second),

其中day表示时间窗口以日为粒度划分,共划分了n天;hour
表示时间窗口以小时为粒度划分,共划分了m 个小时;minute
表示时间窗口以分钟为粒度划分,共划分了a个分钟;second
表示时间窗口以３秒为粒度划分,共划分了b个３秒.

用j表示交易的方向,j∈(bo,bl,so,sl).其中,bo表示买

开仓,bl表示买平仓,so表示卖开仓,sl表示卖平仓.
(１)同向交易特征提取

同向交易即两个账户在一个时间窗口下具有相同方向的

交易.特征提取方法如式(１)所示,在不同粒度的窗口下,记
录账户在哪些窗口有交易,在哪些窗口同时有交易.
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F＝count(Aij∩Bij)
count(Aij∪Bij) (１)

其中,Aij,Bij分别表示账户 A 和账户 B在不同窗口粒度下、
不同交易方向上有交易的窗口集合;Aij∩Bij表示账户 A 和

账户B同时有同方向交易的窗口集合;Aij∪Bij表示账户 A
或账户B有交易的窗口集合;count用于统计集合的元素个

数;F∈[０,１],表示在不同粒度窗口下,账户 A和账户B在不

同交易方向上有同向交易的概率.
(２)反向交易特征提取

反向交易就是一个账户进行买操作,另一个账户进行卖

操作.特征提取方法如式(２)所示,在不同粒度的窗口下,记
录有交易记录的窗口和两个账户有反方向交易的窗口.

C＝
count((Aij１∩Bij２

)∪(Aij２∩Bij１
))

count(Aij∪Bij) (２)

其中,j１ 表示买方向,j１∈(bo,bl);j２ 表示卖方向,j２∈(so,
sl);Aij１

,Bij１
分别表示账户 A、账户 B在不同粒度窗口下,有

买方向交易的窗口集合;Aij２
,Bij２

分别表示账户 A、账户B在

不同粒度窗口下,有卖方向交易的窗口集合;Aij,Bij分别表示

账户 A、账户B在不同粒度窗口下,有交易的窗口集合;C∈
[０,１]表示在不同粒度窗口下,账户 A 和账户 B有反向交易

的概率.

３．２．２　交易量特征

账户在不同交易方向上都有对应的交易量,以日为单位,
在不同交易方向上,统计账户 A每天的交易量Xj,Xj∈(x１,
x２,x３,􀆺,xn),账户B每天的交易量Yj,Yj∈(y１,y２,y３,􀆺,

yn),特征提取方法如式(３)所示,计算两个账户在n个交易日

上交易量的协方差,并进行标准化.

ρ＝
Cov(Xj,Yj)
D(Xj)D(Yj)

(３)

其中,时间粒度按日划分,共n天;j∈(bo,bl,so,sl);Cov(Xj,
Yj)表示两个账户在n个交易日不同交易方向上交易量的协

方差;D(Xj),D(Yj)分别表示账户A、账户B 在n 个交易日

不同交易方向上交易量的方差;ρ表示账户A 和账户B 在不

同交易方向上交易量的相关系数.

３．２．３　持仓特征

持仓指账户进行交易后的状态,它的变化可以间接反映

用户交易的过程,共有两个持仓方向,分别是买持仓和卖持

仓.持仓数据的统计时间为每日收盘结算后,以日为粒度划

分时间窗口.
用k表示持仓方向,k∈(bh,sh),bh表示买持仓,sh表示

卖持仓.
(１)持仓变化特征

在账户 A、账户B持仓量日间变化的过程中提取持仓变

化特征,将每一天的持仓量与前一天相比,统计账户 A 和账

户B在不同方向上持仓量同时增加的次数v１,同时减少的次

数v２,同时保持不变且同时大于０的次数v３;统计账户 A 或

账户B持仓量增加的次数e１,减少的次数e２,保持不变且大

于０的次数e３.提取方法如式(４)－式(６)所示.

