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摘　要　针对证券配资账户公开数据稀缺、特征选择不够科学、识别方法研究较少且精度不足等问题,提出基于交易行为特征

的证券配资账户识别集成模型(CFSＧRFＧBP).该模型包含数据集构建、特征提取、特征选择和账户识别四大核心步骤.根据证

券账户交易数据特性,自动生成了模拟数据集,并进行了详细的标记和特征计算;通过异构特征选择模型(CFSＧRF),结合对数

转换和归一化技术,对１７个基本特征进行了重要性评估,从中遴选出５个特征形成关键特征集;在此基础上,采用 BP神经网

络,构建证券配资账户识别集成模型的分类器,优化该模型的权值和偏置等关键参数,实现了对证券配资账户的自动分类.仿

真实验表明,所提出的 CFSＧRFＧBP模型在特征选择、识别的精准率和召回率以及处理效率等方面均取得了显著成效.
关键词:证券配资;证券交易数据;特征提取;账户识别;机器学习
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Abstract　Inresponsetoissueswithsecuritiesillegalmargintradingaccounts,suchasthescarcityofpublicdata,theunscientific
featureselection,thelimitedresearchonidentificationmethodsthatarelackofprecision,anintegratedmodelfortheidentification
ofsecuritiesillegalmargintradingaccountsbasedontradingbehaviorcharacteristics(CFSＧRFＧBP)isproposed．Thisintegrated
modelconsistsoffourmainsteps:datasetconstruction,featureextraction,featureselection,andaccountidentification．According
tothecharacteristicsofsecuritiesaccounttradingdata,asimulateddatasetisautomaticallygenerated,andtherelevantfeaturesof
securitiesillegalmargintradingaccountsaredetailedlabeledandcalculated．Usingaheterogeneousfeatureselectionmodel,comＧ
binedwithmethodssuchaslogarithmandnormalization,theimportanceofseventeenessentialfeaturesprimarilyassociatedwith
securitiesillegalmargintradingaccountsisevaluated,andfiveofthesefeaturesareselectedtoformakeyfeatureset．Basedon
this,theBPneuralnetworkisemployedtoconstructtheclassifierfortheintegratedmodelofsecuritiesmargintradingaccount
identification,optimizingkeyparameterssuchasweightsandbiases,therebyachievingautomaticclassificationofsecuritiesillegal
margintradingaccounts．SimulationexperimentsindicatethattheproposedCFSＧRFＧBPmodelhasachievedexcellentresultsin
termsoffeatureselection,precision,recallrate,andprocessingefficiencyofidentification．
Keywords　Securitiesillegalmargintrading,Securitiestradingdata,Featureextraction,Accountidentification,machinelearning
　

１　引言

近年来,证券配资(又称“证券场外配资”)作为非正规融

资方式在金融市场中兴起,且备受瞩目[１].它是指未经证监

会批准,无证券经营资质的单位或个人,以营利为目的,向投

资者出借数倍于保证金的资金进行证券交易,并收取额外

费用.此行为不仅会加剧市场风险,还可能触发操纵证券

市场、内幕交易等违法行为,严重扰乱金融秩序.证券配资主

要包括出借账户配资、点买配资、分仓软件配资和虚拟盘配资

４种模式[２],其中分仓软件证券配资因规模化、体系化管理,
危害尤甚,成为监管重点[３].如何有效识别并监管该类账户

是金融监管机构面临的重大挑战[４].

当前,证监部门主要依赖人工审核和基于规则的过滤系

统来识别潜在的证券配资账户,仍面临一些挑战.筛选规则



过度依赖监管人员主观判断,缺乏客观数据支撑,动态适应性

受限.识别系统所依据的规则体系相对简单,难以全面精准

捕捉复杂证券配资行为.同时,证券配资账户占比低,数据分

布不均衡,进一步提升了识别难度,削弱了系统准确性和稳定

性.通过对证监会监管函的深入分析发现,软件非法经营、账
户实名制违规、风险管理不达标等问题频发,且执行标准尚需

细化与规范,因此,亟需构建既能高效提取账户交易数据特

征,又能精准识别异常账户的模型,增强规则动态适应性,以
确保监管的有效性.

目前国内学者对证券配资的探讨主要集中于配资合同效

力、监管范围等法律适用层面[５Ｇ９].我国对证券配资的禁止性

规定具有独特的自身特色,其业务属性与国际上的“Margin
Buying”或“MarginRequirement”类似,行为模式也与美国证

券信用交易制度中的规则 U相近,但规则 U允许来自银行和

其他非证券经纪人或交易商贷款人的交易[１０],通过“限额控

制”和“信息披露”两大措施进行行为规制[１１].对证券信用交

易制度的研究则多聚焦于保证金制度对市场波动的影响,如

Lee认为保证金制度对市场稳定性的影响有限[１２],Lee等指

出股价与保证金率调整之间关系微弱[１３],Basov和 Bhatti则

关注证券信用交易对实体经济的潜在不利影响[１４].

