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摘　要　　传统的银行间市场对倒交易检测采用直接建立规则的方法，忽略了对倒交易的策划性、协同性和交易
主体的差异性，存在运行时间长、效率低和滞后性等问题。基于频繁项集和高效用项集挖掘找到多次共同交易的

群体，结合对倒交易模式检测出对倒交易链。实验结果表明，该方法识别率高于９７％，且检测时间减少了４５％，
在效率上有明显的提高，对检测对倒交易有一定的预判指导意义。
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０　引　言

随着我国金融改革的全面深化、金融开放水平的

不断提高，金融行业逐渐向综合经营的方向发展［１］，金

融机构在银行间市场的参与程度越来越高，银行间市

场的发展状况直接或间接地影响着整个金融行业的健

康发展。对倒交易是一种典型的“自买自卖”的异常

交易，其目的是震仓、吸引跟风盘或拉升股价，会严重

扰乱投资者的视线，而银行间市场的对倒交易产生的

影响极有可能经过银行间市场传递到金融市场、企业

和个人，造成巨大的破坏力。因此，制定相关的法律法

规，并利用金融科技创新技术，对交易市场进行实时监

控，实现早发现、早预警、早处理，对维护市场稳定和谐

具有重要意义。

目前，国家颁布了一系列法律法规来对对倒交易

进行认定与管治［２］，除此之外，也有相关的研究人员和

机构提出了一些对倒交易相关的检测方法［３］。独道

刚［４］为了识别出股票中庄家的真实交易意图，提出了

一种成交数据修正算法，能够克服庄家间对倒交易的
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干扰，在识别庄家意图的基础上实现对股市主力资金