V
１≤i＜n

＝

v１(k), Hk
(i＋１)(A)＞Hk

i(A)

且 Hk
(i＋１)(B)＞Hk

i(B)

v２(k), Hk
(i＋１)(A)＜Hk

i(A)

且 Hk
(i＋１)(B)＜Hk

i(B)

v３(k), Hk
i(A)＝Hk

(i＋１)(A)＞０
且 Hk

i(B)＝Hk
(i＋１)(B)＞０

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(４)

E
１≤i＜n

＝

e１(k), Hk
(i＋１)(A)＞Hk

i(A)

或 Hk
(i＋１)(B)＞Hk

i(B)

e２(k), Hk
(i＋１)(A)＜Hk

i(A)

或 Hk
(i＋１)(B)＜Hk

i(B)

e３(k), Hk
i(A)＝Hk

(i＋１)(A)＞０
或 Hk

i(B)＝Hk
(i＋１)(B)＞０

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(５)

I
k∈(bh,sh)

＝v１(k)＋v２(k)＋v３(k)
e１(k)＋e２(k)＋e３(k) (６)

其中,i表示时间,i∈(１,２,３,􀆺,n),共n天;H 表示账户每天

的持仓量;Hk
i(A),Hk

i(B)分别表示账户 A、账户 B在不同方

向上每天的持仓量;V 表示账户 A和账户 B持仓量同时变化

的次数;E 表示账户 A 或账户 B持仓量变化的次数,I∈[０,

１]表示两个账户在不同方向上持仓量同时变化的概率.
(２)同向持仓特征

同向持仓是看两个账户在时间窗内是否有相同方向的持

仓,提取方法与交易时间的提取方法相似,以日为粒度划分时

间窗口,提取方法如式(７)所示,记录两个账户每个时间窗内

的持仓情况.

T＝count(Ak∩Bk)
count(Ak∪Bk)

(７)

其中,Ak,Bk 分别表示账户 A、账户B在买持仓或卖持仓方向

有持仓的窗口集合;Ak∩Bk 表示账户 A 和账户 B在买持仓

或卖持仓方向同时有持仓的窗口集合;Ak∪Bk 表示账户 A
或账户B在买持仓或卖持仓方向有持仓的窗口集合;count用

于统计集合的元素个数;T∈[０,１]表示账户 A、账户 B在不

同方向上有同向持仓的概率.
(３)反向持仓特征

反向持仓指一个账户有买持仓量,另一个账户有卖持仓

量.它是反向交易的体现,特征提取方法如式(８)所示,记录

两个账户每个时间窗内的持仓情况.

M＝count((Abh∩Bsh)∪(Ash∩Bbh))
count(Ak∪Bk)

(８)

其中,Abh,Bbh分别表示账户 A、账户B有买持仓的窗口集合;

Ash,Bsh分别表示账户 A、账户B有卖持仓的窗口集合;Ak,Bk

分别表示账户 A、账户 B有持仓的窗口集合;count用于统计

集合的元素个数;M∈[０,１]表示账户 A 和账户 B有反向持

仓的概率.

３．２．４　期货品种特征

期货品种的特征提取方法如式(９)所示,PA 表示账户 A
交易的期货品种,PB 表示账户 B交易的期货品种,P 表示两

个账户的期货品种特征,两个账户交易的期货品种相同时,特
征为１;期货品种不同时,特征为０.

P＝
１, PA＝PB

０, PA≠PB
{ (９)

４　BiＧLSTM 网络模型

本文提出的多特征信息融合的双向长短期记忆网络模型

结构如图７、图８所示,该模型分为输入层、双向LSTM 部分、
全连接部分(FullyConnectedLayer,FC)和输出层.输入层

将３种浅层特征数据按时间串联成一个多通道的输入数据,
双向LSTM 部分由４层双向LSTM 网络组成,全连接部分由

３层全连接组合构成.其中,中间层 LSTM 每个时刻的隐藏
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状态全部输出,最后一层 LSTM 仅返回最后一个时刻的输

出,减少深层特征个数,降低参数量.在 ４个串联的双向

LSTM 网络后,使用３层全连接网络对深层特征进行分类.