人工智能技术,特别是机器学习、深度学习的发展,对金

融风控领域产生了革命性影响[１５].因证券配资是我国特有

的违法活动,近年来,国内专家探索将人工智能技术应用于证

券配资账户识别.He等通过多维度特征选取,建立了基于深

度神经网络的证券配资网站识别模型[１６],但该模型因证券配

资账户与网站特征的差异,难以直接移植到账户识别任务中.

He等则提出利用决策树识别证券配资账户[１７],但该方法忽

视了特征间的相关性.Hu等基于逻辑回归算法,研究了一

种识别证券配资人资金账户及其交易关系网络的方法[１８],该
方法侧重于资金交易关联模型.Yu等提出了基于改进 XGＧ
BOOST算法的证券配资账户识别方法[１９],然而该研究未明

确具体证券配资模式,且在特征维度上存在一定的局限性.
特征选择作为账户识别的关键环节,旨在从基本特征集中挑

选出最相关且有用的关键特征集,以降低数据维度,提升模型

性能与效 率.常 见 的 特 征 选 择 方 法 有 随 机 森 林 (Random
Forest,RF)[２０]、基于关联规则的特征选择(CorrelationＧBased

FeatureSelection,CFS)[２１]、LASSO(LeastAbsoluteShrinＧ
kageandSelectionOperator)和 主 成 分 分 析 方 法 (Principal
ComponentsAnalysis,PCA)等.这些方法各有其优势和局限

性.例如,LASSO在处理高维数据集和多重共线性问题时具

有优势,缺点是对异常数据比较敏感.而PCA则在数据降维

和可视化方面表现较好,缺点在于它是一种无监督学习方法,

无法考虑目标变量的信息.然而,对于特征数量较少的证券

账户交易数据,RF算法的随机性难以充分发挥.此外,证券

账户交易数据中部分特征间存在关联(如标准差、偏度、峰度

等计算特征),影响CFS算法的应用效果.因此,直接将 CFS
或 RF应用于账户交易数据特征选择,在证券配资账户识别中

效果有限.当前亟需研究改进的特征选择模型,以合理选取关

键特征,提高证券配资账户识别模型的性能与泛化能力.在证

券配资账户特征选择过程中,通过将 CFS和 RF进行融合,使
得关键特征集既能反映数据相关性,又具备抗过拟合能力.

BP神经网络作为神经网络的经典算法,凭借其强大的非

线性映射、自学习和自适应能力,在金融风控领域展现出巨大

潜力[２２].通过构建BP神经网络识别模型,能自动学习交易

数据特征,建立复杂数据关系模型,高效准确地识别证券配资

账户.相较于传统方法,BP神经网络具有更高的识别精度、

更强的泛化能力和更低的误报率,更适应复杂的金融环境.

利用机器学习构建账户特征选择和识别模型,可实现海量交

易数据的自动化、智能化分析,挖掘数据背后的复杂关系和异

常模式,高效准确地识别证券配资账户,为金融监管提供有力

支持.这种智能化识别方式不仅能大幅提升监管效率,降低

人工成本,还能有效应对复杂的金融环境.

鉴于上述情况,特别是针对证券配资账户识别方面的研

究较少且缺乏系统性,在识别方法上存在精度不足、特征选择

不够科学准确,以及公开数据稀缺等问题,本文提出并构建了

一个基于交易行为特征的证券配资账户识别集成模型 CFSＧ
RFＧBP(CorrelationＧBasedFeatureSelectionＧRandom ForestＧ
BackPropagation),通过深度挖掘证券配资账户的交易特征

和行为模式等核心要素,旨在提升证券配资账户识别精准度

和效率.本研究的主要贡献可归纳为以下３个方面:
(１)深入挖掘证券配资账户识别机制和账户交易数据内

在特性,实现了证券账户交易数据的自动模拟生成,计算其主

要相关特征形成基本特征集.
(２)基于 CFS和 RF实现 CFSＧRFＧBP的特征选择部分.

针对账户部分特征值、不同维度间相差较大的问题,利用

LOG对数对部分特征值进行处理;采用基线模型(CFS,RF)
对特征重要性进行评价和排序,通过异构堆叠两个基线模型

的选择结果,来提高关键特征集的有效性.
(３)基于关键特征集,采用BP神经网络作为 CFSＧRFＧBP

的识别模型(分类器),对模拟数据集进行训练和识别.仿真

实验表明,相较于决策树、SVM,采用 CFSＧRFＧBP实现证券

配资账户识别时,指标 ACC,MCC,AUC,precision,recall,F１
均取得了显著成效.

本文的研究涉及技术方法和模型框架、数据集生成流程、

集成模型的构建与优化方案等内容;同时,通过仿真实验验证

了所提集成模型的有效性、实用性及其在实际应用中的潜在

价值与前景.

