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摘 要：随着期货市场交易复杂性和系统性风险的不断攀升，传统规则驱动的监管手段已难以有效识别高

风险的交易行为。为此，面向期货行业交易风险预警与市场监管的实际需求，提出一种基于人工智能的期

货交易风险评估与预警方法（Fut-GAT-LSTM）。首先，结合期货交易特点，筛选可能引发市场动荡的多维

度交易特征，针对不同的特征类型设计了不同的交易特征嵌入方法，并将嵌入的特征数据转换为时间序列

图结构；随后，通过图注意力网络（GAT）建模交易图内部的空间依赖关系，利用双向长短期记忆网络

（BiLSTM）提取交易行为随时间演化的动态特征，并基于交叉熵损失进行有监督训练；最后，通过训练后

的模型计算每个交易节点的风险评分，并利用动态阈值进行交易风险的预警。使用某大型期货公司提供的

两组数据开展实验，结果显示所提模型在AUC值、F1-score等关键指标上均显著优于传统分类模型和神经

网络基线方法，在强平风险和市场动荡风险检测任务中均表现出优异的性能。该方法为构建精准、高效、

可扩展的智能期货市场监管系统提供了新思路，具有良好的实际应用价值与推广前景。
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Abstract: With the increasing complexity of futures trading and rising systemic risks, traditional rule-based regula‐

tory approaches can no longer effectively identify high-risk trading activities. In this paper, an artificial intelligence-

based method for risk assessment and early warning in the context of futures trading risk monitoring and supervi‐

sion, named Fut-GAT-LSTM, was proposed. Firstly, based on the characteristics of futures trading, multidimen‐
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sional trading features likely to trigger market turbulence were selected. Different embedding methods were de‐

signed for different types of trading features, and the embedded feature data were transformed into a time-series 

graph structure. Subsequently, a graph attention network (GAT) was employed to model the spatial dependencies 

within the trading graph, while a bidirectional long short-term memory (BiLSTM) network was used to extract the 

temporal dynamics of trading behaviors evolved over time. The model was trained in a supervised manner based on 

cross-entropy loss. Finally, risk scores for each trading node were calculated by the trained model, and dynamic 

thresholds were utilized for risk early warning. Experiments conducted on two experimental datasets from a large 

futures company demonstrated that the proposed model significantly outperformed traditional classification models 

and baseline neural network approaches in key metrics such as AUC and F1-score, achieving superior performance 

in both forced liquidation risk detection and market turbulence risk detection tasks. This method offers a novel ap‐

proach for building accurate, efficient, and scalable intelligent regulatory systems for the futures market, possessing 

strong practical value and application potential.

Keywords: artificial intelligence, futures trading, risk assessment, graph attention mechanism, bidirectional long 

short-term memory network

0　引言

信息技术的飞速发展在为期货市场带来交易

效率提升、流动性增强和全球化互联的同时，也

催生了新型的风险隐患。程序化交易、高频算法

交易等技术的广泛应用，显著放大了市场的波动

性与风险传导速度[1]。例如，程序化交易可能因

算法模型同质化或设计缺陷而发生“闪崩”[2]，

而高频交易的瞬时大规模撤单行为则可能导致市

场流动性短期枯竭和价格波动[3]。此外，用户的

频繁短线交易、大额单边持仓或跨市场套利操

作，可能在杠杆作用下放大市场波动，甚至引发

系统性风险[4]。例如，在 2021 年美国“Game‐

Stop”事件中，散户通过社交媒体协调交易行

为，在短期内推高股价并引发市场剧烈震荡。这

类交易行为若出现在期货市场，同样会对市场的

稳定运行构成潜在威胁。这些风险不仅体现在价

格异常波动、流动性失衡等市场层面，还可能通

过信用违约链条与跨市场风险传染效应对整个金

融体系的稳定运行形成冲击[5]。面对这些复杂且

动态变化的风险，监管机构亟须构建更高效的监

测体系，通过实时预警机制识别高风险交易行为，

从而维护市场稳定和保护投资者的合法权益。

当前，期货市场风险预警主要依赖基于规则

的静态阈值模型[6]，这类模型通常选取单一指标

（单日交易量、持仓集中度等），通过设定固定阈

值来判定交易行为是否异常。尽管该监管模式能

够识别部分显性风险，但存在明显的缺陷：其

一，市场环境具有显著的动态性，固定阈值难以

适配复杂多变的交易场景，在极端行情下（如正

常的套保行为），合理的交易行为可能被误判为

高风险操作；其二，传统基于规则的模型无法捕

捉风险因子间多维度、非线性的关联特征，导致

漏判率较高[7]。例如，在程序化交易主导的市场

环境中，高频交易者的行为模式可能突破传统阈

值设定范畴，而监管系统却因规则僵化难以实施

及时有效的干预。随着期货市场结构的日趋复杂、

风险形态的愈发隐蔽，这种基于人工经验与简单

规则的监管模式显现出响应滞后、效率低下的弊

端，难以满足常态化风险防控的现实需求[8]。

人工智能技术的日渐成熟，尤其是机器学习

与大数据分析的突破性进展，为金融市场监管提

供了新的解决方案。文献[9]利用异构图神经网

络融合账户与设备的关联信息，实现了支付宝平

台恶意账户的有效识别。文献[10]基于自组织映

射算法分析客户交易记录，通过聚类异常模式识

别信用卡欺诈交易行为。针对动态加密货币交易

场景，NetWalk[11]和 AddGraph[12]等模型结合图

卷积网络与时序建模（如门控循环单元）技术，

能够有效捕捉动态图中的时空特征异常。文献[13]

