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  学术前沿专栏:数智金融与资本市场高质量发展

【特约主持人】姚远:河南省特聘教授,河南省优秀青年社科专家

【主持人按语】资本市场是现代金融体系的重要组成部分,在服务实体经济、优化资源配置、
防范化解金融风险和推动经济高质量发展中发挥着关键作用.近年来,随着我国资本市场改革持续

深化,人工智能、大数据、高频交易和机器学习等新技术快速发展,正在深刻改变金融信息处理、资
产价格形成与投资决策的方式.与此同时,资本市场也面临新的理论与现实问题.一方面,宏观经

济、市场交易、企业盈利和投资者情绪等多源异构信息不断进入资产定价过程,如何利用机器学习

方法提升资产收益预测能力,并进一步检验其经济价值,成为金融工程和资产配置研究的重要议

题.另一方面,高频交易环境下市场交易行为更加复杂,异常成交与价格发现之间的关系更加隐蔽,
如何基于公开高频数据识别潜在异常交易和市场操纵风险,也成为提升监管科技能力和维护市场

秩序的重要问题.
在此背景下,探索数据智能赋能资本市场定价和风险治理的新方法,对于增强金融风险识别能

力、推动资本市场高质量发展具有重要意义.在论文《虚假交易风险、成交量信息含量与价格发

现———基于A股高频数据的经验证据》中,作者基于A股逐笔高频交易数据,构造背包式订单流闭

合度指标,识别短窗口内具有高成交、高匹配但价格发现弱化特征的可疑订单流窗口,从成交量信

息含量和价格发现视角为虚假交易风险的市场侧识别提供经验证据.在论文《可解释机器学习与股

指收益率预测的经济价值———来自中国市场的证据》中,作者以中国股票市场代表性指数为研究对

象,整合宏观经济、市场交易、企业盈利和投资者情绪等多模态信息,构建兼具预测能力和可解释性

的混合机器学习框架,考察股指收益率预测的样本外表现、关键驱动因素及市场择时价值.两篇文

章分别从异常交易识别和资产收益预测两个角度展开研究,既关注数据智能在投资决策和资产配

置中的应用价值,也关注高频数据在市场微观结构分析和异常交易监测中的监管意义.

虚假交易风险、成交量信息含量与价格发现

———基于A股高频数据的经验证据
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摘要:本文基于A股逐笔高频数据构造背包式订单流闭合度指标(KnapOFC),并通过两阶段框架识别在短窗

口内同时呈现成交活跃异常、买卖订单高度匹配与价格发现弱化特征的可疑订单流窗口(NOC事件),以刻画虚假交
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易风险在公开市场数据中的间接痕迹.研究发现:第1,A股市场存在触发率较低但稳定可识别的 NOC窗口,且在

科创板和创业板相对更为活跃;第2,相对于安慰剂窗口、高成交非NOC窗口与成交爆发匹配窗口,NOC窗口的未

来30min价格影响及事件后短期已实现波动率均显著偏低,表明异常成交量未表现出与其成交规模相匹配的信

息含量;第3,NOC窗口在订单级具有更高的KnapOFC、更广的匹配覆盖度与更低的残余不平衡,并明显区别于高

撤单、订单不平衡与尾市异动等传统异常形态.本文从成交量信息含量与价格发现视角,为高频数据条件下虚假交

易风险的间接检测提供了市场侧证据,并为将订单级匹配结构纳入异常交易监测提供了可操作的指标工具.
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近年来,随着高频交易快速发展,证券市场交易行为的复杂性和隐蔽性明显增强.监管层持续强调通过

科技赋能监管,提升对内幕交易和市场操纵等证券期货违法违规行为的识别与处置能力.与此同时,从证监

会处罚数据看,A股市场人为操纵类违规案件在2019年后明显增加,并在2020-2022年处于较高水平①.这
表明,交易型操纵和异常交易行为仍是资本市场监管中的重点问题.由于监管处罚和违规公示通常具有事后

性和滞后性,难以及时反映市场中尚未被识别的潜在风险,如何基于高频交易数据构造市场层面的间接识别

指标,已成为异常交易监测中的重要问题.
已有研究基于监管处罚案例、账户级交易记录或市场监测数据识别操纵行为,并分析其市场后果[1-3].