２　证券配资账户识别集成模型框架

２．１　证券配资账户识别集成模型执行流程

目前,证券配资的监管识别与违法线索挖掘技术较为缺

乏.为保障证券市场的稳定发展,辅助监管机构高效整治规

模化体系化配资活动,本文聚焦于分仓软件模式下的证券配

资账户识别,提出一种基于交易行为特征的证券配资账户识

别集成模型(CFSＧRFＧBP).如图１所示,CFSＧRFＧBP模型包

括数据集构建、特征提取、特征选择和账户识别４个步骤.
(１)数据集构建:针对单个证券账户交易数据的属性及其

取值,采用软件定义单个证券账户基本类,并自动模拟生成证

券账户交易数据集.
(２)特征提取:从数据集中提取证券配资账户的基本特

征,进一步对特征进行转化和扩展,形成基本特征集.
(３)特征选择:提出异构特征选择模型CFSＧRF,对基本特征
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集及其重要性进行分析,根据基线模型结果构建关键特征集.
(４)账户识别:基于关键特征集,采用 BP神经网络构建

证券配资账户识别模型,通过训练优化模型关键参数,提高识

别精度.

图１　证券配资账户识别集成模型CFSＧRFＧBP的执行流程

Fig．１　ImplementationprocessofintegratedmodelCFSＧRFＧBPforallocationaccountrecognition

２．２　证券配资业务流程

证券配资平台通过购买或定制分仓软件,将单个或多个

真实证券账户嫁接至分仓软件,称为母账户.该软件支持客

户选择不同的杠杆比例和证券配资周期,并据此生成具有特

定证券配资金额、利息和管理费的虚拟子账户.虚拟子账户

的交易指令通过分仓软件集中至母账户,并执行实际的证券

交易.分仓软件证券配资模式的优势在于其具有智能化风控

和批量虚拟子账户生成能力,从而在资金充足的情况下,可实

现证券配资活动的规模化和体系化管理.具体业务流程如

图２所示.

图２　分仓软件模式证券配资业务流程图

Fig．２　Businessflowdiagramofsecuritiesallocationtransaction

inthesoftwaremodeofwarehouseallocation

根据证券配资业务流程和领域特性可以发现,证券配资

账户通常具有以下特性:
(１)资产规模大.账户资产规模大,可满足多个分仓虚拟

子账户的证券配资需求.同时,资产规模可能会因客户加入

或退出而发生频繁的突变.
(２)交易对象多.不同人的股票行业偏好不同,时间周期

和风险承受能力各异,多个子账户购买的股票呈现在账户中,
因而种类多且更换快.

(３)持仓市值差异显著.买入即为持仓.因不同客户的

证券配资金额和交易策略不同,汇集到账户中的持仓股市值

存在显著差异.
(４)交易频率高.单日交易次数较多,为追求利润 最

大化,会频繁交易,多个子账户的交易次数在母账户中累

积,并且交易次数会随着客户人数和资金规模的变化而出

现大幅波动.
(５)成交量增大.资产规模与交易频次的增加,必然会导

致成交量的上升.同时,随着客户数量的增减,成交量会出现

显著波动.
(６)交易日间交易连续.虽然不同虚拟子账户的持仓周

期不同,但交易习惯的重叠与互补,会导致证券账户呈现出每

个交易日均有交易的特征,连续性明显.

３　证券配资账户交易数据集构建

因缺乏公开数据集,文献[１９]采用了模拟生成数据方

法进行分析,其他相关文献则未明确阐述数据集的来源.
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由于真实数 据 集 主 要 源 自 监 督 部 门,其 数 量 受 到 严 格 限

制,因此,本文采用数据模拟生成技术构建基础数据集,并

重点优化账户交易数据的模拟过程.根据证券公司、账户

信息、历史股票行情数据,并结合证券配资交易的行为特

征,构建证券账户交易数据生成算法模型,生成相应的数

据集.

将每个券商户号抽象为一个类型(Class),具有券商户

号、证券账户、清算金额等属性.相关说明如表１所列.

(１)券商户号是唯一标识,证券账户分别根据沪市、深市、

融资融券生成不同账户代码.

(２)爬取部分股票代码、股票简称、股票历史单价等数据.

(３)过户数量、交易日期、交易时间参照真实证券交易数

据取值范围设置.例如过户日期为证券交易日,不能是节假

日;过户时间为９:３０－１１:３０以及１３:００－１５:００之间.

表１　券商户号类的属性

Table１　Attributesofbrokerageaccountnumbers

属性 说明

QSH_ID 券商户号,唯一标识

A_ID 沪市账户

O_ID 深市账户

E_ID 融资融券账户

Day 交易日期

Time 交易时间(时分秒)

属性 说明

Gpdm 股票代码

Gpjc 股票简称

Gpdj 股票单价

Settle 清算金额,单位为元

Numb 过户数量

Type
过户类型,S表示卖出,

B表示买入

以单个券商户号为对象,通过多重循环迭代控制券商

户、交易数据行记录.单个券商户号在规定时间段内交易

记录数据生成的相关伪代码如算法１所示.进一步,通过

券商户号循环控制生成多组数据,从而自动生成模拟账户

交易数据集.