图７　本文提出的模型结构

Fig．７　Structureoftheproposedmodel

图８　BiＧLSTM 网络结构

Fig．８　StructureofBiＧLSTMnetwork

账户在每个时刻都有可能有交易,检测过程中的每个时

刻不仅依赖过去的数据,未来的数据对其也有影响.因此,本
文采用双向LSTM 网络,避免了 RNN 在长时间序列上的梯

度消失和梯度爆炸问题.该模型还可以利用时间序列向前、

向后两个时间方向的上下文关系,学习对时间有长期依赖性

的信息.为了深层次地挖掘序列数据的特征,模型将４个双

向LSTM 网络叠加起来,并且添加了全连接层,全连接层具

有良好的非线性映射能力,能对双向 LSTM 网络输出的非线

性特征进行加权处理.随着网络层的增加,模型的训练难度

也会增大且容易出现收敛速度慢和过拟合的问题,因此,在双

向LSTM 部分和全连接部分引入了 Dropout策略来缓解这

些问题,即在模型训练时,通过预先设置的概率停止神经单元

的输出,每次的模型训练只有部分数据特征参与,从而防止模

型过多地学习训练集的数据特征.

４．１　LSTM
LSTM 是循环神经网络的变体.理论上,RNN可以处理

任何长距离依赖问题,但其梯度消失、梯度爆炸等问题导致

RNN仅有 短 期 记 忆,无 法 实 现 信 息 的 长 期 保 存.因 此,

LSTM 通过添加内部的门控机制和记忆单元来维持信息的长

期保存,从而解决了信息的长期依赖问题.LSTM 单元结构

如图９所示.

图９　LSTM 单元结构

Fig．９　StructureofLSTMcell

LSTM 单元包括输入门it、遗忘门ft 以及输出门ot,

LSTM 隐藏层的输入和输出向量分别为xt 和ht,记忆单元为

Ct.输入门用于控制当前输入数据xt 流入Ct 的数量,即保存

到Ct 中的输入信息的数量;遗忘门控制信息的保留及遗忘,
并以特定的方式避免当梯度随时间反向传播时引发的梯度消

失问题,即上一时刻信息Ct－１对当前时刻Ct 的影响;输出门

可以控制记忆单元Ct 对当前输出值ht 的影响,即在t时刻控

制记忆单元Ct 的输出信息.输出ht 不仅受Ct 和xt 的影响,
还受ht－１的影响;记忆单元Ct 不仅受ht－１和xt 的影响,还受

Ct－１的影响.
在t时刻,各门状态的数学表达式如下:

C
~
t＝tanh(Wc􀅰xt＋Uc􀅰ht－１＋bc) (１０)

it＝σ(Wi􀅰xt＋Ui􀅰ht－１＋bi) (１１)

ft＝σ(Wf􀅰xt＋Uf􀅰ht－１＋bf) (１２)

ot＝σ(Wo􀅰xt＋Uo􀅰ht－１＋bo) (１３)

Ct＝ft􀱋Ct－１＋it􀱋C
~
t (１４)

ht＝ot􀱋tanhCt (１５)
其中,it 是输入信息和过去信息经过输入门的中间计算结果;

ft 是输入信息和过去信息经过遗忘门的中间计算结果;ot 是

输入信息和过去信息经过输出门的中间计算结果;C
~
t是输入

信息和过去信息经过激活函数tanh所得的中间结果;σ是

sigmoid激活函数;􀱋表示元素间的点积,逐点相乘;W 和U
是神经网络的权重矩阵;b是神经网络的偏执向量.

LSTM 的门控机制可以捕捉长距离过去信息,因此为了

同时获得上下文信息,本文采用双向 LSTM.BiＧLSTM 中的

隐藏状态ht 如式(１６)所示.

ht＝ht

→

􀱇ht

←
(１６)

其中,ht

→
和ht

←
分别是t时刻 LSTM 中输入信息的向前和向后

的隐藏状态,􀱇表示拼接操作.