这类研究的优势在于识别对象较为明确,但通常依赖账户身份,难以直接适用于账户身份不可见的公开高频

数据环境.为缓解这一局限,后续研究开始利用价格偏离、收益回转、交易规模分布和订单流异常等市场可观

测特征构造间接检测指标[4-6].但是,现有间接识别思路多集中于价格异常或成交异常本身,对订单级买卖

匹配结构及其与价格发现弱化之间关系的关注仍相对不足.
从操纵行为的经济机制看,交易型操纵并不一定依赖真实信息披露或企业基本面变化,而可能通过交易

行为本身影响市场预期和价格形成.市场操纵可以划分为基于行动、基于信息和基于交易的操纵[7];尤其在

信息不对称情形下,操纵者可能通过交易误导市场并从价格偏离中获利[8].此外,市场不确定性、账户交易行

为和特定交易制度环境均可能影响操纵风险的形成与表现[9-11].因此,在公开市场数据中识别虚假交易风

险,不能只关注价格是否异常波动,还需要考察成交量、订单流和价格发现之间是否匹配.
市场微观结构理论进一步表明,成交量和订单流是价格发现的重要载体.知情交易者会通过订单流逐步

将私人信息反映到价格中[12];买卖价差和价格冲击也与信息不对称[13]和交易信息含量[14]密切相关;订单流

信息含量研究同样表明,订单流不平衡、逆向选择风险与信息性交易之间存在紧密联系[15-16].据此,若某一

窗口内成交量异常放大主要来自信息性交易,通常应伴随较强的价格影响、后续价格调整或短期波动.相反,
若成交量显著放大,但买卖方向高度对称、成交价格较为集中,同时价格影响和后续波动偏弱,则该成交量信

号可能并未体现真实信息进入市场,而更可能反映低信息含量的订单流结构.
高频数据为识别短时间窗口内的异常订单流结构提供了新的可能.已有研究表明,算法交易和高频交易

在一般情形下有助于提高市场流动性和价格发现效率[17-18],但在特定市场环境或交易策略下,也可能加剧

订单流短期波动和价格冲击[19].在异常交易识别方面,逐笔成交和逐笔委托数据能够刻画订单提交、成交、
撤单和价格变化的微观过程,为识别短时段可疑交易结构提供了数据基础.相关研究已利用股票日内交易网

络识别操纵行为[20].这些研究表明,虚假交易风险不仅可能表现为价格异常或成交量异常,也可能表现为买

卖交易在时间、价格和数量维度上的高度可匹配性.现有闭环识别方法通常依赖账户身份数据,而公开A股

高频数据往往只能观察订单、成交、价格和数量等市场层面信息,难以直接识别交易主体之间是否存在关联.
据此,本文关注的核心问题是:在账户身份不可见的A股逐笔高频数据条件下,能否从市场交易结构中

识别出一类具有虚假交易风险特征的可疑订单流窗口? 进一步地,这类窗口是否具有高成交、高匹配但价格

发现弱化的独立特征? 为回答这一问题,本文借鉴洗售交易识别中关于买卖交易可匹配性的思想[21],将账

户级闭合交易识别逻辑拓展至账户身份不可见的公开高频数据场景,构造背包式订单流闭合度指标(Knap-
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① 数据来源于 Wind.



sack-basedorder-flowclosure,KnapOFC),用以衡量特定时间窗口内主动买入与主动卖出订单在时间、价格

和数量维度上的可匹配程度.考虑到账户身份和实际控制关系在公开高频数据中不可直接观察,本文将同时

具有高成交、高匹配和低价格发现特征的交易窗口界定为具有虚假交易风险特征的可疑订单流窗口,并以此

作为虚假交易风险的市场层面间接度量,为异常交易监测提供间接证据.
在实证设计上,本文采用两阶段识别框架.第1阶段基于分钟级高频交易数据,在全市场范围内筛选成

交量显著放大、买卖方向较为均衡、成交价格较为集中且价格影响较弱的候选窗口;第2阶段在逐笔成交层

面,计算KnapOFC及其匹配质量指标,检验候选窗口中的买卖订单是否能够在时间、价格和数量维度上形

成较强匹配.基于2025年9月至2026年4月A股逐笔高频交易数据,本文发现,A股市场中存在一类的可

疑订单流窗口.与随机安慰剂窗口、普通高成交窗口及成交爆发程度相近的窗口相比,该类窗口虽然成交量

显著放大,但当期价格影响、未来价格冲击和事件后短期已实现波动率均未同步上升;进一步从逐笔订单结

构看,该类窗口具有更高的KnapOFC、更广的匹配覆盖度和更低的残余不平衡,并区别于高撤单率[22]、高订

单不平衡[23]和尾市异动等传统异常交易形态[11,24-25].
本文的边际贡献主要体现在3个方面.第1,在识别方法上,将账户级洗售交易的买卖可匹配思想拓展到

账户身份不可见的公开高频数据场景,构造KnapOFC指标,为虚假交易风险的市场层面间接识别提供新的

工具.第2,在研究视角上,本文进一步考察异常成交量是否转化为价格发现,从成交量信息含量角度拓展了

异常交易研究.第3,在实践应用上,本文识别出一类高成交、高匹配但价格发现弱化的可疑订单流结构,可为

异常交易监测提供参考.