算法１　交易记录数据生成

开始:连接股票历史数据gpl

１．生成唯一券商户号(QSH_ID)、２~３个证券账户(A_ID,０_ID,E_

ID)

２．fordateinTime_Noholiday{//生成每个交易日的数据

３．for(inti＝１;i＜＝n;i＋＋){

４．Trade_flag＝random．nextInt(２)//是否交易标签

５．IfTrade_flag＝＝１{:

６．Day_trade＝date;//过户日为当前交易日

７．ID＝＝list_ID[random．nextInt(３)]//随机取证券账户

８．Time_trade＝Randomdate(９:３０－１１:３０,１３:００－１５:００)//随机生

成交易具体时间

９．Gpdm,Gpjc,Gpdj＝Produce_trade(ID．charAt(０),Day,Time,

gpl)//根据历史数据生成股票代码、简称、单价

１０．　Numb_trade＝ RandomLetter(１００,N);//N是１００倍数

１１．Type_trade＝ RandomLetter(S,B)//S表示卖出,B表示买入

１２．　Settle_trade＝ Gpdj∗ Numb//计算清算金额}

１３．i＋＋}}//下一条记录生成

１４．结束,输出 QSH_ID的交易数据记录到数据库.

４　证券配资账户特征提取和优化

４．１　证券配资账户特征提取

证券配资账户的基本特征是根据“２．２证券配资业务

流程”中证券配资账户的六大类特性,结合现有工作和专

家经验,对模拟数据集进行特征转换或二次计算确定的.

初步确定券商户的 基 本 特 征 为(设 N_Wday 为 时 间 段 内

总的交易日):

(１)单日平均交易次数AvgTradeNumbi等于总交易数除

以交易日总数.

AvgTradeNumbi＝Cout(QSH_IDi)
N_Wday

(１)

其中,Cout(QSH_IDi)表示券商户QSH_IDi的总交易次数.

该特征值越大说明该账户单日的交易频率越高.

(２)单日平均总清算金额AvgTradeSettlei等于总交易金

额数除以交易日总数.

AvgTradeSettlei＝
∑
j
|Settle_tradei,j|

N_Wday
(２)

其中,Settle_tradei,j表示券商户QSH _IDi的第j次交易的清

算金额.该特征值越大说明账户资金规模越大.

(３)单日平均交易股票代码种类 AvgTradeTgpi等于交

易日股票代码数(非重复)之和除以交易日总数.

AvgTradeTgpi＝
∑
day
Cout(Gpdm_tradei,day)

N_Wday
(３)

其中,Cout(Gpdm_tradei,day)表示券商户QSH_IDi的交易

日day的股票代码数(非重复).该特征值越大说明该账户的

交易股票对象越多.

(４)单日平均买入金额 AvgTradeBuyi等于总交易金额

数除以交易日总数.

AvgTradeBuyi＝
∑
j
Settletradei,j(B)

N_Wday
(４)

其中,Settletradei,j 表示券商户 QSH_IDi的第j 次买入金额.

该特征从单边交易考虑,值越大说明该账户的资产规模越大.

(５)单日平均过户数量AvgTradeTNi等于单日股票过户

数量之和除以交易日总数.

AvgTradeTNi＝
∑
j
Numb_tradei,j

N_Wday
(５)

其中,Numb_tradei,j表示券商户QSH _IDi在第j次交易的过

户数量.AvgTradeTNi值越大说明该账户的交易量越大.

(６)交易日连续性FreTradei等于账户参与交易日除以

交易日总数.

FreTradei＝UniqueC(QSH_IDi,Day_trade)
N_Wday

(６)

其中,UniqueC(QSH_IDi,Day_trade)表示券商户QSH_IDi

在Day_trade列上的交易日总数(重复出现,仅算１),该特征

用于表征账户在监测时间段内的活跃度.

在上述６个基本特征基础上,分别计算平均总清算金额、

股票种类数、买入金额、过户数量的标准差.此外,对于证券

配资账户而言,由于虚拟子账户交易行为和习惯不同,因此需

进一步计算平均总清算金额和买入金额的标准差的最小值和

波动,共计新增１１个新的基本特征.其表示和说明如表２
所列.
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表２　证券配资账户新的基本特征表示和说明

Table２　Representationandexplanationofnewbasiccharacteristics

ofsecuritiesmatchingaccount

序号 特征 特征含义

１ BZ_AvgTradeSettlei 平均总清算金额的标准差

２ BZ_AvgTradeBuyi 平均买入金额的标准差

３ BZ_AvgTradeTNi 平均过户数量的标准差

４ BZ_FreTradei 交易日连续性的标准差

５ Bd_BZ_Settlei 平均总清算金额标准差的月波动

６ Bd_BZ_buyi 平均买入金额标准差的月波动

７ Min_BZ_Settlei 平均总清算金额标准差的最小值

８ Ssettle 平均总清算金额的偏度

９ Ksettle 平均总清算金额的峰度

１０ Sbuy 平均买入金额的偏度

１１ Kbuy 平均买入金额的峰度

可以用数据分布离散程度来评估账户交易习惯.标准差

(StandardDeviation)是衡量数据分布离散程度的一个重要指

标,其计算式如下:

σ＝ １
N

(Xi－X
－)

２
(７)

其中,N 是数据集中的样本数量,Xi 是数据集中的每一个数

值,X
－
是数据平均值.