提出的基于 Transformer的动态图异常检测框架

（TADDY）引入Transformer自注意力机制，同时

对节点的空间关系和时间演化规律进行建模，在

比特币交易数据集的测试中准确率高达94%。在

反洗钱与非法金融资金检测方面，文献[14]提出

基于边的子结构采样方法，结合时间和空间特征
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的节点编码策略，利用动态图 Transformer生成

边嵌入向量，大幅提升了非法交易的识别能力。

文献[15]提出的基于元学习的图偏差网络（meta-

GDN）框架通过跨网络元学习实现了小样本场

景下的跨平台非法交易检测。文献[16]提出基于

边生成模型的Goutlier方法，通过分区节点并建

立局部边模型检测非法金融账户。

然而，当前针对期货市场的异常交易检测方

法仍存在显著不足。期货市场具有高杠杆、双向

交易等特性，价格波动剧烈，且受交割月、合约

流动性、跨市场套利等因素影响，期货交易行为

模式的复杂度远超股票或传统金融交易[17]。此

外，程序化交易与高频策略的广泛应用，进一步

放大了市场风险的复杂性与传导速度。现有异常

交易检测模型往往难以适应期货交易中时序依赖

性强、跨市场关联度高等风险特征。因此，亟须

构建融合期货市场特性的新型人工智能模型，通

过动态捕捉用户交易行为（如成交量、委托价格

等）、用户财务特征（如持仓盈亏、保证金比例）

及时间与周期性特征（如委托时间、成交时间）

等维度的风险因子，结合图神经网络解析复杂交

易行为特征，并引入自适应阈值机制，实现对程

序化交易异常模式及市场操纵行为的精准预警，

为期货市场监管提供智能化支持。为此，本文聚

焦于构建基于人工智能的期货市场监管框架，重

点解决两大核心问题：其一，针对异构的期货交

易数据集进行融合处理与特征工程，建立用户交

易行为与市场系统性风险的耦合分析模型；其

二，设计动态风险阈值生成机制，实现对程序化

交易异常模式与大额投机行为的精准识别，为监

管部门提供可解释、可操作的预警决策支持。

1　期货交易数据特征分析

期货交易具有高杠杆、双向交易和复杂市场

联动性等特点[18]，其风险特征需从多维度数据

中挖掘。本节基于多维期货交易数据（如委托交

易明细、账户资金与风险指标、强平与结算信息

等），对特征进行分类与关联分析，筛选关键风

险因子并生成融合特征，为后续风险预警模型的

构建提供数据基础。

根据期货交易业务逻辑与风险识别需求，本

文将期货交易风险识别关键特征划分为表1所示

的4类，并筛选出与异常交易识别高度相关的核

心特征。

如表1所示，决定期货交易风险的关键特征

类型包括交易行为特征、账户财务特征、时间与

周期特征和异常标志特征。下面介绍每类特征所

包含的核心特征。

1.1　交易行为特征

买卖方向：若存在频繁的反向操作，可能暗

示对冲行为异常或存在市场操纵意图。

开平仓标志：频繁开仓而不平仓容易形成集

中持仓，在临近交割期时易引发交割风险。

委托量/成交量：单笔大额交易或短时间高

频交易，可能引发市场流动性骤变。

委托价格：以极端价格进行委托（远高于/

低于市场价），可能试图通过“价格冲击”制造

虚假流动性。

表1　期货交易风险识别关键特征

特征类型

交易行为

特征

账户财务

特征

时间与

周期特征

异常标志

特征

特征名称

买卖方向

开平仓标志

委托量

短期成交量

长期成交量

委托价格

委托单状态

期货合约代码

交易所保证金

公司保证金

账户权益

平仓盈亏

持仓盈亏

公司风险度

交易所风险度

交易时间

委托时间

成交时间

用户强平标志

大额/频繁报撤标志

持仓限额标志

大户报告标志

特征取值

买、卖

开仓、平仓

实际数值

实际数值

实际数值

实际数值

全部成交、部分成交、撤单

实际类型

实际数值

实际数值

实际数值

实际数值

实际数值

实际数值

实际数值

实际时间

实际时间

实际时间

是、否

是、否

是、否

是、否