1 指标构造与研究假设

从交易行为看,虚假交易风险可能表现为:短时间内成交量异常放大,但买卖方向高度匹配,成交价格较

为集中,且价格影响较弱.若某一交易窗口内成交量显著放大,但并未伴随相应的方向性订单流、价格冲击和

后续价格调整,则该窗口中的成交量更可能反映低信息含量的交易活动,而非真实信息进入市场所引发的价

格发现过程.
基于这一逻辑,本文关注在短时间窗口内同时表现出成交量异常放大、买卖订单高度可匹配和价格发现

功能不足的订单流.具体而言,第1,在分钟级高频数据中识别成交量异常放大的候选窗口;第2,在逐笔订单

层面考察买卖订单是否具有较强的时间、价格和数量匹配关系;第3,进一步检验该类高成交窗口是否缺乏

相应的价格影响和后续价格波动.只有同时满足高成交、高匹配和低价格发现特征的窗口,才被识别为具有

虚假交易风险特征的可疑订单流窗口.
1.1 背包式订单流闭合度指标构造

为刻画订单级买卖匹配结构,本文构造背包式订单流闭合度指标(KnapOFC).该指标用于衡量特定时

间窗口内,主动买入和主动卖出订单在时间、价格和数量维度上的可匹配程度.
本文借鉴Cao等[21]关于洗售交易检测的图结构与动态规划思想,虚假交易在订单层面通常具有3个特

征:买卖成交发生时间较近、成交价格差异较小、成交数量可以在买卖两侧形成较高比例的相互抵消.考虑到

A股逐笔数据不包含账户身份,本文保留其买卖交易可匹配的核心思想,将其迁移到账户身份不可见的订单

级高频数据场景,具体见附录图S1.
在窗口层面,本文将可匹配成交量占买卖总成交量的比例定义为KnapOFC:

KnapOFCi,d,t=
2×V(M)i,d,t

V(B)i,d,t+V(S)i,d,t
, (1)

其中,V(M)i,d,t 表示窗口内买卖方向能够在时间、价格和数量约束下形成匹配的成交量;V(B)i,d,t 和

V(S)i,d,t 分别表示该窗口内主动买入和主动卖出成交量.KnapOFC取值越高,说明窗口内买卖订单在逐笔

层面的闭合程度越强.与简单的买卖数量对称度相比,KnapOFC不仅要求买卖总量接近,还进一步要求成交

在时间、价格和数量维度上能够形成有效匹配,因此能够更严格地刻画订单级买卖闭合结构.具体参数设置、
背包匹配流程和数值示例见附录A.
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此外,本文还计算匹配覆盖度、平均匹配时间间隔、平均匹配价格距离、残余不平衡和一对多匹配比例等

分解指标,用于进一步刻画可疑订单流窗口的微观结构.
1.2 NOC事件的两阶段识别框架

在构造KnapOFC的基础上,本文进一步识别非信息性订单流闭合事件.为便于表述,本文将成交量异

常放大、买卖订单高度可匹配且价格发现功能不足的交易窗口称为NOC事件窗口.
本文采用两阶段识别框架.第一阶段为分钟级候选窗口筛选.考虑到全市场逐笔订单数据规模较大,直

接对所有股票、所有交易日和所有分钟窗口进行订单级背包匹配计算成本较高.因此,本文首先基于分钟级

高频面板构造低成本筛选指标,在全市场范围内识别成交量显著放大、买卖方向较为均衡、成交价格较为集

中且单位成交量价格影响较弱的候选窗口.该阶段的目标是从海量交易窗口中筛选出更可能具有可疑订单

流特征的样本.
第二阶段为订单级精确匹配验证.对于第一阶段识别出的候选窗口,本文回到逐笔成交数据层面,计算

KnapOFC及其匹配质量分解指标,检验这些窗口中的买卖订单是否确实具有较强的时间、价格和数量匹配关

系.通过这一设计,本文既能保证全市场识别的覆盖范围,又能在候选窗口层面保留订单级识别的微观严谨性.
在具体测度上,本文将成交爆发、订单级可匹配度、价格集中度和低价格影响4类信息综合为NOC事

件识别指标:

NOCScoreKnani,d,t=
Bz +KnapOFCz +Cz +Lz

K
, (2)

