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DeepEye：一个基于深度学习的
程序化交易识别与分类方法
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摘要
基于沪市A股交易数据，对A股市场程序化交易行为进行系统分析，构建程序化交易识别及分类特征指标体

系，结合深度学习技术提出A股市场程序化交易的智能识别与分类方法——DeepEye，该方法可对程序化

交易进行识别并分类。在真实交易行为数据集上的实验表明，所提出的方法在识别和分类上取得了较高的

准确率，验证了将深度学习用于证券市场行为监管的可行性和有效性。该方法已辅助用于资本市场投资者

画像及市场一线行为监管。
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DeepEye: a deep learning-based method of 
recognition and classification of program trading

Abstract
Program trading behavior in A-share market has been systematically analyzed based on the Shanghai Stock Exchange’s latest 

trading data and a feature indictor system has thus been built up for characterizing and classifying the program trading in 

the market. Furthermore, based on the deep learning technology, the A-share program trading intelligentized recognition and 

classification method, DeepEye, has been proposed, which enables program trading behavior in the market to be recognized 

and classified. The accuracy of the pilot implementation got about 70% which verified the feasibility and effectiveness of the 

new method. The proposed method can serve as an auxiliary measure to existing investor portraits and behavior supervision 

analysis for market regulation and can be a reference for improving the existing program trading regulatory rules.
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1  引言

程序化交易是 指通 过既定程序或特

定软件，自动生成或执行交易指令的交易

行为[1-4]。程序化交易操作策略复杂,运行

高度自动化，对证券市场正常的交易秩序

和交易安全造成了巨大的威胁[5]。如众所

周知的美国股市“5·6闪崩”、骑士资本

等事件，均是由程序化交易诱发或直接造

成的。我国证券市场上程序化交易[6]发展

较晚，但光大证券“8·16”等事故也充分

反映出其可能造成的严重影响。因此近年

来，加强程序化交易监管已成为市场诸方

的一个共识。

2015年中国证券监督管理委员会和上

海证券交易所、深圳证券交易所就程序化

交易监管规则公开征求意见，其中首次提

出A股程序化交易的量化标准（下文简称

推荐规则）。推荐规则采取了“一刀切”式

固定阈值方法来认定程序化交易，存在被

技术性规避的局限。另一方面，程序化交

易具有专业性和复杂性的特点，种类十分

多样[7-9]。从订单功能上可将程序化交易大

致分为：减少冲击类，如冰山订单、隐藏订

单等算法；静默加减仓类，如大宗交易、

保证成交量加权平均价格（guaranteed 

VWAP）算法等；交易执行类，如交易量加

权平均价格（volume weighted average 

p r i c e ，V WA P）、时 间 加 权平 均 价 格

（time-weighted average price，TWAP）

等算法；快速执行类，如市场直通（direct 

market access，DMA）及攻击算法等。从

交易模式上则可分为做市策略、执行类策

略（如订单拆分）、套利策略和方向性策略

等。根据笔者近几年对沪市A股市场的研

究，从整体上看，程序化交易对二级市场

的流动性起到了积极的贡献作用，但不同

类别的程序化交易对市场的影响作用差异

显著，特别是在股市发生异常波动时，部分

程序化交易会迅速消耗流动性，因此采用

单一标准监管不同种类的策略，在科学性

上显然有待商榷。

此外，由于境内外市场程序化交易发

展差异巨大，境外的策略种类、认定标准

和监管措施难以直接借鉴到国内市场，因

此，如果不构建起A股市场的程序化交易

识别和分类方 法，要 形成 符 合具 体市场

实际 且行之有 效的交易监管措施是十分

困难的。

但是，前述的现有方法大多依据投资

目的对程序化交易进行分类，在无法事前

获知投资者意图的前提下，市场监管者要

依据交易数据反推交易类型是很困难的。

近来部分研究[10-12]从对市场定价影响的角

度，探索通过分析订单流特征来对订单所

属的投资者进行分类，如高频交易者、噪声

交易者、基本面投资者和投机者等；也有

相关研究[13-14]从投资者的交易记录中汇总

出一些指标，再经过分类、聚类算法对投

资者进行划分，然而这些方法的效果依赖

于指标构建的好坏；从用户行为数据分析

的角度看，有研究[15-16]对用户行为数据进

行建模，如网站点击记录等，但这类数据

涉及的属性相对简单、单一。整体而言，直

接根据交易数据对A股程序化交易类型进

行细分的相关研究迄今还比较缺乏。

鉴于深度学习[17-20]在音视频、文本、

图像等[21-22]传统领域的表现，本文在系统

分析证券交易行为数据的基础上构建了程

序化交易特征指标体系，提出利用深度学

习对A股程序化交易进行智能识别和分类

的方法——DeepEye。本文提出的算法提

取每日交易的基本的统计特征，并利用深

度学习技术自行发掘深层次特征，简化了

特征工程，同时避免了由专家设计指标时

引入的偏差，提升了模型效果。
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2  基于深度学习的程序化交易识别
及分类