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委托单状态：频繁撤单（如“已撤销”状态

占比过高）可能暗示试探性交易或恶意刷单。

期货合约代码：该代码包含交易品种与到期

日信息，有助于识别特定合约是否存在价格剧烈

波动、持仓过度集中或其他交易异常等情况。

1.2　账户财务特征

交易所保证金：保证金不足（如低于交易所

规定阈值）可能触发强制平仓，导致市场集中

抛压。

公司保证金：当公司保证金不足时，表明客

户已经接近甚至突破期货公司的风控红线。

账户权益：权益值波动剧烈（如单日亏损率

超50%）可能暗示账户存在异常操作。

平仓盈亏/持仓盈亏：平仓盈亏与持仓盈亏

的反向关联（如平仓持续盈利而持仓持续亏损）

可能暗示账户通过频繁平仓掩盖真实风险。

公司风险度：当公司风险度接近或超过

100%时，表明客户已面临较高的穿仓风险。

交易所风险度：当交易所风险度达到或超过

100%时，意味着客户保证金已低于交易所规定

的最低要求，可能被交易所或期货公司依法执行

强制平仓。

1.3　时间与周期特征

交易时间/委托时间/成交时间：交割日前后

（如最后交易时间前 3日）的高频交易可能引发

交割集中风险。

1.4　异常标志特征

用户强平标志：强平标志为“是”的账户可

能因保证金不足已被系统强制平仓，需结合其持

仓盈亏分析强平原因。

大额/频繁报撤标志：大额报撤单可能通过虚

假申报干扰价格（如价格冲击），制造市场流动性

假象。高频报撤单可能通过“噪声攻击”干扰市

场正常报价，在低流动性产品中影响更加显著。

持仓限额标志：持仓超限的账户可能通过集

中持仓来影响价格。在临近交割月时，持仓超限

账户可能通过非正常交易（如大额报撤单）操纵

交割结算价。

大户报告标志：大户频繁调整持仓（如通过

频繁报撤单或大额报撤单），可能暗示其试图通

过隐蔽操作影响市场价格。

2　基于人工智能的期货交易风险预警模型

2.1　问题描述

设期货交易历史数据集V = { v1,v2,⋯,vN }包

含 N 笔连续时间的交易记录，每笔交易记录

vi ∈ V包含属性集合Xi = { xi1,xi2,⋯,xiF }，如 xi1 ∈ 
{ 0,1 }表示交易vi的买卖方向、xi2 ∈R表示该笔交

易的委托量等。本文旨在构建人工智能模型 fθ，

通过学习期货交易历史数据集V中蕴含的时间与

空间特征，使模型能够对每笔最新发生的交易 vj

输出其可能造成市场动荡的风险指数yj。

2.2　期货交易特征工程

在构建基于交易节点的图模型之前，需对原

始期货交易数据进行系统化预处理，为后续图结

构构建和模型训练提供高质量的输入数据。考虑

到期货交易特征数据的复杂性，本文先按照特征

数值类型对特征进行分类，再针对不同类型的特

征设计最优的特征嵌入方案。

针对表1所列的期货交易关键特征，本文将

其划分为四大类：①数值类型特征，如委托量、

交易所保证金、委托价格、持仓盈亏等；②离散

类型特征，如买卖方向、开平仓标志、用户强平

标志、大户报告标志等；③时间戳类型特征，如

交易时间、委托时间、成交时间等；④混合类型

特征，如期货合约代码。

各类型特征的处理方式如下。

1) 数值类型特征的处理：对数值类型的特征

x进行归一化处理，计算式如下：

x' =
x - μ
σ

(1)

其中，μ和σ分别为属性x的均值和方差。此操作

的优势体现在两个方面：一方面能够有效消除不

同特征间的量纲和取值范围差异，避免模型过度

依赖数值较大的变量；另一方面有助于加快模型

的训练收敛速度，提升模型的稳定性。

2) 离散类型特征的处理：对于二值离散类型

特征，采用独热（one-hot）编码将其转换为二进

制向量（如“0”表示买，“1”表示卖）。这样能

将类别信息转化为模型可以处理的数值形式，同

时避免引入不存在的“大小关系”（若直接用

“0”和“1”表示买与卖，模型可能误认为“卖”

的语义权重高于“买”），从而确保语义的准确
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性和计算逻辑的合理性。对于多值离散型特征