偏度能够反映分布的对称情况,平均总清算金额的偏度

能够帮助了解账户交易金额的异常波动.具体计算式如下:

SSettle＝ N
(N－１)(N－２)∑

(Xi－X
－)３

σ３ (８)

峰度是描述数据分布陡峭或平滑的统计量,通过分析日

总清算金额的峰度,可以获取账户交易金额分布的稳定性情

况.具体计算式如下:

KSettle＝ N(N＋１)
(N－１)(N－２)(N－３)∑

(Xi－X
－)４

σ４ －３(N＋１)
(N＋１)

(９)

同理可以计算单个交易日平均买入金额的偏度和峰度,

即Sbuy和Kbuy,用于反映账户买入金额的波动情况.

综上,文中６个基本特征与１１个新增基本特征组成了证

券配资账户的１７个基本特征集合F.

４．２　证券配资账户交易数据特征处理和选择

为了提高证券配资账户识别性能,减少特征维度所带

来的计算复杂性,本文在集成模型 CFSＧRFＧBP中,采用异

构模型 CFSＧRF实现特征选择.如图３所示,基于特征值

处理结果,分别采用基线模型 CFS和 RF进行证券配资账

户特征重要性评价和排序,对两种结果进行堆叠和选择,

形成关键特征集.

图３　CFSＧRF模型的特征选择流程

Fig．３　FeatureselectionprocessofCFSＧRF

４．２．１　特征处理

经过对比分析发现,证券配资账户１７个基本特征集中,

个别相同特征不同证券账户间取值相差巨大,如AvgTradeＧ

Settlei的最大值和最小值差值可能有几十万,甚至几百万.

同一账户不同特征维度的取值也相差巨大,如FreTradei的

取值范围是(０,１],而AvgTradeSettlei的取值范围是几千到

上百万.这些数值差异导致部分特征的影响微乎其微,直接

应用算法来进行训练效果欠佳.为了减少特征重要性评估中

的差 异 性 影 响,对 取 值 范 围 大 的 特 征 AvgTradeSettlei,

AvgTradeBuyi,AvgTradeTNi,BZ_AvgTradeSettlei,BZ_

AvgTradeBuyi,BZ_AvgTradeTNi,Bd_BZ_Settlei,Bd_BZ_

buyi,Min_BZ_Settlei进行对数变换处理.

４．２．２　特征选择

在异构特征选择 CFSＧRF模型中,每个基线模型都可

以进行不同的特征重要性排序并做出选择.通过基线模

型选择 该 模 型 中 表 现 最 好 的 N 个 特 征 (特 征 不 一 定 相

同),从而堆叠两个基线模型的选择结果,以增进特征整体

的分类效果.

CFSＧRF模型对账户交易数据的实施流程如下:

输入:账户交易数据集合S,基本特征集FＧBegan＝Facc

输出:最优目标关键特征集FＧset
步骤１:选择基线模型CFS,读取数据并提取特征和标签.

步骤２:初始化特征评分,计算特征与标签、特征与特征

的相关性,输出特征重要性评分 MeritF.

MeritF＝ |F|∗rcf

|F|＋|F|∗(|F|－１)∗rff

(１０)

其中,MeritF是对特征集F 的评价值,|F|表示集合F 的元素

个数,rcf是候选特征C 与类F 之间的相关性平均值,rff 是候

选特征C 与其他特征f 之间相关性的平均值.rcf 和rff 均采

用对称不确定性度量,以rcf为例:

SUcf＝２∗H(C)＋H(f)－H(C,f)
H(C)＋H(f) (１１)

其中,H(C,f)是变量C 和f 之间的联合熵,H(C)和 H(f)

是C和f 的信息熵.

将 MeritF进行归一化,并根据评分将特征排序.将评分

最高的前 N 个特征依次加入到最优目标关键特征集FＧsetc
中,FＧsetc＝FＧsetc∪{f}.

步骤３:选择基线模型 RF,读取数据并提取特征和标签.

步骤４:创建随机森林 RF分类器,FＧBegan＝Facc,获取

特征重要性并计算平均值,输出特征重要性 Mrf.
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为了降低随机森林的随机取样和节点特征导致运行结果

不稳定的影响,可设置实验次数为 M 次,决策树数量分别取

１０~１００,取所有结果的平均值作为特征评分.