其中,Bz 衡量成交量相对于历史同类窗口的异常放大程度;KnapOFCz 衡量订单级买卖可匹配度的异常程

度;Cz 衡量成交价格是否集中;Lz 衡量单位成交量对应的价格影响是否显著偏低.各分量均基于历史滚动

窗口进行标准化处理,避免使用未来信息.
需要说明的是,本文在事件识别中纳入Lz,目的是将成交量异常放大但单位成交价格反应偏弱的窗口

从普通高成交窗口中区分出来.因此,后文关于当期价格影响的结果更多体现为事件定义的内部一致性.为
避免循环论证,本文将未来30min价格影响以及事件后5、15和30min已实现波动率作为更关键的外部验

证变量.上述变量均发生在事件窗口之后,未进入NOC事件触发条件,因而能够检验异常成交量是否在事后

继续转化为价格发现和信息吸收过程.
1.3 研究假设

基于前述指标构造和识别框架,本文提出以下研究假设.
如果低信息含量成交安排或具有虚假交易风险特征的订单流结构会在市场数据中留下可观测痕迹,那

么在 A股逐笔高频数据中应当能够观察到一类成交量异常放大、买卖订单高度匹配但价格发现功能不足的

交易窗口.这类窗口未必频繁发生,但应在全市场样本中稳定存在,并可能在不同板块之间表现出一定差异.
据此,本文提出假设H1.

H1:A股市场中存在成交量异常放大、买卖订单高度匹配但价格发现功能不足的可疑订单流窗口.
市场微观结构理论认为,若成交量异常放大主要来自信息性交易,则其应伴随方向性订单流、显著价格

影响和后续价格调整.相反,若成交量异常放大主要来自买卖方向之间的高度匹配或低信息含量成交,则其

价格影响应弱于普通高成交窗口.因此,相较于普通高成交窗口或成交爆发程度相近的窗口,NOC事件窗口

虽然成交量较高,但当期价格影响、未来价格影响和后续价格波动不应同步上升.据此提出假设H2.
H2:相较于普通高成交窗口,NOC事件窗口的当期价格影响和后续价格调整更弱.
如果NOC事件捕捉的并非普通成交放大,而是具有虚假交易风险特征的订单流结构,则其应在逐笔订

单层面表现出更强的买卖可匹配性,并区别于已有研究和监管实践中较为常见的异常交易形态.具体而言,

NOC窗口应具有更高的KnapOFC和匹配覆盖度、更低的未匹配残余不平衡,以及更小的时间和价格匹配

距离.与此同时,高撤单率异常更多对应虚假申报或幌骗交易,订单不平衡通常反映方向性信息冲击或单边

交易压力,尾市异动则更接近价格偏离型操纵.若NOC事件具有独立的微观结构特征,则其不应只是上述异

常交易形态的简单替代表达,而应呈现高成交、高匹配和低价格发现的组合特征.因此,提出假设H3.
H3:NOC事件窗口具有更强的订单级买卖可匹配性,并显著区别于高撤单率、订单不平衡和尾市异动
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等传统异常交易形态.

2 实证检验

2.1 数据来源与样本构造

本文使用A股全市场逐笔高频交易数据,样本覆盖沪深主板、创业板和科创板,样本期间从2025年9月

至2026年4月.数据包括逐笔成交、逐笔委托和成交回报记录,能够观察每笔成交的时间、价格、数量、买卖

方向以及订单生命周期.相较于日度数据或分钟级行情数据,逐笔高频数据的优势在于能够刻画订单提交、
成交和撤单的微观过程,从而为识别短时间窗口内的买卖订单匹配结构提供基础.

本文的数据处理包含3个步骤.第1,将原始逐笔成交数据按分钟聚合,构造分钟级订单流面板,并计算

成交量、成交额、成交笔数、买卖方向成交量、成交价格集中度和单位成交量价格影响等变量.第2,对每只股

票在每个分钟位置上,利用过去W 个交易日的历史窗口构造事前标准化指标,历史滚动指标均严格不包含

当期,以避免未来信息进入事件识别.第3,先基于分钟级低成本指标筛选候选窗口,再对候选窗口回读逐笔

成交数据,计算背包式订单流闭合度指标KnapOFC及其匹配质量分解指标.
此外,本文剔除集合竞价和非连续竞价时段,仅保留连续竞价交易窗口;剔除涨跌停锁单窗口、新股上市

初期、ST股票、停牌复牌首日以及交易停牌日观测.为避免极低成交窗口产生少数几笔成交即可完全匹配的

伪闭合现象,主样本进一步要求分钟成交笔数不低于20笔,并在稳健性检验中加入成交金额门槛.
表1报告了NOC事件触发率.以W=20为基准,本文共识别出1123个NOC事件窗口,分布于1086个

股票—交易日中;按股票—交易日口径计算,触发率为0.166%.在 W=60的稳健窗口下,识别出498个

NOC事件的股票—交易日,触发率为0.076%.这表明,本文识别的可疑订单流结构并非普遍存在的常规交

易现象,而是一类低频但稳定可观察的异常订单流窗口.
分板块看,NOC事件触发率呈现明显差异.以W=20为例,主板、创业板和科创板的事件触发率分别为

0.143%、0.195%和0.225%;以W=60为例,三类板块触发率分别为0.068%、0.079%和0.116%.总体来看,
科创板和创业板的NOC事件触发率高于主板,说明该类可疑订单流结构在中小市值股票占比较高、交易活跃

度更强的板块中更为明显.后文将进一步控制市值、换手率和交易活跃度等因素,对板块差异进行稳健性检验.
总的来说,表1的结果表明,A股市场中确实存在一类稳定但低频的可疑订单流结构,支持假设H1.