（如产品类型），使用低维嵌入向量表示，将高维

稀疏的类别空间映射到低维稠密的向量空间。该

方法不仅能够显著降低模型输入维度，还可以自

动学习并保留不同类别间的相似性与关联关系。

3) 时间戳类型特征的处理：对于委托时间、

成交时间等时间戳类型的特征，将其统一转换为

标准格式（如 YYYY-MM-DD、HH: MM: SS）。

这样处理一方面能够消除数据来源不一致导致的

解析歧义，另一方面能够还原市场事件发生的先

后顺序，为后续动态图模型的时序关联构建奠定

基础。

4) 混合类型特征的处理：所谓混合类型是指

该类特征包含两种以上类别属性。例如，期货合

约代码既包含期货交易产品代码，又包含到期年

月。例如，合约代码 rb2510，表示 2025年 10月

到期的螺纹钢合约。研究人员设计了结构化解耦

与分层嵌入（structural decomposition and hierar‐

chical embedding, SDHE）表示方法用来处理混

合类型特征。SDHE的执行逻辑如下：首先将混

合类型特征解耦为多个语义子成分，然后将各子

成分对齐并分别嵌入，最后通过融合策略将不同

子成分的嵌入向量映射至统一的特征空间。

SDHE解决了传统单一嵌入方法在新样本泛化能

力上的局限性。

2.3　动态图模型构建

为确保模型能够学习到交易之间的时间与空

间相关性特征，本节将交易数据组织成动态图模

型。为体现交易之间的时间相关性，将连续时间

轴划分为等长窗口{ T1,T2,⋯,TK }，每个窗口Tk包

含时间段[ tk,Δt ]内的所有交易V TK。其中Δt为窗

口大小，该参数可以根据业务需求灵活设定。例

如，将其设定为 5 min、1 h、1天等，分别适配

短时高频交易模式分析或长期交易趋势研判等不

同场景。

为体现交易之间的空间相关性特征，针对每个

时间窗口Tk构建图模型GTk = { V Tk,ETk,X Tk,W Tk }。

节点集合V Tk = { v
Tk

1 ,v
Tk

2 ,⋯,v
Tk

Nk
}表示当前时间窗口

内的所有交易。ETk = { e
Tk

1 ,e
Tk

2 ,⋯,e
Tk

Mk
}表示交易之

间的连边。边的构建规则如下：若交易 v
Tk

i 与 v
Tk

j

由同一用户发起，且两笔交易的发起时间间隔

|τi - τj| < Δt，则在节点 v
Tk

i 与 v
Tk

j 之间建立连边，

表示两笔交易之间存在较强的关联。X Tk = { x
Tk

1 , 

x
Tk

2 ,⋯,x
Tk

Nk
}表示节点V Tk 的属性矩阵。W Tk 为边的

权重矩阵，其中权重wij ∈ W Tk 由时间间隔衰减

指数计算得到，如式(2)所示。

wij = exp (-λ|τi - τj|) , λ > 0 (2)

其中，τi和 τj分别表示以wij为边权重的两笔交易

的发起时间。通过上述方式，每个时间窗口对应

一张静态图，沿时间轴排列的窗口图序列即构成

完整的交易动态图序列g = {GT1,GT2,⋯,GTK}。
2.4　期货交易风险预警模型构建

本文提出一种融合图注意力网络（graph at‐

tention network, GAT）[19]与双向长短期记忆网络

（bidirectional long short-term memory network, 

BiLSTM）[20]的期货交易风险评估与预警模型

（Fut-GAT-LSTM）。该模型通过GAT模块捕捉交

易图内部的空间相关性特征，通过BiLSTM模块

建模图序列的时间演化规律，最终输出每个交易

节点的风险评分。下面从模型结构、训练目标、

检测方法及异常评分公式展开说明。

2.4.1　模型整体结构

基于人工智能的期货交易风险评估与预警模

型 Fut-GAT-LSTM的整体架构如图 1所示。该模

型由GAT、BiLSTM和交易风险评估与预警三大

功能模块构成。GAT模块用于学习交易节点之间

空间相关性，BiLSTM模块用于建模图序列时间

依赖性，交易风险评估与预警模块用于检测交易

风险。模型的处理流程如下：首先，将动态图序

列g = {GT1,GT2,⋯,GTK}输入至GAT模块，该模块

将每个图结构嵌入至低维隐空间，生成对应的图

嵌入向量序列HL；随后，将该隐向量序列输入

BiLSTM模块，BiLSTM模块提取隐空间向量HL

的时间相关性特征，生成融合时空特征的隐向量

ZT；最后，将隐向量ZT 输入交易风险评估与预

警模块，经过全连接层完成特征维度转换与非线

性映射，再通过Softmax层将其映射至风险指数

区间Y ∈ℝn。其中，风险指数越高，意味着该笔

交易引发市场动荡的潜在风险越大。
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2.4.2　基于GAT的期货交易空间特征嵌入

GAT模块包含L层注意力层，假设第 l层第 i

个交易节点的输入特征为h( l )
i ，当 l = 0时，h(0 )

i =

xi（即原始节点特征），j ∈ N (i )为第 i个交易节

点的邻居交易节点，通过式(3)和式(4)可以得到

每笔交易在第 l层的注意力分数。

e( l )
ij = LeakyReLU (a( l ) ⊤ [W ( l )h( l )

i ||W ( l )h( l )
j ]) (3)

a( l )
ij =

exp (e( l )
ij )

∑k ∈ N (i )
exp (e( l )

ik )
(4)

其中，LeakyReLU()为激活函数，W ( l ) ∈ℝd ′ × d表

示可学习的权重矩阵，a( l ) ∈ℝ2d ′表示注意力机制

的可学习参数向量，||表示向量拼接操作。随后，

下一层的节点特征表示可更新为：

h( l + 1)
i = σ ( )∑j ∈ N (i )

α( l )
ij W ( l )h( l )

j (5)

其中，σ ( ) 为激活函数。经过 L层注意力层后，

每个图GTk可以嵌入表示为：

H Tk = READOUT ( { h( L )
i |i ∈ V Tk }) (6)