2.1  问题描述

由于A股市场上的程序化交易账号占

比甚小，不足1%，而非程序化交易账户占到

99%以上，故本文采用二阶段方式：首先，识

别程序化交易账户，即给定一个账户的交易

明细，判断该账户是否为程序化交易；然后，

对程序化交易账户进行分类，即给定一个疑

似程序化交易账户，判断该账户具体为9类

程序化交易（见表1）中的哪一类。

2.2  方法概述

本文首先根据证券市场交易数据分析

A股程序化交易的交易行为特征，构建了

表征9类程序化交易行为的核心指标体系，

并在此基础上，利用深度学习技术支持识

别和分类的智能化。DeepEye主要的处理

步骤如图1所示，包括：利用交易行为数据

表 1 程序化交易账户类型分类

序号 类型 主要行为特征

1 篮子交易 满足推荐规则，有密集多标的报单

2 大单分拆 满足推荐规则，有个股密集报单

3 交易所交易基金 （exchange traded fund, ETF）套利 满足推荐规则，有相当头寸的ETF反向交易

4 融券T+0（日内回转交易） 满足推荐规则，个股有相当头寸的信用买卖且无持仓

5 库存T+0 满足推荐规则，个股买卖头寸相当且有持仓

6 特殊账户 满足推荐规则，有大量订单申报但无成交的无成交账户、
ETF基金账户和ETF做市商账户

7 混合对冲/调仓 满足推荐规则，整体有头寸相当的买卖

8 其他程序化交易 满足推荐规则，不属于上述分类

9 低频自动化 未达推荐规则，但持续进行低频的自动化报单

图 1 DeepEye 主要处理流程
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进行核心指标的计算，并根据类别识别规