将 Mrf进行归一化,根据评分将特征排序,将评分最高

的前 N 个特征依次加入到最优目标关键特征集FＧsetc 中,

FＧsetr＝FＧsetr∪{f}.

步骤５:输出FＧset＝FＧsetc ∪FＧsetr.

利用所提出的CFSＧRF异构模型可以对账户交易特征进

行排序和选择,该模型既综合考虑了特征及其相关性,又兼顾

了 RF模型随机选取样本和特征的优点.

５　证券配资账户识别集成模型构建

为了提高账户识别的泛化能力,减少过拟合的风险,本文

在集成模型CFSＧRFＧBP中,采用 BP神经网络实现账户识别

(分类).

结合BP神经网络的证券配资账户识别模型由输入层、

隐藏层、输出层３部分组成:账户特征值数据从输入层,经过

权重值和偏置项的线性变换处理,再通过激活层,得到隐藏层

的输出;隐藏层到输出层之间是经过权重值和偏置项的线性

变换,得到输出层,即账户的识别结果(正常证券账户和证券

配资账户).具体如图４所示.

图４　基于BP神经网络的证券配资账户识别模型

Fig．４　AllocationaccountrecognitionmodelbasedonBP

其中输入层节点为对应数据的维度,这里是 CFSＧRF选

择后的关键特征集维度.设x为输入层数据,w１和w２分别

为输人层对隐藏层和隐藏层对输出层的权值,b１和b２分别

为隐藏层和输出层的偏置,激活函数为g１和g２.证券配资

账户识别实施步骤如下:

步骤１:初始化网络中的权值和偏置项.

步骤２:激活前向传播,得到输出和损失函数的期望值.

E＝１
２∑

２

i＝１
(yi－yi′) (１２)

步骤３:根据损失函数,计算输出单元的误差项和隐藏单

元的误差项.

步骤４:更新神经网络的权值和偏置.

输入层到隐藏层:h(t)＝g１(w１x(t)＋b１)

隐藏层到输出层:y ¢(t)＝g２(w２h(t)＋b２)

其中y′为输出层的输出.

重复步骤２－步骤４,直到损失函数小于阈值.

整个证券配资账户识别过程主要分为两部分:第一部分

是训练模型,主要根据上述步骤和训练数据集,优化模型的权

值和偏置关键参数;第二部分是分类测试,主要对测试数据集

进行测试分析,以说明模型的有效性.相关伪代码如算法２
所示.

算法２　基于CFSＧRFＧBP神经网络的配资账户识别算法

开始:账户特征数据(已标签),导入数据集

１．InputＧtrain＝input(n(１:N),:)//随机提取训练数据

２．InputＧtest＝input(n(N＋１:end),:)//随机提取测试数据

３．网络结构和权值 w１,b１,w２,b２,误差error的初始化

４．　Fori＝:１:Nx＝inputn(:,i);//网络预测输出

５．　　forj＝１:midnum//隐含层输出

６．　　　I(j)＝x′∗w１(j,:)′＋b１(j);

７．　　　end

８．　　yn＝w２′∗I′＋b２;//输出层输出

９．　　e＝outpoutＧtrain(:,i)Ｇyn;

１０． E＝sum_abs(e);//计算损失函数

１１． 更新 w１,b１,w２,b２的值.

１２．End

１３．fori＝１:０．１∗N

１４．　 forj＝１:midnum

１５． I(j)＝Inputn－test(:,i)′∗w１(j,:)′＋b１(j);

１６． End

１７． fore(:i)＝ w２′∗I′＋b２;

１８．End

６　仿真实验

本文选择Java＋Matlab搭建实验仿真环境,从特征选

择、识别效果等方面分析所提出的集成模型 CFSＧRFＧBP的有

效性和可行性.

考虑到BP神经网络的泛化能力,本文通过适当扩充数

据样本和增加模拟数据量来提升模型性能,为证券配资账户

识别提供了数据支持.首先实现根据券商户号类的属性随机

生成４５０个证券配资账户,３３００个正常账户在２０２２Ｇ０１Ｇ０１－

２０２２Ｇ０６Ｇ３０期间交易记录(近４６０万条)的初始账户交易数

据集.

６．１　评价指标

为了客观地评估模型的有效性,使用准确率 ACC、精准

率Precision、召回率 Recall、马修斯相关系数 MCC、AUC,以

及F１作为CFSＧRFＧBP模型的评估指标.设 TP是模型正确

预测为正类且实际为正类的样本数量,TN 是模型正确预测

为负类且实际为负类的样本数量,FP是模型错误预测为正类

但实际为负类的样本数量,FN 是模型错误预测为负类但实

际为正类的样本数量.

ACC表示模型预测正确(混淆矩阵的对角线)与全部样

本(所有加一起)的比值.

ACC＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１３)

Precision(精准率)是 TP在所有预测为正类的样本中的

比例,用于衡量模型预测的准确性.