其中，READOUT ( )为注意力聚合操作。

2.4.3　基于BiLSTM的时序特征提取

在将每个时间段的图结构g = {GT1,GT2,⋯,GTK}
表示为图嵌入向量 H = { H T1,H T2,⋯,H TK } 后，

BiLSTM模块将捕捉交易行为的时间依赖性。设

前向 LSTM 在时刻 Tk 的隐藏状态为
 
hTk

、后向

LSTM在时刻 Tk 的隐藏状态为
 
hTk

，二者可以通

过式(7)和式(8)计算得到。
 
hTk

= LSTMforward ( H Tk,
    
hTk - 1 ) (7)

 
hTk

=  LSTMbackward ( H Tk,
    
hTk + 1 ) (8)

通过拼接前向与后向的隐藏状态，最终生成

嵌入时序依赖性的双向拼接特征，如式(9)所示。

ZTk
= [

 
hTk

||
 
hTk

] (9)

对于期货交易的动态图序列 g = {GT1,GT2,⋯, 

}GTK ，其对应的时空特征向量为Z = { ZT1
,ZT2

,⋯, 

ZTK
} ∈ℝNk × TK。

2.4.4　期货交易风险评估与预警

交易风险评估与预警模块由多层感知机

（multi-layer perceptron, MLP）和 Softmax 激活函

数 (σ ) 组成。对于输入的时空特征向量 Z =

{ ZT1
,ZT2

,⋯,ZTK
}，计算每个特征向量的风险评

分，如式(10)所示。

ŷTk
= σ (MLP ( ZTk

) ) (10)

其 中 ， ŷTk
∈ [ 0,1]Nk 表 示 交 易 集 合 V Tk = { v

Tk

1 , 

v
Tk

2 ,⋯,v
Tk

Nk
}的风险评分。评分越接近1，表示该交

易的风险越大。
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图1　Fut-GAT-LSTM的整体架构
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为实现对高风险交易的实时预警，本文采用

动态阈值法自适应地调整风险阈值，对风险评分

超过阈值的高风险交易进行预警，以引起监管部

门重视。设定滑动窗口 w（如 1 min、1 h 或 1

天），利用式(11)计算其分数位阈值θt。

θt = Quantile(q ) ( ŷt - w:t - 1 ) (11)

其中，θt表示当前时刻 t的风险阈值为在 t - w到

t - 1时段所有交易的前1 - q的最低评分。例如，

当 q = 0.95时，异常阈值为 t - w到 t - 1时段风

险评分在前5%的最低评分。

2.4.5　模型训练

对于一组历史交易数据集V = { v1,v2,⋯,vN }，

其风险标识为 Y = { y1,y2,⋯,yN } ∈ { 0,1 }N，经过

上述图构建与模型处理后，其生成的高风险预警

标识为 Ŷ = { ŷ1,ŷ2,⋯,ŷN } ∈ { 0,1 }N，为使模型生

成的风险标识逼近真实风险标识，采用式(12)所

示的交叉熵损失函数，通过反向传播算法和基于

Adam 优化器的梯度下降方法对 GTA、BiLSTM

与MLP中的可训练参数进行优化，最终得到训

练好的期货交易风险评估与预警模型：

L = - 1
N∑t = 1

N [ yt log ( ŷt ) + (1 - yt ) log (1 - ŷt ) ]

(12)