表1 NOC事件触发率

Tab.1 NOCeventactivationrate

PanelA总样本NOC事件触发率

W 股票数 股票-交易日观测数 含NOC事件的股票-交易日 NOC事件时间/min 事件触发率/%

20 5203 653652 1086 1123 0.166

60 5203 653652 498 516 0.076

PanelB分板块NOC事件触发率

W 板块 股票数 股票-交易日观测数 含NOC事件的股票-交易日 事件触发率/%

20 主板 3199 402332 574 0.143

20 创业板 1398 176118 343 0.195

20 科创板 606 75202 169 0.225

60 主板 3199 402332 272 0.068

60 创业板 1398 176118 139 0.079

60 科创板 606 75202 87 0.116

2.2 描述性特征

为检验NOC窗口是否区别于一般高成交窗口,本文构造多类对照组进行比较.随机安慰剂窗口为在相

同股票和交易日内随机抽取的普通分钟窗口;高成交非NOC窗口为成交活跃度较高但未被识别为NOC的

窗口;成交活跃度匹配窗口为在成交金额或成交笔数上与NOC窗口相近、但未满足NOC识别条件的窗口;
成交活跃度极端窗口为全样本中成交活跃度最高的分钟窗口.核心变量定义和更完整的变量说明放入附录,
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以节约正文篇幅.
表2报告不同窗口的分钟级交易特征均值.结果显示,NOC窗口不仅成交活跃度异常(Burst)显著高于

随机安慰剂窗口,而且同时表现出较高的买卖数量对称度(Balance)、成交价格集中度(Concentration)和低

价格冲击程度(LowImpact).相比之下,高成交非NOC窗口和成交活跃度匹配窗口虽然也具有明显的Burst
特征,但其Balance较低,Concentration并不明显,LowImpact也不显著.成交活跃度极端窗口虽然Burst远

高于其他组,但Balance更低,Concentration和LowImpact也未明显上升.这说明NOC窗口不同于普通高

成交窗口,而是同时表现出成交活跃异常、买卖数量对称、成交价格集中和价格反应弱化的组合特征.
表2 不同窗口的分钟级交易特征均值(W=20)

Tab.2 Minute-levelCharacteristicsofDifferentWindows(W=20)

窗口 成交额(106 元) 成交笔数 Burst Balance Concentration LowImpact

NOC窗口 16.6 511.0 5.73 0.898 2.97 3.05

随机安慰剂窗口 2.29 144.6 0.88 0.550 -0.07 -0.01

高成交非NOC窗口 6.77 347.7 5.63 0.488 -0.57 -0.26

成交活跃度匹配窗口 17.7 577.5 5.45 0.536 -0.08 -0.05

成交活跃度极端窗口 126 3968.5 506.93 0.354 -0.52 -0.26

  注:成交活跃度异常衡量成交量、成交金额和成交笔数相对于历史同分钟位置的异常程度;买卖数量对称度取值越高,表示主动买入

与主动卖出成交量越接近;成交价格集中度和低价格冲击程度为标准化指标,数值越高分别表示成交价格越集中、单位成交量引起的价格

变动越小.

2.3 NOC事件与价格发现

假设H2认为,若NOC事件主要反映低信息含量成交或虚假交易风险信号,则其成交量异常放大不应

伴随相应的价格发现.本文以多类对照窗口为参照,检验NOC事件窗口的未来价格影响和事件后短期波动

差异.基准回归模型为:

Yi,d,t=α+βNOCi,d,t+γXi,d,t+μi+δd +θt+εi,d,t, (3)
其中,Yi,d,t表示未来30min绝对收益率(R)、当期价格冲击(PI)、窗口内价格振幅(Range)和未来30min
价格冲击(FuturePI30)等价格发现指标;NOCi,d,t为NOC事件窗口指示变量,在NOC窗口中取1,在相应