４．２　损失函数和优化算法

损失函数(LossFunction)用来评估模型预测值与实际值

不一致的程度,损失函数值越小,模型的性能越好.本文采用

二元交叉熵损失函数,其计算方法如式(１７)所示:

L(y,y~)＝－∑
n

i＝１
(yilogy~i＋(１－yi)log(１－y~i)) (１７)

其中,yi 表示数据的真实标签,y~i表示模型的预测值,n表示

样本的数量.
在模型训练时,需要用优化算法来调整网络的权重参数,

减少损失函数的值,从而优 化 模 型 性 能.Adam(Adaptive
MomentEstimation)算法适用于大数据和高维度的空间,对
内存的需求较小,每次迭代参数的学习步长都有一个确定的

范围,不会因为梯度较大而学习步长过大,参数更新比较稳

定.与其他自适应学习率算法相比,Adam 算法收敛速度更

快,学习效果更好.因此本文使用 Adam优化算法.

５　实验结果与分析

５．１　数据集与实验环境

(１)数据集

本文采用郑州商品交易所２０１９年５月１日－５月３１日

的苹果期货合约 AP９１０的交易数据.该期货合约５月份约

有１６万账户进行过交易,其中被交易所历史上标记为关联账

户(有关联交易行为)的有９５２５对,共３０７８个账户,这部分账

户将作为正例.模型的作用是检测对市场价格和公平性有
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影响的交易行为,但由于交易量小的账户对市场没有风险,因
此下文从交易日在１０天以上的非关联账户群体中随机选取

了４０００个账户,将这７０７８个账户随机组合出９６００对非关联

账户,作为反例.
实验数据指定了期货品种,故选取交易时间、交易量、持

仓量等作为基础特征数据,共４００多万条.对１９１２５对账户

的数据,通过提出的多粒度窗口的特征提取方法对其进行浅

层特征提取,将结果作为模型的输入,按３∶１∶１的比例划分训

练集、验证集、测试集.
(２)实验环境

实验采用 Windows１０操作系统,模型基于pytorch１．８．０
深度学习框架、python３．８ 解释器、集成开发环境 pycharm

profession２０２０．１.

５．２　评价指标

本文所提模型为二分类模型,预测结果中有关联交易行

为用正例表示,无关联交易行为用负例表示,被正确分类的正

例和负例分别被称为真正例(TruePositive,TP)和真负例

(TrueNegative,TN).若将负例样本预测为正例,则称其为

假正例(FalsePositive,FP);若将正例样本预测为负例,则称

其为假负例(FalseNegative,FN).模型的评估指标有准确率

(Precision,P)、召回率(Recall,R)和F１值(F１Ｇscore,F１).计

算方法如式(１８)－式(２０)所示:

P＝ TP
TP＋FP

(１８)

R＝ TP
TP＋FN

(１９)

F１＝２×P×R
P＋R

(２０)

其中,P 表示正确预测正例的样本数与预测结果为正样本数

的比例;R表示正确预测正例的样本数与实际正样本数的比

例;F１值是准确率和召回率的调和平均值.

５．３　实验结果

５．３．１　BiＧLSTM 模型调参结果

本文采用网格搜索法进行主要超参数调节,获取到的模

型的最优超参数集合如表１所列,包括 LSTM 隐层的单元数

(HiddenSize),LSTM 的层数(NumLayers),批次大小(Batch
Size),学 习 率 (Learning Rate),LSTM 层 的 Dropout 值

(LSTM Dropout),全连接层的 Dropout值(FCDropout),全
连接层数(FCLayers)以及每一层的维度.

表１　BiＧLSTM 模型的超参数

Table１　HyperparametersofBiＧLSTM model

parameternames parametervalues
hiddensize １２８
numlayers ４
batchsize ６４

learningrate ０．０００６
LSTMdropout ０．８
FCdropout ０．５
FClayers ３

FC１ (５１２,１２８)
FC２ (１２８,６４)
FC３ (６４,１)

为了更好地学习数据间的关系,在神经网络中的数据集

上训练一轮是不够的,往往需要训练多次才能学习出数据中

的潜在关系.为此本文选择训练１００轮,训练一轮用验证集

测试一次,训练集和验证集的损失函数变化曲线如图１０所示,

验证集精确(Accuracy)变化曲线如图１１所示.可以看出,随着

训练轮次epoch的增加,精确率也相应提高,后期精确率提升

的幅度明显减小,逐渐趋于平稳.模型在训练６０轮时损失函

数开始收敛,此时模型达到最优性能,保存模型内部参数.