Precision＝ TP
TP＋FP

(１４)
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Recall(召回率)是 TP在所有实际为正类的样本中的比

例,用于衡量模型的覆盖率.

Recall＝ TP
TP＋FN

(１５)

F１Score是精准率和召回率的调和平均值.

F１＝２∗(Precision∗Recall)
Precision＋Recall

(１６)

由于账户交易数据存在样本不均衡问题,因此采用 MCC
来衡量.

MCC＝

TP∗TN－FP∗FN
(TP＋FP)∗(TP＋FN)∗(TN＋FP)∗(TN＋FN)

(１７)

AUC为 ROC 曲线下的面积,能够直观地反映出分类器

的好坏.AUC的值越大,分类器效果越好.

６．２　特征值处理有效性分析

采用 CFSＧRF模型进行特征重要性分析和特征选择,因

为实际应用中证券配资账户比例很小,即实际证券账户数据

集中类不平衡问题严重.如果直接训练分类器,模型会倾向

于预测数量较多的类别(正常账户),从而导致对配资账户的

预测效果不佳.因此,本文调整样本数据集中正常账户和配

资账户的比例,对正常账户采用欠采样的方式,以提高模型的

性能和准确性.随机选择５００个正常账户交易数据、１００个

证券配资账户交易数据形成特征重要性的数据集.

采用CFS和 RF模型对上述１７个基本特征集重要性进

行评价,结果如图５所示,其中CFSＧYuan和RFＧYuan是对原

始特征 值 训 练,CFSＧGY 和 RFＧGY 是 对 特 征 值 归 一 化 后

训练.

图５　CFS和 RF的特征重要性评价结果(无LOG)

Fig．５　EvaluationresultsoffeatureimportanceforCFSandRF(withoutLOG)

　　根据排序结果发现,CFSＧYuan和RFＧYuan评价结果前６
名均是平均成交金额、买入金额及其相关特征.这主要是因

为证券配资账户的资金规模都比较大.归一化处理后,CFSＧ

GY和 RFＧGY的训练结果并没有明显变化.分析原因是账

户部分特征的单项取值范围比较大,如平均总清算金额少则

几千,多则上百万,所以归一化后效果不明显.这样选择的关

键特征都和成交金额有关,即这３个特征的互相关联性很强,

对后续分类模型的帮助有限.

采用CFSＧRF模型对部分特征值进行LOG处理,并进行

异构特征重要性评价和排序,结果如图６所示.

　

(a)基于 RF的重要性排序结果 (b)基于 CFS的重要性排序结果

图６　Log处理后重要性排序结果

Fig．６　RankingresultsofimportanceafterLog

　　在两种基线模型 CFS和 RF中,买入金额波动(Bd_BZ_

Buy)、清算金额波动(Bd_BZ_Settle)和交易日连续性(FreＧ

Trade)的重要性均位于前四.这一现象表明,在分仓软件模

式的证券配资活动中,不同客户的证券配资金额和单只股票

买入市值管理存在差异,导致买入金额波动和清算金额波动

的特征在母账户中十分明显,反映出账户持仓股票市值差

异大.虽然多个虚拟子账户的交易习惯和股票持仓时间各

异,但其交易记录均汇总于母账户.以交易日是否发生交易

为单位,子账户间的交易记录出现叠加和补全现象,使得母账

户表现出连续的日交易模式,则交易日 连 续 性 特 征 (FreＧ

Trade)尤为显著,反映出账户活跃度较高.

进一步可以看出,平均交易股票种类数(AvgTradTgp)和
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平均交易次数(AvgTradeNumb)也位于特征重要性前列.由

于不同证券配资客户可能具有不同的行业偏好,因此买入的

股票种类具有多样性.当这些虚拟子账户的交易记录汇总于

母账户 时,证 券 配 资 账 户 的 平 均 交 易 股 票 种 类 数 特 征

(AvgTradTgp)变得尤为明显,表现为交易的股票品种繁多且

行业分布广泛.同时,所有虚拟子账户的日交易次数在母账

户中累积,导致母账户的日平均交易次数较多,使得平均交易

次数特征(AvgTradeNumb)尤为显著.

经过对比分析发现,CFSＧRF模型的特征选择更有多样

性,更符合实际场景.

两种算法的重要性排序结果分别取前４,经过汇总后得

到关键特征集为{Bd_BZ_Buy,Bd_BZ_Settle,FreTrade,

AvgTradTgp,AvgTradeNumb}.

６．３　关键特征集对证券配资账户识别的有效性

为了提高 BP神经网络的泛化能力和收敛速度,在２４５０
个账户数据集上进行了训练与预测实验,调整隐藏层神经元

数量(hiddenLayerSize)为２~１０.分析训练性能后发现,最佳

验证性能并未随hiddenLayerSize的增加而持续提升.具体

而言,当hiddenLayerSize设为２时,在第１６轮达到最优验证

性能,并于第 ２２轮结束训练;而当 hiddenLayerSize设为 ５
时,则需至第７９轮才达到最优.这是因为过多的神经元可能

导致过拟合,而过少的神经元则可能不足以捕捉数据的复杂

特征,从而影响网络的泛化能力和收敛速度.综合考虑后,选

择将hiddenLayerSize设定为４和５.此外,还对比分析了不

同学习率(１％~５％)的影响,并最终综合确定学习率设置为

１％,以达到最优效果.