对照窗口中取0;Xi,d,t为成交额、成交笔数、撤单率和订单不平衡等控制变量;μi、δd 和θt 分别表示股票固定

效应、交易日固定效应和分钟固定效应,标准误在股票层面聚类.
表3报告了NOC事件窗口相对于不同对照窗口的当期及未来价格影响.PanelA-C显示,NOC窗口的

分钟绝对收益率、单位成交量价格冲击和窗口内价格振幅均显著低于对照窗口,说明本文识别的NOC窗口

具有高成交但弱价格反应的特征.需要说明的是,由于事件识别过程中已纳入低价格影响条件,PanelA-C的

结果主要体现事件定义的内部一致性.为避免循环论证,本文进一步考察事件窗口之后的FuturePI30.Panel
D显示,在安慰剂窗口、普通高成交非 NOC窗口和成交爆发匹配窗口三类对照下,NOC事件后的未来

30min价格影响均显著为负,且在W=20和W=60两类历史窗口下保持一致.这表明,NOC窗口中的异常

成交量并未在事后转化为更强的价格调整或信息吸收过程.总体而言,表3的结果支持成交量异常放大但价

格发现功能弱化的核心判断.
2.4 NOC事件与已实现波动率

为进一步检验成交量信息含量,本文增加后续已实现波动率检验.若异常放大的成交量主要反映信息进

入市场,则事件发生后价格应继续吸收信息,表现为较高的短期已实现波动率;相反,若NOC事件主要反映

低信息含量订单流,则其后续已实现波动率不应显著上升.本文分别计算事件后5min、15min和30min已

实现波动率:

RV
(h)
i,d,t= ∑

h

i,d,t+τ
h∈ {5,15,30}, (4)

并以RV
(5)、RV

(15)和RV30作为被解释变量进行回归.回归设定与式(3)保持一致,仍控制成交额、成交笔数、
撤单率和订单不平衡,并加入股票、交易日和分钟固定效应.

6 河南师范大学学报(自然科学版)                2026年



附录表S1结果显示,在不同对照组和两类历史窗口设定下,NOC事件在事件后5、15和30min已实现

波动率上的系数均显著为负.无论相对于安慰剂窗口、普通高成交非NOC窗口,还是成交爆发程度相近窗

口,NOC事件后的短期波动均更低,说明该结果并非由一般高成交或成交爆发强度差异驱动.结合表S1中

未来价格影响较弱的结果,NOC窗口虽然伴随成交量异常放大,但事件后并未表现出持续的信息吸收和价

格发现过程.需要说明的是,较低的后续波动并不意味着NOC事件改善了市场质量,而是表明该类成交量异

常未体现出与其交易规模相匹配的信息冲击.
表3 NOC事件与当期及未来价格影响

Tab.3 NOCEventsandContemporaneousandFuturePriceImpacts

(1) (2) (3) (4) (5) (6)

PanelA:被解释变量为R

NOC事件

 
-0.0019***

(-28.07)
-0.0022***

(-16.15)
-0.0023***

(-22.74)
-0.0032***

(-13.91)
-0.0024***

(-10.21)
-0.0037***

(-5.91)

观测值 12352 5676 12353 5675 2246 1032

R2 0.152 0.160 0.208 0.199 0.285 0.270

PanelB:被解释变量为PI

NOC事件

 
-0.0001***

(-28.81)
-0.0001***

(-16.09)
-0.0001***

(-24.13)
-0.0002***

(-14.35)
-0.0001***

(-11.04)
-0.0002***

(-5.98)

观测值 12352 5676 12353 5675 2246 1032

R2 0.131 0.142 0.194 0.186 0.315 0.280

PanelC:被解释变量为Range

NOC事件

 
-0.0022***

(-23.25)
-0.0025***

(-16.85)
-0.0030***

(-24.17)
-0.0041***

(-14.80)
-0.0028***

(-11.80)
-0.0047***

(-8.09)

观测值 12353 5676 12353 5676 2246 1032

R2 0.230 0.277 0.309 0.300 0.312 0.366

PanelD:被解释变量为FuturePI30

NOC事件

 
-0.0002***

(-9.41)
-0.0002***

(-5.97)
-0.0002***

(-10.50)
-0.0003***

(-6.89)
-0.0002***

(-4.75)
-0.0003***

(-4.85)

观测值 10604 4880 10644 4871 1908 896

R2 0.034 0.040 0.054 0.056 0.053 0.149

对照组

 

安慰剂窗口

 

安慰剂窗口

 

普通高成交

非NOC窗口

普通高成交

非NOC窗口

成交爆发

匹配窗口

成交爆发

匹配窗口

历史窗口 20 60 20 60 20 60

控制变量 Y Y Y Y Y Y

μi Y Y Y Y Y Y

δd Y Y Y Y Y Y

θt Y Y Y Y Y Y

  注:括号内为t统计量.控制变量包括Log(成交额)、成交笔数、撤单率和订单不平衡.***、**、*分别表示在1%、5%、10%水平上

显著,下同.