则，给目标账户（以推荐规则筛选）打上标

签，将指标向量作为非类别属性，对应的

标签向量作为类别属性（即Label属性）；

构建深度学习模型进行训练，并用测试集

进行验证，如果模型训练达到预期目标，

则保存训练好的模型（含状态和权重）。在

具体应用时，DeepEye预先加载保存的模

型，并根据交易数据计算各账户的特征指

标值，然后将其输入模型，即可识别其所

属的类型。

2.3  数据预处理：特征指标体系

为支持上述处理流程的标签化处理，

笔者系统梳理了A股市场上特征明显的程

序化交易类型，结合调研、文献检索、交易

数据分析以及监管经验，将A股市场的程

序化交易分为套利交易、高频交易、风控

交易和辅助交易几种模式。

具 体 地，从使 用程 序 化交 易的 主要

市场参与者的角度来看，基金、券商自营

和合格境外投资者（qual if ied foreign 

institutional investors，QFII）主要使用

拆单和算法交易（如VWAP、TWAP）降低

市场冲击成本，同时也进行ETF套利、期

现套利、对冲等交易，其中部分券商自营

（金融工程部门）使用种类多样的其他交

易策略；大户、超大户主要使用ETF套利、

期现套利和一些绝对收益策略，部分使用

批量委托、拆单、自动报撤单和统计套利；

少量散户主要使用统计套利，或利用客户

端工具中相对简单的自动化策略进行委

托，或编写简单算法交易脚本实现自动化

交易。

从交易行为特征 上，T+0（日内回转

交易）者主要表现为在同一证券品种或与

衍生品之间（如信用账户融资融券与普通

账户证券现货之间）进行头寸相反的一次

或多次买卖，其中对于库存股T+0，上述

行为主要表现在同一股票上且盘 后具 有

持仓；套利交易者表现为在相关品种（如

ETF成分股和ETF之间）上 进行 快 速集

中的对冲交易；混合对冲类 型 是 综 合 考

虑股 票、融资融券和ETF申赎 在所有标

的上买卖两个方向头寸的对冲情况，这包

含了跨品种套 利或以调仓为目的的程 序

交易行为；执 行类算法交易者主要 执 行

拆 单或 篮子交易订单，一 般 不进行对冲

交易，也不进行回转交易，但进行快速集

中的单个或 多 个 证券的交易；推 荐规 则

主要 依 据报单速度和报单次数 来界定，

忽略了以低频（如分钟级别）自动化执行

的算法交易，本 文将此类交易行为也 纳

入程 序化交易范畴。前几 类程 序化交易

者都属于对冲型交易，使用对冲或回转的

方 式 来保 持日初和日终的风险敞口基本

不变，而算法交易（含低频自动化）者则

属于单向看多或看空。因此，可以先根据

对冲比例，将程序化交易划分为对冲型、

部 分对冲型和非对冲型，然 后再 根 据各

类程 序化交易的典 型特 征，进一 步 细分

类型。为排除疑似伞形账户（如沪股通账

户）的干扰，笔者也将伞形账户作为单独

一类的非程序化账户纳入特征分析。

根据上述各类型在订单层面的交易特

征，并结合推荐规则，可将A股程序化交易

行为细分为表1的9种类型。

在 对各 类交易行为进行分析的基 础

上，笔者梳理出了表征各类型的12项核心

特征指标（见表2），包括推荐规则的“一

个交易日内出现5 次以 上每 秒申报5笔 ”

“1 s内完 成申报 并 撤销申报，且日内出

现3 次以 上”“日内申报 2 000笔以 上”

以 及 对 冲 类 型、交 易 及 持 仓 等 关 键 性

特 征 。其 中 指 标 1 至 指 标 3 在 标 签 化

处 理 时 ，按 是 否 达 到 推 荐 规 则 来 赋 值

（“1/0”代表“真/伪”）。
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2.4  基于循环神经网络的账户识别与
分类

笔者采用深度神经网络实现程序化交

易账户的识别与分类。通过输入训练数据

集，即目标账号的12项特征指标数值和标

签化结果（即标签向量），训练深度神经网

络。通过多轮的学习，网络模型将记录包含

隐层中上下文信息（张量及权重），如果经

验证集检验，模型达到要求，则学习结束，学

习好的模型可以保存下来供后续应用使用。

这里的标签向量包括：用于识别是否为程序

化交易的二分类标签；用于分类程序化交易

账户的多分类标签。分别对应程序化交易账

户识别以及程序化交易账户的类型分类。

具体地，采用循环神经网络（recurrent 

neural network，RNN）作为学习模型，

在设 计模 型时，配 置使 用线 性 修正单元

（rectified linear unit，ReLU）作为中间

层的激活函数，softmax作为输出层的激

活函数，预测值与真实类别的交叉熵作为

损失函数，并采用RMSprop优化器对模型

参数进行优化（如图2所示）。对于从目标

账户中区分程序化交易和非程序化交易账

户的任务，模型输出的是程序化交易的概

率；对于识别后的程序化交易账户的类型

进行细分，输出为细分的9类标签的对应概

率。具体算法如下。

训练：

输入：指标X，标签y’，模型参数W（随

机初始化）。

输出：模型参数W。

循环：

表 2 程序化交易特征指标体系

序号 指标 特征说明

1 日内申报5笔/s的发生次数 对应推荐规则

2 日内1 s申报并撤销的发生
次数

对应推荐规则

3 日内申报笔数 对应推荐规则

4 对冲类型 个股对冲（1） 成交个股的买卖量对冲，即|买量-卖量|/(买量+卖量)<0.1

信用交易对冲（2） 不属于前一类，且|股票净买额-融券净卖额|/(股票净买额+融
券净卖额)<0.1

ETF对冲（3） 不属于前两类，且|股票净买额-ETF净卖额|/( 股票净买额
+ETF净卖额)<0.1

混合对冲（4） 不属于前三类，且|股票净买额-融券净卖额|/(股票净买额+融
券净卖额)<0.1

非对冲（0） 其他情况

5 成交申报比 成交量/申报量，无申报、显著低（<0.1）、低（0.1~0.5）、正常（>0.5）

6 持仓多标的 持仓标的数量达15

7 个股买卖不平衡显著性 成交个股的|买量-卖量|/(买量+卖量)，无成交、显著低（<0.1）、中（0.1~0.9）、显著高
（>0.9）

8 低频自动化特征 个股申报有连续60个1 min步长滑动窗口（窗口大小为2 min）内均有申报

9 个股密集报单 有个股报单笔数/s达10 笔及以上

10 密集多标的 有申报标的/s达10 只及以上

11 交易多标的 成交标的数量达10 只及以上

12 无/低持仓 无成交、无持仓或持仓量/成交量<0.1、其他
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图 2 程序化交易分类模型示意