图１０　损失函数曲线

Fig．１０　Lossfunctioncurve

图１１　验证集精确率曲线

Fig．１１　Accuracycurveofvalidationset

５．３．２　多特征信息融合对实验结果的影响

本文采用的多粒度特征提取方法分别从交易时间、交易

量、持仓变化方面进行特征提取,为了验证提取特征的有效

性,本文比较了浅层特征单个或多个组合的分类结果,将２０
维的交易时间特征 TTF、４维的交易量特征 TVF、５维的持仓

数据特征PF进行组合,测试了不同情况下的实验结果,使用

表１中的超参数来记录每次测试集的评价指标.如表２所

列,交易时间特征提供了单通道特征的最好分类结果,在测试

集上的准确率和召回率达到了９１．９０％和８２．３０％.当融合

两类特征数据时,都获得了比单种特征更好的分类结果,其中

TTF与PF的组合提供了双通道特征的最好分类结果,准确

率和召回率达到了９３．５１％和９２．０８％.当我们融合 TTF,

TVF,FP特征时,分类准确率达到了９５．３９％,召回率达到了

９４．２４％,优于单种特征数据和两种特征数据组合的分类准确

率和召回率.实验结果表明,融合多个特征数据可以提高对

关联交易行为分类的准确率和召回率.

表２　不同特征融合的实验结果

Table２　Experimentalresultsofdifferentfeaturesfusionstrategies
(单位:％)

Featurefusion
TTF TVF PF

EvaluationMetrics
Precision Recall F１

√ ９１．９０ ８２．３０ ８６．８４
√ ７２．１８ ６７．１５ ６９．２８

√ ８８．３１ ７１．３７ ７８．９４
√ √ ９１．３４ ８３．７０ ８７．３６
√ √ ９３．５１ ９０．７０ ９２．０８

√ √ ８６．３３ ８２．６２ ８４．４３
√ √ √ ９５．３９ ９４．２４ ９４．８１
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５．３．３　多粒度特征提取对实验结果的影响

多粒度特征提取主要体现在交易时间的特征提取上,其

用不同的粒度划分时间窗口,分别以日、时、分、３秒为粒度划

分,逐渐缩小窗口的粒度,在不同的粒度上,提取交易时间的

浅层特征.为了验证多粒度特征提取方法的有效性,本文从

２０维的交易时间特征 TTF入手,将不同粒度的特征进行组

合,测试了不同情况下的实验结果.使用表１中的超参数,进

行实验并记录每次实验结果.如表３所列,秒粒度特征提供

了单粒度实验的最好分类结果,在测试集上的准确率和召回

率分别达到了６９．００％和６２．７０％.当在秒粒度特征上组合

其他粒度特征时,都获得了比单粒度更好的结果,其中秒粒度

与分粒度的特征组合得到了双粒度特征实验的最好分类结

果,准确率和召回率分别达到了７９．４２％和７６．２２％.当在秒

粒度、分粒度上继续组合其他粒度特征时,秒粒度、分粒度以

及小时粒度的特征组合分类效果最好,其分类的准确率和召

回率分别达到了８５．６２％和８１．１４％.实验结果表明,每种粒

度的特征对分类结果都有不同程度的影响,粒度越小对分类

结果的影响越大,秒粒度特征对实验结果的影响最大,融合４
种粒度特征后的效果最好,分类的准确率和召回率分别达到

了９１．９０％和８２．３０％.