2.5 NOC事件的订单级买卖匹配结构

根据H3,如果NOC事件并非普通成交放大,而是具有虚假交易风险特征的可疑订单流结构,则其不仅

应表现为成交量异常放大和价格发现弱化,还应在逐笔成交层面呈现更强的买卖可匹配性,并区别于高撤单

率、订单不平衡和尾市异动等传统异常交易形态.
为检验这一判断,本文比较NOC窗口与多类对照窗口的订单级匹配质量分解指标.表4显示,NOC窗

口的KnapOFC为0.5540,高于各类对照窗口;其匹配覆盖度为(Coverage)0.6140,也高于全部对照组,说
明NOC窗口的买卖匹配存在于逐笔成交中.与此同时,NOC窗口的残余不平衡(ResidualImbalance)仅为
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0.1020,明显低于各类对照窗口,表明经过背包匹配后,买卖剩余量的方向性较弱,具有更明显的成交闭合

特征.价格匹配方面,NOC窗口的平均价格距离为(PriceGap)0.3870tick,低于多数对照窗口,说明其匹配

成交在价格上也较为接近.
需要注意的是,极端成交爆发窗口的PriceGap为0.3430tick,略低于NOC窗口,但其KnapOFC和

Coverage明显更低,ResidualImbalance明显更高.这说明单一维度的近价格成交匹配并不足以构成 NOC
结构;NOC事件的核心特征在于较高的订单级匹配度、较高的匹配覆盖度和较低的残余不平衡同时出现.总
体而言,表4结果支持H3,即NOC事件窗口在逐笔成交层面具有更强的买卖可匹配性,并不同于高撤单

率、订单不平衡和尾市异动等传统异常交易形态.
表4 NOC窗口与对照窗口的匹配质量分解

Tab.4 MatchingqualitydecompositionforNOCandcontrolwindows

窗口 KnapOFC Coverage ResidualImbalance TimeGap/s PriceGap/tick

NOC窗口 0.5540 0.6140 0.1020 11.38 0.3870

安慰剂窗口 0.3850 0.5440 0.4500 10.46 0.7310

普通高成交非NOC窗口 0.3280 0.4950 0.5120 8.84 0.6610

成交爆发匹配窗口 0.3560 0.5140 0.4650 7.94 0.7530

极端成交爆发窗口 0.1860 0.3120 0.6620 7.72 0.3430

高撤单率异常窗口 0.1930 0.2680 0.7280 10.46 0.7930

尾市异动窗口 0.3340 0.4720 0.4290 4.36 0.5870

  注:KnapOFC衡量买卖订单在时间、价格和数量约束下的可匹配程度;Coverage为匹配覆盖度,衡量参与匹配的成交单元占窗口总

成交单元的比例;ResidualImbalance为残余不平衡,衡量背包匹配后未匹配剩余量的方向性偏离程度;TimeGap为平均匹配时间间

隔;PriceGap为平均匹配价格距离,以最小报价单位tick计量.

2.6 稳健性检验

接下来本文从阈值选择、分时段样本和板块控制3个方面进行稳健性检验,详细结果见附录表S2-S4.
NOC事件识别依赖成交爆发阈值和买卖平衡阈值.前者刻画当前窗口成交量相对于个股自身历史基准

的异常放大程度,采用相对倍数作为判据,以控制不同股票和板块之间的流动性差异;后者刻画短窗口内主

动买入与主动卖出成交量的接近程度,用以排除明显由单边交易压力驱动的高成交窗口.基准设定中,成交

爆发阈值取2.5,买卖平衡阈值取0.80;稳健性检验进一步将成交爆发阈值调整为2.0和3.0,将买卖平衡阈

值调整为0.75和0.85,分别对应相对宽松和相对严格的筛选标准.结果显示,随着阈值收紧,识别出的事件

数量逐步下降,说明阈值调整能够有效改变事件筛选强度.更重要的是,在全部阈值组合下,NOC事件在Fu-
turePI30、RV(5)、RV(15)和RV(30)上的系数均为负,且均在1%水平上显著,表明本文关于价格发现弱化和后

续信息吸收不足的结论并不依赖2.5和0.80这一基准参数组合.
第二,考虑到样本期间为2025年9月至2026年4月,本文将样本划分为2025年9月至12月和2026年

1月至4月两个子期间进行检验.附录表S3结果显示,两个子期间内NOC事件的未来价格影响和事件后已

实现波动率均显著更低,表明结论并非由某一特定市场阶段驱动.
第三,针对科创板和创业板触发率较高的问题,本文进一步控制市值、换手率、日内振幅、成交额、量比以

及行业和交易日固定效应.附录表S4结果显示,在(W=20)的基准历史窗口下,科创板和创业板系数仍显著

为正;在(W=60)的扩展历史窗口下,科创板边际显著,创业板不再显著.这表明板块差异在扩大历史参照期

并控制股票特征和交易活跃度后有所减弱.
总体而言,稳健性检验支持本文主要结论:NOC事件中的异常成交量未表现出与其成交规模相匹配的

价格发现和后续信息吸收.