流向的有效监测。王楠［５］选取银行间市场现券交易样

本，分析市场参与者价格偏离容忍度，来监测包括对倒

等其他超出价格偏离阈值的异常交易。Ｇｏｌｍｏｈａｍｍａｄｉ
等［６］通过决策树、朴素贝叶斯和神经网络等监督学习

算法去检测股票市场中包括对倒交易在内的一些操纵

市场行为。ＭａｒｔíｎｅｚＭｉｒａｎｄａ等［７］将强化学习框架应

用到市场操纵的分析和检测中去，找出通过对倒交易

等异常交易策略来操纵市场的交易者，并通过这些交

易者的欺骗原因来分析潜在违法行为。

上交所、深交所于２０１９年上线新一代风险检测平
台，新增舆情分析、机构画像等功能。这些检测系统往

往以规则化数据统计功能为主（交易规模、交易量和

差价等），根据已知的异常交易模式建立规则并设置

数据阈值来检测其中的异常交易。

通过以上方法能够为监管部门取证提供技术支

持，同时也有助于规范市场秩序，促进经济的健康发

展。然而在新的发展要求和环境下，通过特征或者规

则建立模型去做对倒交易检测的传统检测方法已经难

以满足当前的需求，从效率和实用性而言，也存在局

限性：

（１）在检测过程中，忽略了对倒交易的组织性和
交易主体的差异性。在市场交易中，对倒交易往往是

有组织有预谋的，具有一定的群体特性，只有大量的交

易频繁主体才是市场变化的直接驱动者，大量频繁的

对倒交易对于金融交易市场的健康发展有着较大的风

险与隐患［４，８－９］，而少量无序的买卖很难改变走势。因

此，充分考虑交易主体间的差异性和对倒交易的规律

性很有必要。

（２）目前缺少针对对倒交易这一重要异常交易的
深入研究，对于交易数据的分析和挖掘深度还存在一

些差距。《银行间债券市场债券交易检测工作方案》

（中汇交发〔２００９〕２４３号）对异常交易进行了定义，即
成交价格大幅度偏离市场公允价值、单笔报价或交易

量远高于实际需求、交易双方或多方以虚增交易量为

目的的对倒交易等行为，异常交易的类型多样，并具有

各自的特点。当前大多数的检测手段都是以规则化数

据统计功能为主，通过价格偏离度或者其他的指标去

判定是否存在异常交易［５，１０］，但未将其定位到异常交

易中的一个具体的类型，例如对倒、做尾盘和对敲等。

（３）直接通过已知交易模式建立规则的传统检测
方法需要进行多次的迭代递归，效率低下且存在无效

递归的情况，并且一旦数据量急剧增加，需要消耗大量

的时间和空间，算法性能表现极差。

针对以上问题，本文提出两种专门针对检测银行

间市场对倒交易的算法 ＷＳＤ＿ＭＦＩ和 ＷＳＤ＿ＭＨＵＩ，充
分考虑对倒交易的组织性和主体差异性，基于频繁项

集［１１］和高效用项集［１２］思想，可有效甄别每一笔对倒

交易的触发者和交易群体信息，识别出资金的来源、流

通路径、最终去向，同时检测效率也有了很大的提升。

ＷＳＤ＿ＭＦＩ和ＷＳＤ＿ＭＨＵＩ这两种算法在提取交易数据
特征后，分别采用频繁项集挖掘算法和高效用项集挖

掘算法，挖掘出频繁项集和高效用项集，找到多次共同

进行交易的主体，并将其结合到传统的对倒交易检测

方法中，最终检测出对倒交易链。通过在频繁或者高

效用的交易群体间去做对倒交易的检测，既考虑到交

易主体的差异性和对倒交易的群体性，有效检测出整

个对倒交易链，又降低了存储空间和检测时间，提高了

检测的效率。

１　相关概念和算法

１．１　对倒交易模式
对倒交易，又被称为洗售（ｗａｓｈｓａｌｅ），具体是指资

金经过多方周转又回到卖方的交易，是一种通过虚增

交易量来造成市场活跃假象的异常交易［６］。对倒交易

常常表现为一种异常的群体共谋行为，涉及到多个交

易主体有预谋的交易过程，所以往往是有组织和有策

划的，具有一定的群体特性。如果一些交易主体经常

在同一交易日进行操作，那么这些主体相对于其他主

体而言进行对倒交易的嫌疑更大，参与对倒交易的数

量和规模也更大。

常见的对倒操作有两种目的：（１）抬高市场价格，
以制造假象，吸引其他交易者跟进；（２）压低价格使信
心不足的交易者为止损而离开市场。机构对于常见对

倒交易模式的认定如表１所示，按照交易主体的数量
以及不同的交易指标，对倒交易模式主要分为两方对

倒、代持、三方对倒、四方对倒、五方对倒。本文主要研

究交易主体数量在５个及以下的对倒交易模式。

表１　交易机构模式分析指标

模式 额度 交易日 资金流向

两方对倒 无限制 相同 ＡＢ

代持 相等 相同 ＡＢ

三方对倒 无限制 相同 Ａ→Ｂ→Ｃ→Ａ

四方对倒 无限制 相同 Ａ→Ｂ→Ｃ→Ｄ→Ａ

五方对倒 无限制 相同 Ａ→Ｂ→Ｃ→Ｄ→Ｅ→Ａ



　
３７８　　 　　　 计算机应用与软件 ２０２４年

１．２　频繁项集挖掘
关联规则是指各个项集出现的联系和规律，最早

主要应用于交易数据库进行购物分析。关联规则挖掘

包括挖掘频繁项集和发现强关联规则，频繁项集挖掘

指挖掘出数据库中所有符合条件的项集，是发现关联

规则的核心部分，早在２０世纪９０年代国内外学者对
其进行了广泛的研究。下面以本文的研究背景为例，

简要地介绍如何挖掘频繁项集。

在本文中每个项表示一个交易主体，而一个项目

集合包含在同一交易日进行交易的交易主体。其相关

定义如下：事务数据库 Ｄ１＝｛Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｎ｝，Ｔｉ＝｛ｐ１，
ｐ２，…，ｐｋ｝，其中Ｔｉ表示在同一个交易日内进行交易的
主体ｐｊ的集合，不包括重复的交易主体。表２为一个
具体的示例，事务数据库共包含４个交易日的数据，每
个交易日有若干个交易主体，使用ｐｊ表示。

表２　事务数据库Ｄ１示例

事务编号 交易主体集合

Ｔ１ ｐ１，ｐ２，ｐ５

Ｔ２ ｐ２，ｐ４，

Ｔ３ ｐ２，ｐ３

Ｔ４ ｐ１，ｐ２，ｐ４

定义１　事务数据库所有交易主体的集合Ａ，交易
主体集合ＸＡ，并且 Ｘ中包含 ｋ个交易主体，则Ｘ称
为ｋ项集，Ｘ在事务数据库Ｄ１中出现的次数被称为支
持数Ｓ（Ｘ，Ｄ１）。

定义２　项集Ｘ在事务数据库 Ｄ１的支持数定义
为Ｓ（Ｘ，Ｄ１）＝Ｃｏｕｎｔ（Ｘ，Ｄ１），其中 Ｃｏｕｎｔ（）表示计数，
例如在表２的事务数据库中Ｓ（｛ｐ１，ｐ２｝，Ｄ１）＝２。

定义３　给定一个最小支持数 ｍｉｎＳｕｐ，如果 Ｓ（Ｘ，
Ｄ１）≥ｍｉｎＳｕｐ，则称Ｘ是频繁项集。例如，当设定ｍｉｎＳｕｐ＝
２时，Ｘ＝｛ｐ１，ｐ２｝是一个频繁项集。