3　实验

本节在两个期货交易数据集上开展大规模实

验，旨在全面评估本文提出的期货交易风险评估

与预警模型（Fut-GAT-LSTM）的性能。实验通

过与多种具有代表性的基线方法进行对比分析，

验证所提模型的有效性与优越性。

3.1　数据集

实验数据来源于某大型期货公司在不同时间

段、面向不同用户群体收集的两组具有不同特征

的历史交易记录。两个数据集均包含手工标注的

异常交易行为样本（强制平仓高风险交易与市场

动荡高风险交易），具体如下。

1) FutData23数据集：该数据集包含12 000个

异常交易样本和100余万个正常交易样本。数据

集划分如下：选取 2023年 1—9月的交易样本作

为训练集用于训练模型；选取 2023年 10月的交

易样本作为验证集，用于防止训练过程中的过拟

合；选取 2023年 11—12月的交易样本作为测试

集，用于验证模型性能。

2) FutData25数据集：该数据集包含约70 743个

异常交易样本、70余万个正常交易样本。该数据

集包含更高频的交易行为（4天内 70万笔交易）

数据。数据集划分如下：选取 2025年 8月 8—9

日的交易样本作为训练集用于训练模型；选取 

2025年8月10日的交易样本作为验证集，用于防

止训练过程中的过拟合；选取2025年8月 11日的

交易样本作为测试集，用于验证模型性能。

为保障客户隐私与数据合规性，所有账户

标识和关键字段已进行脱敏处理，此操作不影

响交易行为模式与统计特征的分析。实验数据

以天为单位进行划分，并据此构建时间序列图

数据。

3.2　实验参数设置

本文模型使用PyTorch实现，模型训练使用

硬件配置为24 GB GPU (GeForce RTX 3090)和 In‐

tel Xeon Silver 4214R CPU @ 2.40GHz的服务器。

实验主要的参数设置如表2所示。

3.3　评价指标与基准方法

本文采用以下指标评估模型在交易风险评估

与预警任务中的性能。

1) 精确率（Precision）：预测为异常的交易

样本中实际为异常的样本比例。

2) 召回率（Recall）：模型成功识别出来的异

常交易样本占所有真实的异常交易样本的比例。

3) F1 分数（F1-score）：精确率与召回率的

调和均值。

4) AUC值（ROC曲线下的面积）：衡量分类

表2　实验主要的参数设置

参数名称

图注意力层数

注意力头数（每层）

隐空间维度数

Dropout率

学习率

批次大小

最大训练轮数

优化器

早停机制

取值

3层

4头

128维

0.1

0.01

32

100轮

Adam

5轮无改善则终止
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器区分能力的标准。

为验证本文所提方法的优势，选择以下4种

具有代表性的模型进行性能对比。

1) DAGMM[21]：利用自编码器为每个输入

数据生成低维表示和重构误差，在此基础上将结

果送入高斯混合模型，并对自编码器和高斯混合

模型中的参数进行联合优化。

2) LSTM-VAE[22]：通过引入基于进度的先

验分布来融合信号并重构其期望分布。当基于重

构的异常评分高于状态的阈值时，LSTM-VAE的

检测器会报告异常。

3) FGAN[23]：为解决现有方法只能在无污染

的数据集下进行训练的问题，FGAN在训练神经

网络之前使用伪标签过滤可能的异常样本，从而

尽可能精确地捕获正常数据的分布，识别出异常

样本。

4) TranAD[24]：该模型采用 Transformer 结

构，利用注意力机制学习数据多模态的特征，并

结合自调节机制与对抗训练实现鲁棒的异常

检测。

3.4　实验结果分析

3.4.1　异常交易检测效果

对用户的强平风险进行准确的检测，有助于

期货监管部门及时提醒期货公司防范用户交易风

险，避免造成较大的资金损失。本文提出的Fut-

GAT-LSTM与 4种基线方法在强平风险检测任务

上的实验结果见表 3，从中可以看出，Fut-GAT-

LSTM 在 FutData-23 与 FutData-25 两个数据集上

的 Precision、Recall、F1-score 和 AUC 值全面优

于基线方法，其中F1-score相较于最优基线方法

分别提升 4.88% 和 5.6%，展现出优异的检测性

能。实验结果证明，面对高维度的复杂期货交易

数据，本文方法在强平风险检测中相较于基线方

法具有显著优势。

对市场动荡风险进行准确检测，有助于期货

市场监管部门及时了解客户投资可能造成的市场

动荡风险，从而提醒期货公司及时撤销交易，避

免造成剧烈的市场动荡。Fut-GAT-LSTM与 4种

基线方法在市场动荡风险检测任务上的实验结果

见表 4，从中可以看出，本文方法在两个数据集

上的 Precision、Recall、F1-score 和 AUC 值均优

于基线方法，其中F1-score值相较于最优基线方

法分别提升 3.13%和 3.18%。实验结果证明，本

文方法在市场动荡风险检测中相较于基线方法具

有明显优势。

3.4.2　消融实验

为验证本文设计的Fut-GAT-LSTM模型中各

核心模块的有效性与必要性，研究人员开展了消

融实验，在完整模型的基础上通过移除不同的组

件构建了3种变体模型，具体如下。

表3　强平风险检测实验结果

方法

DAGMM

LSTM-VAE

FGAN

TranAD

Fut-GAT-LSTM

FutData23

Precision

089.22%

75.91%

93.45%

96.60%

96.95%

Recall

61.76%

86.50%

92.72%

85.54%

98.31%

F1-score

0.7305

0.8084

0.9308

0.9070

0.9762

AUC

0.7987

0.8873

0.9822

0.9750

0.9989

FutData25

Precision

91.31%

76.23%

94.33%

97.75%

99.73%

Recall

60.42%

83.26%

91.65%

83.37%

96.75%

F1-score

0.7479

0.7961

0.9301

0.8999

0.9822

AUC

0.7762

0.8631

0.9776

0.9692

0.9897

表4　市场动荡风险检测实验结果

方法

DAGMM

LSTM-VAE

FGAN

TranAD

Fut-GAT-LSTM

FutData23

Precision

77.93%

73.18%

88.79%

96.91%

97.42%

Recall

89.20%

92.13%

86.63%

92.52%

97.87%

F1-score

0.8333

0.8158

0.8766

0.9468

0.9764

AUC

0.8941

0.8709

0.9358

0.9847

0.9994

FutData25

Precision

73.32%

71.11%

84.12%

93.87%

96.43%

Recall

85.15%

90.25%

83.90%

89.92%

93.10%

F1-score

0.7878

0.7953

0.8403

0.9182

0.9474

AUC

0.8267

0.8432

0.9019

0.9531

0.9897
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1) w/o (without) GAT：移除用于捕捉交易数