为了降低样本不平衡对模型训练的影响,增加了证券配

资账户数据比例.选择４５０个证券配资账户、２０００个正常账

户作为分类模型的数据集.

分别选取排名前５个特征(Pre５)、后５个特征(End５)和

随机选５个特征(Rand５)作为识别特征,采用 CFSＧRFＧBP集

成模型(隐藏层神经元设置为５,学习率为１％)对数据集进行

训练和预测.为了分析算法在数据集规模不同时的效果,分

别在２４５０个账户数据集、１４５０个账户数据集(在２４５０中随

机选择)上进行实验.结果如表３和表４所列.

表３　样本为２４５０时的实验结果

Table３　Experimentalresultswhenthesampleis２４５０

ACC MCC AUC precision recall F１
Pre５ ０．９９８０ ０．９９３５ ０．９９４７ １．００００ ０．９９７５ ０．９９８７
End５ ０．９８１６ ０．９４４５ ０．９８０９ ０．９８２１ ０．９９４８ ０．９８８４
Rand５ ０．９８７８ ０．９５６２ ０．９８２８ ０．９９０２ ０．９９５１ ０．９９２６

表４　样本为１４５０时的实验结果

Table４　Experimentalresultswhenthesampleis１４５０

ACC MCC AUC precision recall F１
Pre４ ０．９９６６ ０．９８９７ ０．９９１９ １．００００ ０．９９６０ ０．９９７８
End４ ０．９６２１ ０．８８６５ ０．９４５９ ０．９７３８ ０．９７８１ ０．９７５９
Rand５ ０．９９３１ ０．９６９０ ０．９８４５ ０．９９６０ ０．９９５６ ０．９９６０

由表３和表４可知,排名前５的特征分类效果最好,最后

４个特征的分类效果最差.最终经过训练所得到的模型在

测试集上的准确性达到１００％,召回率为９９．６％.对比２４５０
数据集预测结果和真实值,假阳数FP＝１,假阴数FN＝０.

分析原因发现,有１个正常账户确实资金较多,也喜欢股票交

易,所以交易频率高.对于证券配资账户而言,对证券配资账

户的识别更重要,即召回率更重要.对比１４５０和２４５０数据

集的结果可以发现,当数据集样本较少时,所提出的模型也能

达到较好的效果.

６．４　CFSＧRFＧBP集成模型有效性

使用CFSＧRF分别集成决策树(CFSＧRFＧDT)、BP神 经

网络(CFSＧRFＧBP)、SVM(CFSＧRFＧSVM)进 行 对 比 分 析,

基于２４５０数据集进行训练和识别.设置隐藏层神经元参数

(hiddenLayerSize)为４,分别使用fitcsvm()和fitctree()实

现SVM 和决策树分类器.对应训练的结果如表５所列.

表５　３种方法的对比结果

Table５　Comparisonofthreemethods

ACC MCC AUC precision recall F１
CFSＧRFＧDT ０．９８７８ ０．９６１１ ０．９８０６ ０．９９２４ ０．９９２４ ０．９９２４
CFSＧRFＧBP ０．９９８０ ０．９９３２ ０．９９８８ ０．９９７５ １．００００ ０．９９８７

CFSＧRFＧSVM ０．９８９８ ０．９７１７ ０．９９３４ ０．９８６８ １．００００ ０．９９３４

通过分析表５可知,BP神经网络的整体性能最好,如

ACC达到９９．８％,召回率为１００％.而其他两种分类器在各

个指标上都不如 CFSＧRFＧBP集成模型,其中 CFSＧRFＧSVM
在召回率上比CFSＧRFＧDT 更优,但是在准确性上不如 CFSＧ

RFＧDT.

结束语　本文探讨了基于交易行为特征的证券配资账户

识别集成模型CFSＧRFＧBP的设计与分析,旨在通过精细化的

数据挖掘与机器学习算法,有效甄别市场中的规模化证券配

资行为.通过构建多维度账户交易的特征体系,提出基于

CFS和 RF的异构特征选择算法,经过优化后的关键特征集

展现出了较高的识别准确率和稳定性.此外,本文通过不断

优化BP网络结构、调整参数、特征处理等,有效地提高了证

券配资账户识别精度与效率,为金融市场监管提供了有力支

持.展望未来,配资模式不断变化,识别技术需不断迭代更

新,以应对复杂多变的证券市场.当前,AI＋技术在配资账

户识别领域的应用尚处于初级阶段,未来我们将深入探索

LASSO、PCA及深度学习等先进技术在该领域的应用,以期

推动相关技术的发展.
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