性质１　如果一个项集 Ｘ是频繁项集，并且项集
ＹＸ，那么Ｙ也是频繁项集。

频繁项集挖掘（ＭｉｎｉｎｇＦｒｅｑｕｅｎｔＩｔｅｍｓｅｔｓ，ＭＦＩ）算
法根据挖掘的先后次序分为深度优先搜索和广度优先

搜索，ＦＰＧｒｏｗｔｈ［１１］和 Ａｐｒｉｏｒｉ［１３］分别是两类方法的经
典算法。由于Ａｐｒｉｏｒｉ算法需要多次迭代，并且每次迭
代均需要扫描数据库，而 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法只需扫描原
始数据两遍，并通过ＦＰｔｒｅｅ数据结构对原始数据进行
压缩，效率较高。由于 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法的高效性，目前
被广泛地应用在各个领域［１４－１９］，本文也基于ＦＰＧｒｏｗｔｈ
算法进行对倒交易的检测。

１．３　高效用项集挖掘
高效用项集挖掘（ＭｉｎｉｎｇＨｉｇｈＵｔｉｌｉｔｙＩｔｅｍｓｅｔｓ，

ＭＨＵＩ）是针对频繁项集挖掘算法过程繁琐、内存消耗
大和数据结构复杂等不足提出的一种用来挖掘高共现

频率特征的新方法。高效用项集算法用效用值表示项

目的重要性和项目间关联性，它不仅考虑一个项集在

事务中是否出现，并且能表示项集出现的次数。通过

在交易数据中挖掘高效用项集，可以得到更具有针对

性的信息，为下游数据分析提供依据，目前被应用在各

个领域［２０－２１］。

结合本文背景，高效用项集挖掘相关定义如下：事

务数据库 Ｄ２＝｛Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｎ｝，其中 Ｔｉ表示同一个
交易日进行交易的主体的集合，在同一交易日进行多

次交易的主体在事务数据库中也会出现相应的次数，

Ｔｉ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ｝，其中 ｐｊ为交易主体，可重复出现。
例如表３中共包含４个交易日的数据，每个交易日有
若干个交易主体，使用ｐｊ表示。

表３　事务数据库Ｄ２示例

事务编号 交易主体集合

Ｔ１ ｐ１，ｐ１，ｐ５，ｐ５

Ｔ２ ｐ２，ｐ４

Ｔ３ ｐ２，ｐ３

Ｔ４ ｐ１，ｐ２，ｐ２，ｐ４

定义４　项集Ｘ在事务中的效用值指Ｘ中项在事
务中出现次数的和，可被定义为 Ｕ（Ｘ，Ｔｉ）＝Ｃｏｕｎｔ（Ｘ，
Ｔｉ），其中 Ｃｏｕｎｔ（）表示计数，例如在表 ３中，Ｕ（｛ｐ１，
ｐ５｝，Ｔ１）＝４。

定义５　项集Ｘ在事务数据库中的效用值指的是
Ｘ在每个事务的效用和，可被定义为 Ｕ（Ｘ，Ｄ２）＝

∑
ｎ

ｉ
Ｕ（Ｘ，Ｔｉ），例如表３的事务数据库中 Ｕ（｛ｐ２，ｐ４｝，

Ｄ２）＝０＋２＋０＋３＝５。
定义６　在一个事务数据库 Ｄ２中，给定一个最小

效用值ｍｉｎＵｔｉ，如果Ｕ（Ｘ，Ｄ２）≥ｍｉｎＵｔｉ，则称 Ｘ是高效用
项集。例如，当设定ｍｉｎＵｔｉ＝２，Ｘ＝｛ｐ２，ｐ４｝是一个高效
用项集。

性质２　如果一个项集 Ｘ是高效用项集，并且项
集ＹＸ，那么Ｙ也是高效用项集。

高效用项集挖掘一般采用两种方法，（１）通过构
造和支持度类似的属性值，然后借助频繁项集挖掘算

法展开；（２）首先生成候选项集，然后在过程中采用剪
枝策略进行剪枝，最后对候选项目集进行测试，典型的



　
第１２期　　　 刘丹，等：基于频繁项集和高效用项集挖掘的银行间市场对倒交易检测 ３７９　　

算法有Ｔｗｏ＿ｐｈａｓｅ［２２］、ＩＨＵＰ［２３］、ＨＵＩｍｉｎｅｒ［１２］、ＦＨＭ［２４］

等，其中 ＦＨＭ算法较于前三者效率更高，本文使用
ＦＨＭ算法挖掘出高效用频繁项集，用于对倒交易的
检测。

２　对倒交易检测算法

２．１　传统的对倒交易检测算法
基于已知交易模式建立模型进行检测的思想，传

统的对倒交易检测算法（ＷａｓｈＳａｌｅｓＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＷＳＤ）
主要分为三个步骤。