据空间相关性的GAT模块，改用全连接层处理

空间信息，以验证GAT模块的作用。

2) w/o (without) BiLSTM：移除用于学习交

易数据时间相关性的BiLSTM模块，改用均值对

数据进行池化，以验证BiLSTM模块的作用。

3) w/o (without) G：移除动态图序列构建模

块，改用简单的向量嵌入，以验证动态图序列的

作用。

在FutData23和FutData25数据集上的消融实

验结果分别见表5和表6，从表中数据可以看出，

分别移除本文设计的3个模块，无论是强平风险

的检测效果还是市场动荡风险的检测效果都会大

幅下降。此结果充分验证了本文所设计模块的合

理性和有效性。从表 5 中的数据可以看出，在

FutData23数据集上，GAT模块的移除对模型检

测性能的影响最大，这是因为GAT模块的设计

充分考虑了数据的空间相关性，而期货交易的空

间相关性特征（如同一个用户发起的不同交易）

在很大程度上会影响交易风险的判断；BiLSTM

模块的移除同样引发了模型检测性能的显著下

降，其影响程度仅次于GAT模块。这表明交易

之间的时间相关性（如短时间内的频繁交易）同

样是风险评估的重要依据。动态图序列构建模块

的移除对模型检测性能的影响相对来说最小，但

是其同样对检验结果起到了重要作用。从表6中

的数据来看，在 FutData25数据集上，移除BiL‐

STM 模块导致了最显著的模型检测性能下降，

这一结果证明，在高频交易场景下，短期时间依

赖特征是风险识别的关键信号。相对而言，移除

GAT模块和动态图序列构建模块虽同样会引起模

型检测性能的显著下降，但其影响程度相对较小。

不过，在对空间关联性更加敏感的市场动荡风险

检测任务中，这两个模块的重要性更加凸显，占

据了主导地位。综合两个数据集的消融实验结果

可以得出，GAT、BiLSTM与动态图序列构建模

块在期货交易风险评估中扮演着互补且不可或缺

的角色。此结果充分印证了本文模型设计的合理

性与普适性。

3.4.3　特征贡献度分析

为增强模型的可解释性，并揭示其在风险检

测过程中关注的关键因素，本节对 Fut-GAT-

LSTM模型进行了特征层面的归因分析。具体而

言，将Fut-GAT-LSTM 模型在式(3)中学习到的注

意力权重a映射回每个特征上，经过归一化处理

后，统计各特征在强平风险与市场动荡风险两类

检测任务中所分配的注意力权重，以量化不同特

征对模型决策的贡献度。在FutData23数据集上

的实验结果如图2所示。

实验结果表明，在市场动荡风险检测任务

表5　在FutData23数据集上的消融实验结果

变体模型

w/o GAT

w/o BiLSTM

w/o G

Fut-GAT-LSTM

强平风险检测

Precision

85.74%

85.39%

89.84%

96.95%

Recall

79.53%

87.54%

93.47%

98.31%

F1-score

0.8256

0.8640

0.9166

0.9762

AUC

0.8802

0.9247

0.9455

0.9989

市场动荡风险检测

Precision

78.41%

81.96%

91.35%

97.42%

Recall

85.03%

89.23%

91.77%

97.87%

F1-score

0.8157

0.8546

0.9156

0.9764

AUC

0.8740

0.9035

0.9771

0.9994

表6　在FutData25数据集上的消融实验结果

变体模型

w/o GAT

w/o BiLSTM

w/o G

Fut-GAT-LSTM

强平风险检测

Precision

92.53%

85.37%

91.56%

99.73%

Recall

90.39%

81.73%

90.56%

96.75%

F1-score

0.9146

0.8351

0.9106

0.9822

AUC

0.9488

0.9219

0.9580

0.9897

市场动荡风险检测

Precision

95.24%

92.31%

88.46%

96.43%

Recall

71.43%

85.71%

82.14%

93.10%

F1-score

0.8163

0.8889

0.8518

0.9474

AUC

0.9395%

0.9433%

0.8946%

0.9897%
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中，模型最关注的3种特征依次为大额报撤/频繁