表３　多粒度特征提取的影响

Table３　ImpactofmultiＧgranularityfeatureextraction
(单位:％)

MultiＧgranularityFeatures
S M H D

EvaluationMetrics
Precision Recall F１

√ ６９．００ ６２．７０ ６５．７０

√ ６２．２９ ６１．９５ ６２．１２

√ ６１．４５ ５９．８１ ６０．６２

√ ５６．８９ ４７．５８ ５１．８２

√ √ ７９．４２ ７６．２２ ７７．７９

√ √ ７６．９５ ７４．９７ ７５．９５

√ √ ７４．３０ ６７．９３ ７０．９７

√ √ √ ８５．６２ ８１．１４ ８３．３２

√ √ √ ８３．７０ ８０．５８ ８２．１１

√ √ √ √ ９１．９０ ８２．３０ ８６．８４

５．３．４　实验结果对比分析

为了验证模型的性能,将其和传统的分类模型以及 RNN

和LSTM 网络进行对比,采用的传统分类模型有逻辑斯蒂回

归(LogisticRegression,LR)、支 持 向 量 机 (SupportVector

Machine,SVM)、决策树(DecisionTree,CART)、LightGBM

以及 XGboost.

实验的数据采用相同的多粒度窗口的特征提取方法,输

入特征的维度保持一致.对所有的模型进行调优后,对比每

个模型测试集的准确率、召回率和F１值.如表４所列,神经

网络模型和传统的分类模型的性能各有优劣,其中 LightＧ

GBM 和 XGboost的性能优于 RNN,并且和 LSTM 网络的性

能相近,而本文提出的 BiＧLSTM 模型在准确率、召回率以及

F１值上都优于传统分类的模型以及 RNN和 LSTM 网络,分

别高出１％~５％,２％~１４％和１％~１０％.

表４　模型评价指标对比

Table４　Comparisonofmodelevaluationmetrics
(单位:％)

Model
EvaluationMetrics

Precision Recall F１

LR ８９．５７ ７９．４２ ８４．１９

SVM ９２．５２ ８６．４９ ８９．４０

CART ８９．６２ ８９．７５ ８９．６９

LightGBM ９３．９１ ８７．３９ ９０．５３

XGboost ９３．８９ ９１．９９ ９２．９３

RNN ９０．８３ ８９．６８ ９０．２５

LSTM ９２．９７ ９１．３０ ９２．１３

BiＧLSTM ９５．３９ ９４．２４ ９４．８１

为了验证模型的泛化能力,另外抽取了２０１９年２月份玻

璃期货合约FG９０５和５月份动力煤期货合约ZC９０９的交易

数据.使用本文提出的多粒度窗口特征提取方法提取特征,

对训练好的模型进行测试,结果如表５所列.在玻璃期货

FG９０５的数据上,所提模型的分类准确率和召回率分别达到

了９２．３７％和９１．４８％;在动力煤期货ZC９０９的数据上分别达

到了９４．０１％和９２．２０％.实验结果表明,所提多特征信息融

合的BiＧLSTM 网络模型具有良好的泛化能力.

表５　泛化能力实验结果

Table５　Experimentresultsofgeneralizationability
(单位:％)

Futures
varieties

EvaluationMetrics
Precision Recall F１

FG９０５ ９２．３７ ９１．４８ ９１．９２

ZC９０９ ９４．０１ ９２．２０ ９３．１０

结束语　关联交易行为检测一直是期货交易所的重点工

作,本文提出的基于交易行为的多粒度窗口特征提取方法将

两个账户的数据融合为一条特殊数据,在原始数据中提取浅

层特征.通过所提BiＧLSTM 网络模型,从浅层特征中利用向

前向后两个方向的上下文关系深度挖掘账户间的关联关系,

并在模型训练中引入了 Dropout策略,缓解了模型训练时的

过拟合问题.在真实的数据上的实验结果表明,本文提出的

多信息特征融合的 BiＧLSTM 网络模型在分类的性能上要优

于传统的分类模型以及 RNN 和 LSTM 网络,其中准确率和

召回率分别提高了１％~５％,２％~１４％.

本文对关联交易行为的研究还处于初级阶段,接下来研

究工作的重点是继续挖掘关联交易行为的浅层特征,并在现

阶段工作基础上检测多个账户之间的关联交易行为.
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