（１）按照交易日期将所有的交易记录分组。首先
按照“交易日”与“结算日”将交易记录分成多个组，

“交易日”与“结算日”相同的交易记录分到同一组，得

到“交易日”与“结算日”相同的各组交易记录。

（２）遍历每个组，跟踪每组的资金流向。从“交易
日”与“结算日”相同的各组交易记录中找出对倒交

易，分别以同组记录的一条交易记录作为“起点”，以

它的拆出方为“源”，跟踪它所借出的资金是否会在同

一个交易日、同一个结算日回到该拆出方，并记录下资

金流。

（３）跟踪资金流向，检测对倒交易。在跟踪借出
资金的资金流时，遍历交易时间在上一交易记录之后

的交易，判断上一交易记录的拆入方与当前遍历的拆

出方是否相同，如果相同，则将资金流涉及到的公司总

数加１。接着，判断“起点”交易记录与当前遍历的拆
入方是否相同，如果相同，就找到一条对倒交易，加入

到对倒交易的集合中，并在当前这条对倒交易的基础

上再去找是否有更长的对倒交易序列；否则将当前遍

历的拆出方加入到当前交易链路的末端，再去找该条

交易链是否存在对倒交易。

下面以伪代码的形式给出对倒交易检测算法，如

算法１所示。
算法１　传统的对倒交易检测算法

输入：交易序列，包括交易时间、拆入方、拆出方。

输出：对倒交易。

Ｄｅｔｅｃｔ＿Ｓａｌｅｓ＿ｉｎ＿ｏｎｅ＿ｄａｙ（ｓａｌｅｓ＿ｉｎ＿ｏｎｅ＿ｄａｙ）
ＢＥＧＩＮ
　　／／遍历同一交易日的交易记录
ＦＯＲｓａｌｅＩＮｓａｌｅｓ＿ｉｎ＿ｏｎｅ＿ｄａｙＴＨＥＮ
　　ｔｅｍｐ＿ｓｏｕｒｃｅ＝［ｓａｌｅ．拆出方，ｓａｌｅ．拆入方］
　　　　　　／／以当前交易为起点，跟踪资金流向
　　 Ｆｏｌｌｏｗ＿Ｗａｓｈ＿Ｓａｌｅ（ｓａｌｅｓ＿ｉｎ＿ｏｎｅ＿ｄａｙ，ｓａｌｅ，ｔｅｍｐ＿ｓｏｕｒｃｅ）
　　ＥＮＤＦＯＲ
ＥＮＤ

Ｆｏｌｌｏｗ＿Ｗａｓｈ＿Ｓａｌｅ（ｓａｌｅｓ＿ｉｎ＿ｏｎｅ＿ｄａｙ，ｓａｌｅ，ｔｅｍｐ＿ｓｏｕｒｃｅ）
ＢＥＧＩＮ
　ＦＯＲｔ＿ｓａｌｅＩＮｓａｌｅｓ＿ｉｎ＿ｏｎｅ＿ｄａｙＴＨＥＮ
　　ＩＦｔ＿ｓａｌｅ．ｏｒｄｅｒ＞ｓａｌｅ．ｏｒｄｅｒＴＨＥＮ ／／交易次序
　　　　／／资金发生流动
　　　 ＩＦｓａｌｅ．拆入方＝＝ｔ＿ｓａｌｅ．拆出方 ＴＨＥＮ
　　　 ／／对资金流涉及的主体进行计数
　　　 ｔｅｍｐ＿ｓｏｕｒｃｅ．公司数＝ｔｅｍｐ＿ｓｏｕｒｃｅ．公司数＋１
／／资金经过多次周转又流入源交易主体，检测到对倒交易链

　　　 ＩＦｔｅｍｐ＿ｓｏｕｒｃｅ．源公司＝＝ｔ＿ｓａｌｅ．拆入方 ＴＨＥＮ
／／记录交易主体数量在五方及以下的对倒交易

　　　　ＩＦｔｅｍｐ＿ｓｏｕｒｃｅ．公司数＜５ＴＨＥＮ
　　　　 ｔｅｍｐ＿ｓｏｕｒｃｅ．ａｄｄ（ｓａｌｅ．拆入方）
　　　　 ｗａｓｈ＿ｓａｌｅｓ．ａｄｄ（ｔｅｍｐ＿ｓｏｕｒｃｅ）

／／在该对倒交易链上去检测是否有更长的对倒交易链
　　　　 Ｆｏｌｌｏｗ＿Ｗａｓｈ＿Ｓａｌｅｓ（ｓａｌｅｓ＿ｉｎ＿ｏｎｅ＿ｄａｙ，ｔ＿ｓａｌｅ，ｔｅｍｐ＿
ｓｏｕｒｃｅ）
　　　　ＥＮＤＩＦ
　　　 ＥＬＳＥＴＨＥＮ
／／当前未形成对倒交易回路，继续寻找以当前交易链为前缀的