报撤、买卖方向和短期成交量。大额报撤/频繁

报撤对应异常的流动性扰动和潜在操纵行为；买

卖方向反映了市场单边压力的累积效应；而短期

成交量的快速变化则直接揭示了市场冲击和波动

放大的风险。三者的组合使得模型能够较准确地

捕捉潜在的市场失衡信号。

在强平风险检测任务中，权重排名靠前的两

种特征为买卖方向和持仓限额标志。在期货交

易的高杠杆场景下，买卖方向直接决定持仓风

险的敞口方向；而持仓限额标志则明确指示交

易账户是否已接近监管设定的风险阈值。这两

种特征为模型提供了可靠的强平风险预警信号，

使其能够准确识别存在潜在的强平风险的异常

交易。

对特征贡献度的分析不仅验证了模型在决

策过程中聚焦的关键指标与期货市场风控部门

高度关注的关键指标高度一致，也为风险判定

结论提供了可解释的证据。这一结果表明，Fut-

GAT-LSTM 模型具备一定的透明性和可信度，

能够在实际应用中为监管人员提供重要的参考

依据。

3.4.4　案例研究

表 7 和表 8 展示了 Fut-GAT-LSTM 在真实期

货交易数据上的检测效果。研究分别选取了Fut‐

Data23数据集中2023年3月全月（2023年3月1日

至2023年3月31日）的数据（共计216 404笔交

易）、FutData25数据集中2025年8月11日单日的

数据（共计114 000笔交易），对所提模型在强平

风险与市场动荡风险这两类任务上的性能进行了

详细分析。

由表 7 和表 8 可以看出，Fut-GAT-LSTM 在

强平风险检测任务和市场动荡风险检测任务中均

达到了良好的检测效果，具体如下。

1) 在FutData23数据集上的检测效果：数据

集中强平样本共计10 389个，模型准确检测出其

中的10 213个，检出率为98.31%，漏检率和误判

率分别为1.69%和4.78%；数据集中的市场动荡样

表7　模型在FutData23数据集上的检测情况统计

风险类别

强平风险

市场动荡风险

数据集中的

异常样本/个

10 389

414

检测出的

异常样本/个

10 213

406

检出率

98.31%

98.07%

未检测出的

异常样本/个

176

8

漏检率

1.69%

1.93%

误判的

异常样本/个

497

17

误判率

4.78%

4.11%
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图2　不同特征对两种风险识别的贡献度可视化

表8　模型在FutData25数据集上的检测情况统计

风险类别

强平风险

市场动荡风险

数据集中的

异常样本/个

10 486

28

检测出的

异常样本/个

10 146

26

检出率

96.76%

92.85%

未检测出的

异常样本/个

340

2

漏检率

3.24%

7.14%

误判的

异常样本/个

27

1

误判率

0.25%

3.57%
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本共计 414 个，模型准确检测出其中的 406 个，

检出率达到98.07%，漏检率和误判率仅为1.93%

和4.11%。

2) 在FutData25数据集上的检测效果：数据

集中强平样本共计10 486个，模型准确检测出其

中的 10 146个，检出率为 96.76%，漏检率和误

判率分别为 3.24%和 0.25%；数据集中的市场动

荡风险样本共计 28个，模型准确检测出其中的

26个，检出率达 92.85%，漏检率和误判率分别

为7.14%和3.57%。

上述结果充分验证了本文所提 Fut-GAT-

LSTM模型在实际期货市场监管场景中的有效性。

3.4.5　模型泛化性验证

为验证 Fut-GAT-LSTM在跨机构、跨时间段

及跨市场环境下的适应性和泛化能力，研究人员

引入了一组全新的外部测试数据集进行泛化性测

试。该数据集来自另一家大型期货公司在2025年

7月采集的测试用期货交易数据（已进行脱敏处

理），共包含 6 700笔正常交易和 1 113笔异常交

易。该数据集在时间上与训练数据相隔两年，且

覆盖不同的客户群体和交易品种，具备显著的市

场分布差异。

在该实验中，使用 FutData23数据集训练模

型，随后直接在新数据集上进行测试。测试结果

见表 9。结果显示，尽管面对完全未知的市场环

境和客户结构，Fut-GAT-LSTM在两类关键风险检

测任务中仍表现出较高的可靠性。在强平风险检

测任务中，模型的F1-score达到0.9734，接近在原

始FutData-23数据集上取得的0.9762（参见表3）。

在市场动荡风险检测任务中，本文模型的 F1-

score为0.9195，尽管相较于在原始FutData-23数

据集上的0.9764有所下降，但仍明显优于多数基

线模型在原始数据集上的表现（参见表4）。

上述结果表明，Fut-GAT-LSTM并未依赖特

定机构或单一市场环境的特征分布，而能够在跨

机构、跨市场和跨时间段的条件下保持较强的检

测能力。这说明该模型在风险特征提取和表征方

面具有较好的普适性与迁移性，为未来在更广泛

的期货监管场景中的应用奠定了基础。

5　结束语

本文提出了一种基于人工智能的期货交易

风险评估与预警方法Fut-GAT-LSTM，旨在对日

益复杂的期货交易行为及其可能引发的系统性

风险进行智能化监管。该方法首先筛选与强平

风险及市场动荡风险高度关联的多维度交易特

征，并将这些特征数据转换为具有时空特性的

动态图序列。然后，通过图注意力网络建模交

易内部的空间依赖关系，利用 BiLSTM 提取交

易行为随时间演化的动态特征。最后，基于训

练完备的模型计算每个交易节点的风险评分，

并结合自适应动态阈值机制实现精准风险预警。

实验结果表明， Fut-GAT-LSTM 在 Precision、

Recall、F1-score和AUC值等关键指标上显著优

于相关基准方法，在强平风险检测和市场动荡

风险检测任务中表现出色。本文方法不仅为期

货市场监管提供了新的技术路径，还展现了人

工智能技术在金融风险控制领域的广阔应用前

景，有助于推动构建更精准、高效、可扩展的

智能期货市场监管系统。
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