   计算预测值：y=softmax(rnn(X ))。

   计算损失：loss=cross-entropy(y,y’)。

  计 算 参 数 更 新方向：d =rmsprop 

(loss,W )。

   更新参数：W=W+d。

预测：

输入：指标X，模型参数W。

输出：y=softmax(rnn(X ))。

3  数据与实验

3.1  数据来源与处理

为反映A股程序化交易在市场稳定阶

段的最新发   展状况，本文选取上海证券交

易所（以下简称上证）A股市场2017年上半

年的119 个 连 续交 易日作为研 究 样 本区

间进行相关实证。本 文 数 据主要采用上

海证券交易所数 据 仓库的上证 A股的逐

笔委托、撤单数据、成交数据、融资融券

及ETF交易数 据和持 仓数 据。研究目标

时间段为日内9:30 —15:00的盘中竞价

阶段。

样本区间活跃账户共3 739万户，对

全市场数 量占比超 过99%的个人 投资者

账户（即A账户）采用抽样方法进行实验，

具体如下：所有个人投资者账户按0.01的

抽样率随机抽样，其他类型账号保留，抽

样后的账号共65.6万户，占总活跃账户的

1.75%，其中个人投资者账户37.2万户，机

构账户28.4万户；程序化交易账号6 596户，

其中各类型占比如图3所示。

3.2  实验结果

实验采用TensorFlow1.0作为深度学

习后端，使用Keras 2.0.9提供高级别接

口，开发语言为Python 3.6，开发和实验环

境为Fedora 22 Linux 。设备平台为惠普

Z840工作站。

首先是程序化交易识别，模型的输入

为表2中的指标1、2、3、8，输出为是否为

程序化交易账户。经最低申报笔数筛选和

伞形特征账户筛除，样本期间内共有20.7万

个待分类账户，按9:1比例划分训练集和验

证集，18.6万户为训练集，2.1万户为验证

集，鉴于实验条件，以5 120个为一个批次

大小（batch size）进行学习，学习结果为

属于程序化/非程序化交易账户的概率，选

择概率大的来确定类别。在具体应用中，也

可通过调节界定阈值来放松或收紧监管范

围。经验证，训练后的模型识别准确率为

图 3 程序化交易类别比例

2018053-6
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67%、召回率为60%。

其次是程序化交易分类，样本期间内

共有6 596个程序化交易账户待分类，指

标1至指标12作为输入，9类分类标签作为

输出，按9:1比例划分训练集和验证集。以

512个为一个批次大小进行学习。见表3，

训练后的模型分类准确率超过70%。

最后，将模型在样本期数据上进行应

用，得到样本期A股程序化交易账户共含

1.08万户，占活跃总账号的0.029%，个人

账户（A账户）程序化交易占比0.01%，机

构账户程序化交易占比2.50%。

本文提出的方法在识别和分类上取得

了较高的准确率，可以识别现有方法无法

识别的、占比近13%的低频自动化程序化

交易，还支持类型细分和模糊识别，基本

验证了用于证券市场行为监管的可行性和

有效性。

4  结束语

本文提出程序化交易的智能识别与分

类方法DeepEye，验证了将深度学习用于

投资者行为监管的可行性和有效性。借助

DeepEye识别并确定程序化交易的类别

后，可以使用现有的账户分析技术进行更

为深入的分析，比如分析各类别的交易特

征、持仓特征、账户特征等，可辅助用于一

线监管中的投资者行为分析和投资者画像

分析；分类规则和特征指标体系可作为进

一步完善程序化交易监管制度的参考；方

法经适应性修改后还可应用于期权、期货

等其他交易市场。该方法与现有程序化交

易的识别方法完全兼容，覆盖类型范围更

广，而且支持类型细分和模糊识别，现已作

为投资者画像模块的重要组成部分，应用于

上海证券交易所新一代市场监察系统中。

需要指出的是，本文的方法具有一定

的局限性。一是基于人工智能的方法，预

测结果对模型、算法、参数的敏感性高，可

解释性差，且有一定不确定性，需结合大

数据验证和人工决策进行应用。二是对程

序化交易账户的筛选处理采用了比较严格

的标准，难以对特征不明显的行为进行处

理。三是部分特征指标阈值的合理性还需

在不同市场阶段和板块上进一步论证。四

是暂时缺乏衍生品市场数据，难以对跨市

场的程序化交易行为进行分析。

后续将使用不同市场阶段数据进一步

进行大样本验证、模型调优，并结合衍生

品市场数据，扩大分析范围。
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