／／对倒交易
　　　 ＩＦｔｅｍｐ＿ｓｏｕｒｃｅ．公司数＜５ＴＨＥＮ
　　　　Ｆｏｌｌｏｗ＿Ｗａｓｈ＿Ｓａｌｅｓ（ｓａｌｅｓ＿ｉｎ＿ｏｎｅ＿ｄａｙ，ｔ＿ｓａｌｅ，ｔｅｍｐ＿
ｓｏｕｒｃｅ＋ｔ＿ｓａｌｅ．拆入方）
　　　 ＥＮＤＩＦ
　　　 ＥＮＤＩＦ
　　　 ＥＮＤＩＦ
　　　ＥＮＤＩＦ
　　ＥＮＤＦＯＲ
ＥＮＤ
ＭＡＩＮ（）：
　　ＢＥＧＩＮ
　　ＦＯＲｓａｌｅｓ＿ｉｎ＿ｏｎｅ＿ｄａｙＩＮａｌｌ＿ｓａｌｅｓＴＨＥＮ
　　　　　／／同一交易日的交易记录进行对倒交易检测
　　　　　Ｄｅｔｅｃｔ＿Ｓａｌｅｓ＿ｉｎ＿ｏｎｅ＿ｄａｙ（ｓａｌｅｓ＿ｉｎ＿ｏｎｅ＿ｄａｙ）
　　ＥＮＤＦＯＲ
ＥＮＤ

对倒交易检测算法，需要以一个固定的拆出方为

源，探索它借出的资金经过多家银行后是否会在同一

个交易日、同一个结算日回到该拆出方，以此来筛选对

倒交易（本文最多考虑５方对倒）。所以，直接根据对
倒规则进行检测的算法有以下两个缺点。

（１）需要多次迭代递归，具有很高的时间复杂度，
在处理海量的交易数据时，会消耗大量的内存开销和

时间。

（２）徒劳无功的可能性较大，一方面，在所有的交
易主体中检测，而参与对倒交易的主体一般来讲只是

小部分，存在无效迭代的情况；另一方面，检测到的对
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倒交易序列可能是两个交易不频繁的小额交易，对于

交易市场并没有多大的影响。

２．２　基于频繁项集的对倒交易检测算法
本文考虑到对倒交易的群体特性，为了找出多次

共同交易的交易群体，基于频繁项集的思想，将频繁项

集挖掘算法ＦＰＧｒｏｗｔｈ应用在对倒交易的检测中。
基于频繁项集的对倒交易检测算法主要分为两个

步骤：

（１）在所有的交易记录中筛选出除了频繁一项集
外的频繁项集中项参与的交易记录作为频繁交易记

录，这是因为频繁一项集只有一个项，不具有群体特

性。为了便于描述，下文中将除了频繁一项集外的频

繁项集中项的集合称为群体频繁项。由于１．２节中的
性质１可知，频繁二项集包含所有的群体频繁项，所以
只需要通过ＦＰ＿Ｇｒｏｗｔｈ算法挖掘出频繁二项集即可。

（２）将ＷＳＤ算法应用在频繁交易记录中，得到对
倒交易链。伪代码如算法２所示。

算法２　基于频繁项集的对倒交易检测算法
输入：交易序列，包括交易时间、拆入方、拆出方、群体频繁项

ｆｒｅｑｕｅｎｔ＿ｉｔｅｍｓ。

输出：对倒交易。

Ｗａｓｈ＿ｓａｌｅ＿ＦＰＧｒｏｗｔｈ（ｆｒｅｑｕｅｎｔ＿ｉｔｅｍｓ）

ＢＥＧＩＮ

　ＦＯＲｓａｌｅＩＮａｌｌ＿ｓａｌｅｓＴＨＥＮ

　　　　／／筛选出频繁交易记录

　　ＩＦｓａｌｅ．拆入方 ＩＮｆｒｅｑｕｅｎｔ＿ｉｔｅｍｓＡＮＤｓａｌｅ．拆出方 ＩＮ

ｆｒｅｑｕｅｎｔ＿ｉｔｅｍｓＴＨＥＮ

　　　 ｆｒｅｑｕｅｎｔ＿ｓａｌｅｓ．ａｄｄ（ｓａｌｅ）

　　ＥＮＤＩＦ

　ＥＮＤＦＯＲ

　　　　　／／对倒交易检测，算法１

　　　　　ＷＳＤ（ｆｒｅｑｕｅｎｔ＿ｓａｌｅｓ）

ＥＮＤ

基于频繁项集的对倒交易检测算法（ＷＳＤ＿ＭＦＩ）
从大量的交易数据中挖掘出有关联规则的频繁交易对

象，并在这些交易对象的交易记录去检测是否存在对

倒交易，有目的和有针对性地去做检测，可以有效提高

检测的效率，但是其性能局限于频繁项集挖掘算法例

如Ａｐｒｉｏｒｉ、ＦＰＧｒｏｗｔｈ等，所以在处理大量的交易数据
下，内存消耗比较大。

２．３　基于高效用项集的对倒交易检测算法
本文进一步考虑主体差异性，将高效用项集挖掘

算法ＦＨＭ应用在对倒交易的检测中，既考虑交易主体
在事务中出现的次数，对交易主体进行区分，又可以有

效地改进基于频繁项集检测对倒交易算法的效率。

基于高效用项集的对倒交易检测算法主要分为两

个步骤：

（１）考虑群体特性和主体差异性，在所有的交易
记录中筛选出除了高效用一项集外的高效用项集中项

参与的交易记录作为高效用交易记录。为了描述，下

文中将除了高效用一项集外的高效用项集中的项称为

群体高效用项。同样由１．３节中的性质２可知，只需
要挖掘出高效用二项集，便可获得所有的群体高效

用项。

（２）将ＷＳＤ算法应用在高效用交易记录中，得到
对倒交易链。伪代码如算法３所示。

算法３　基于高效用项集的对倒交易检测算法
输入：交易序列，包括交易时间，拆入方和拆出方，群体高效用

项ｈｉｇｈ＿ｕｔｉｌｉｔｙ＿ｉｔｅｍｓ。

输出：对倒交易。

Ｗａｓｈ＿Ｓａｌｅ＿ＭＨＵＩ（ｈｉｇｈ＿ｕｔｉｌｉｔｙ＿ｉｔｅｍｓ）

ＢＥＧＩＮ

　　　／／筛选出高效用交易记录

　ＦＯＲｓａｌｅＩＮａｌｌ＿ｓａｌｅｓＴＨＥＮ

　　　ＩＦｓａｌｅ．拆入方 ＩＮｈｉｇｈ＿ｕｔｉｌｉｔｙ＿ｉｔｅｍｓＡＮＤｓａｌｅ．拆出方

ＩＮｈｉｇｈ＿ｕｔｉｌｉｔｙ＿ｉｔｅｍｓＴＨＥＮ

　　　　ｈｉｇｈ＿ｕｔｉｌｉｔｙ＿ｓａｌｅｓ．ａｄｄ（ｓａｌｅ）

　　　ＥＮＤＩＦ

　ＥＮＤＦＯＲ

　　　　　／／对倒交易检测，算法１

　　　　　ＷＳＤ（ｈｉｇｈ＿ｕｔｉｌｉｔｙ＿ｓａｌｅｓ）

ＥＮＤ

基于高效用项集的对倒交易检测算法（ＷＳＤ＿
ＭＨＵＩ）考虑交易主体在同一个交易日的交易次数，并
从大量的交易数据中挖掘出共现频率高的交易群体，

然后在这些交易对象的交易记录中去检测是否存在对

倒交易，可以有效提高检测的效率，并且在处理大量的

交易数据时具有较高的效率。

３　实验与分析

３．１　实验数据集
实验采用的数据集是基于银行间市场信用拆借业

务场景模拟得到的某年全年的交易数据（以下简称为

数据集ＩＢＯ２０１６），参与交易的金融机构有１０７３家，属
性数为７６，交易数量１１万余条，数据样式如表４所示
（只列出部分属性，数据已脱敏）。信用拆借交易是指

与中国外汇交易中心暨全国银行间同业拆借中心（以

下简称为交易中心）联网的金融机构之间通过交易中

心的交易平台进行的无担保资金融通行为。
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表４　数据样式

交易日 拆入方 拆出方

２０１６／１／４ １号定向计划 信托１号

２０１６／１／４一年定期开放混合基金 债券

２０１６／１／４ 证券股债双赢一号 灵活配置混合基金

３．２　实验环境和参数设定
使用Ｐｙｔｈｏｎ编程语言实现本文提出的两种算法，

实验环境参数如表５所示。

表５　实验环境参数

设备 参数

ＣＰＵ ＡＭＤＥＰＹＣ７Ｋ６２４８ＣｏｒｅＰｒｏｃｅｓｓｏｒ

内存／ＧＢ ８

操作系统 Ｌｉｎｕｘ

（１）基于频繁项集的对倒交易检测算法的Ｓ参数
设定。结合本文的研究背景可以发现，在基于频繁项

集的对倒交易检测算法中，如果最小支持数 Ｓ设定越
大，发现的交易群体对倒交易的嫌疑越大，但是群体的

规模和数量也会随之减少，那么检测到的对倒交易量

也会降低，运行时间也会减少；反之，Ｓ设定越小，发现
的交易主体参与对倒交易的嫌疑越小，但群体规模和

数量会增大，检测到的对倒交易量也会增多，运行时间

也会相应增加。所以，需要设定合理的 Ｓ，以发现一定
数量且对倒交易嫌疑较高的交易群体，确保能在较短

的时间内检测出更多的对倒交易。

图１（ａ）为在不同最小支持数Ｓ下ＷＳＤ＿ＭＦＩ的执
行时间和识别的对倒交易数量。可以看出，当 Ｓ设定
小于１５０，检测出的对倒交易量较多，但是执行时间没
有明显减少，说明项集规模较大，Ｓ的设定过于宽松；
当Ｓ大于１５０，执行时间降低，但是检测出的对倒交易
量明显减少，说明项集规模过小，Ｓ的设定过于严格；
而当Ｓ等于１５０，可以看出ＷＳＤ＿ＭＦＩ在较短的时间内
检测出了一定规模的对倒交易，说明得到了适当规模

的项集，Ｓ取值合理，所以将Ｓ的取值设定为１５０。

（ａ）基于频繁项集的对倒交易检测算法

（ｂ）基于高效用项集的对倒交易检测算法
图１　在不同支持数和不同效用值下的执行时间

和对倒交易量

（２）基于高效用项集的对倒交易检测算法的Ｕ参
数设定。同理，在基于高效用项集的对倒交易检测算

法中也需要设定合理的 Ｕ。图１（ｂ）为在不同最小效
用值下ＷＳＤ＿ＭＨＵＩ的执行时间和识别的对倒交易数
量。可以看出，当Ｕ设定为１００００时，ＷＳＤ＿ＭＨＵＩ可
以在较短的时间内检测出一定规模的对倒交易，Ｕ取
值合理，所以实验中将Ｕ的取值设定为１００００。

３．３　实验结果分析
数据集中交易主体共１０７３个，其中群体频繁交

易主体１５１个，群体高效用交易主体１４２个；交易记录
共１１１０２０条，其中群体频繁交易主体参与的交易即
频繁交易８０００２条，群体高效用交易主体参与的交易
即高效用交易记录８００５３条。使用 ＷＳＤ、ＷＳＤ＿ＭＦＩ
和ＷＳＤ＿ＭＨＵＩ三种算法检测出的对倒交易分别为
２６８６条、２６１０条和２６２１条，部分对倒交易资金链例
子如表６所示（数据已脱敏）。

表６　检测出的对倒交易例子

交易日 对倒交易资金链

２０１６／１／１１ 基金国际ｂｃ→２号特定单一客户
→基金国际ｂｃ

２０１６／１／１２ 银行→信托卓越１０号→银行

２０１６／１／１２ 银行→信托卓越１０号→银行
→灵活配置混合基金→银行

根据实验统计，群体频繁主体参与的对倒交易条

数占总对倒交易量的９７．１９％，符合对倒交易往往是
交易群体预谋组织的特点；其次，群体高效用主体参与

的对倒交易条数占总对倒交易量的９７．５８％，占比高
于前者，这说明考虑到主体差异性，即如果群体中交易

主体参与的交易越多，参与对倒交易的概率和数量也

越大，与前文描述的对倒交易特点相一致。

（１）对倒交易检测性能分析。为了验证本文算法
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的高效性，即尽可能在较短的时间内发现较多的对倒

交易，本文对比三种算法的执行时间降低率和对倒交

易的识别率。假设Ｔ是检测的执行时间，Ｗ是检测出
的对倒交易数量，Ｗ是全部的对倒交易量，那么算法的
识别率Ｐ计算式如下：

Ｐ＝Ｗ


Ｗ ×１００％ （１）

由表７可以看出，ＷＳＤ＿ＭＦＩ算法的执行时间较
ＷＳＤ方法降低了４８．７％，检测出了２６１０条对倒交易，
识别率达到了９７．１７％，而 ＷＳＤ＿ＭＨＵＩ算法执行时间
降低了４６．８％，识别率达到９７．５８％，两种算法的检测
时间降低至将近传统方法的一半，而识别出的对倒交

易量几乎相同，漏检率不到３％。在实际应用中，这样
的识别率可以接受，一方面由本文的研究背景可知，多

次进行对倒交易的交易主体参与的对倒交易是有组织

有预谋的，这些具有群体性的对倒交易才会影响金融

市场的发展，基于频繁项集和高效用项集的检测方法

检测出的对倒交易本身具有组织性和频繁性，而未

被识别出的对倒交易不具备这种性质；另一方面，在

追求实时性的检测场景下，可以允许少量的对倒交易

漏检。

表７　算法性能对比结果

算法 Ｗ Ｔ／ｓ ΔＴ／Ｔ／％ Ｐ／％

ＷＳＤ ２６８６ １２５５９．３ — —

ＷＳＤ＿ＭＦＩ（Ｓ＝１５０） ２６１０ ６４４０．０ ４８．７ ９７．１７

ＷＳＤ＿ＭＨＵＩ（Ｕ＝１００００）２６２１ ６６７６．７ ４６．８ ９７．５８

（２）频繁二项集和高效用二项集挖掘性能对比。
本文提出的两种算法基于频繁项集和高效用项集，且

只需要挖掘出频繁二项集和高效用二项集即可，现在

以上实验的基础上，进一步对挖掘出频繁二项集和高

效用二项集的ＦＰＧｒｏｗｔｈ和ＦＨＭ算法的性能（内存消
耗和执行时间）进行比较。为了比较在不同规模数据

集上的内存消耗和执行时间，本文将 ＩＢＯ２０１６数据集
作为较大规模的数据集；ＩＢＯ２０１６中第一季度的交易
数据作为小规模的数据集 ＩＢＯ２０１６＿Ｑ１，该数据集共
２４１９７条交易数据，交易主体７１７个，属性数有７６个，
经过实验，在该数据集上合理的Ｓ、Ｕ分别为１７、１９００。
其对比结果如表８和表９所示。

表８　在数据集ＩＢＯ２０１６＿Ｑ１上的算法性能对比结果

算法 内存／ＭＢ 执行时间／ｍｓ

ＦＰＧｒｏｗｔｈ（Ｓ＝１７） ３３９ ２４４８

ＦＨＭ（Ｕ＝１９００） ３３２ １６７

表９　在数据集ＩＢＯ２０１６上的算法性能对比结果

算法 内存／ＭＢ 执行时间／ｍｓ

ＦＰＧｒｏｗｔｈ（Ｓ＝１５０） ６２４ １１９

ＦＨＭ（Ｕ＝１００００） ２６０ ４２３

　　表８是在 ＩＢＯ２０１６＿Ｑ１数据集上挖掘频繁二项集
和高效用二项集的执行时间和使用的内存消耗，可以

看出，在数据集较小的时候，挖掘高效用二项集的执行

时间远低于频繁二项集，内存消耗两者相差无几。在

较大规模数据集 ＩＢＯ２０１６上的对比结果如表９所示，
高效用二项集挖掘算法的内存消耗远小于频繁二项集

挖掘算法，其执行时间高于频繁二项集挖掘算法。

综合在两个数据集上的对比可知，在少量数据的

情况下，高效用二项集挖掘算法的执行时间也远低于

频繁二项集，而在处理大量数据时，前者的执行时间高

于后者；在内存消耗上，前者均小于后者，且这种现象

在大规模数据集上更为明显。

本文认为基于高效用项集的对倒交易检测方法更

具有应用价值，这是因为银行间市场往往会产生大规

模的交易数据，在内存有限的硬件系统上减小内存占

用量是非常重要的；另一方面，合理的 Ｕ和 Ｓ值往往
较大，例如，本文实验在 ＩＢＯ２０１６数据集上 Ｓ＝１５０，
Ｕ＝１００００，所以短时间内的交易数据的变化并不会引
起频繁项集和高效用项集的变化，遂只需要对数据库

中的频繁项集和高效用项集进行定期更新，而不是在

每次检测前都去挖掘新的频繁二项集和高效用二项

集，所以少数次执行的少量时间差异可以接受。

４　结　语

在新的发展要求和形势下，通过监管技术提高银

行间市场的监管能力势在必行。本文在传统的对倒交

易检测方法的基础上提出基于频繁项集的对倒交易检

测方法和基于高效用项集的对倒交易检测方法，经过

在银行间市场的交易数据上的测试，本文方法相对于

传统的对倒交易检测算法具有更强的实用价值，在检

测效率上有显著的提高。基于频繁项集的对倒交易检

测方法和基于高效用项集的对倒交易检测方法，既考

虑到交易主体的差异性，又降低了无关数据带来的运

行成本，使得检测更有针对性，运行效率得到明显的提

升。其中，高效用项集挖掘算法较频繁项集挖掘算法

的内存消耗更小，所以在处理大量的交易数据时，基于

高效用项集的对倒交易检测算法效率提升更加明显，

更具有应用价值。
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由于银行间市场交易是动态的，在后续工作中，将

探索在交易数据日益增长的情况下，如何实现高效用

项集的自动维护与更新，进一步提高方法的实用性。
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