3 结论

本文针对账户身份不可见条件下虚假交易风险的间接检测问题,基于A股逐笔高频数据构造背包式订

单流闭合度指标KnapOFC,并据此识别在短窗口内同时呈现成交量异常放大、买卖订单高度匹配与价格发
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现弱化特征的可疑订单流窗口(NOC事件).本文关注此类风险在公开高频数据中可能留下的市场层面可观

测痕迹,即异常成交量是否具有相应的信息含量,以及买卖订单是否在逐笔层面呈现高度可匹配结构.
主要结论如下:第1,A股市场存在一类稳定但触发率较低的、具有虚假交易风险特征的可疑订单流窗

口.在20日基准历史窗口下,本文识别出1123个 NOC窗口,分布于1086个股票—交易日,触发率为

0.166%;在60日扩展历史窗口下,触发率为0.076%.科创板和创业板触发率高于主板,表明此类窗口呈现

一定的板块差异.第2,NOC窗口并非普通高成交窗口.相对于安慰剂窗口、高成交非NOC窗口与成交爆发

匹配窗口,NOC窗口的未来30min价格影响显著更低,事件后5、15和30min已实现波动率也显著更低,
说明其成交量异常放大并未转化为持续的信息吸收和价格调整.需要说明的是,较低的后续波动并不意味着

市场质量改善,而是表明该类成交量异常未体现出与其成交规模相匹配的信息冲击.第3,NOC窗口在订单

级具有更强的买卖可匹配性,其KnapOFC、匹配覆盖度和残余不平衡均明显区别于高撤单、订单不平衡和

尾市异动等传统异常形态.总体而言,NOC事件表现为一种高成交、高匹配、低价格发现的订单流结构,而非

普通高成交或已有异常交易形态的简单替代.
在监管应用层面,本文的结果显示:第1,监管系统可在现有指标基础上增设“成交异常放大、KnapOFC

较高、价格发现偏弱”的组合预警规则,对同时满足多项条件的股票—窗口给予重点关注.第2,对被预警窗

口,可进一步调取参与成交的账户关系、交易席位、下单时序和成交对手信息,核查是否存在关联账户对倒、
自成交或一致行动人在买卖两侧进行配合交易的情形.第3,可设置观察、预警和核查3个层级,以平衡漏报

与误报;同时应明确,KnapOFC等市场侧指标仅用于提示具有虚假交易风险特征的可疑订单流,不直接构

成违规认定.最终认定仍需结合账户级证据、交易目的、资金关系和监管规则进行综合判断.
后续研究可结合账户级监管数据、程序化交易标识、投资者结构和个股基本面信息,进一步检验不同类

型交易主体在NOC事件形成中的作用机制.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2026.05.30.0001).
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Wash-tradingrisk,volumeinformativeness,andpricediscovery:
evidencefromhigh-frequencydatainChina'sA-Sharemarket

YaoYuan

(BusinessSchool,HenanUniversity,Kaifeng475004,China)

Abstract:Usingtick-by-tickhigh-frequencydatafromChina'sA-sharemarket,thispaperconstructsaknapsack-based
order-flowclosuremeasure,KnapOFC,anddevelopsatwo-stageframeworktoidentifysuspiciousorder-flowwindowsthat
simultaneouslyexhibitabnormaltradingactivity,highbuy-sellordermatching,andweakenedpricediscovery,referringtoas
NOCevents.Theseeventsareusedtocaptureindirectmarket-leveltracesoffalse-tradingriskinpubliclyobservablehigh-fre-

quencydata.Themainfindingsareasfollows.First,NOCwindowsexistintheA-sharemarketwithalowbutstableoccur-
rencerate,andarerelativelymoreactiveontheSTARMarketandChiNext.Second,comparedwithplacebowindows,high-
volumenon-NOCwindows,andvolume-burst-matchedwindows,NOCwindowsexhibitsignificantlylowerfuture30minprice
impactandlowershort-termrealizedvolatilityaftertheevent,suggestingthatabnormaltradingvolumedoesnotcarryinforma-
tioncontentcommensuratewithitstradingscale.Third,attheorderlevel,NOCwindowsdisplayhigherKnapOFC,broader
matchingcoverage,andlowerresidualimbalance,andareclearlydistinguishablefromtraditionalabnormaltradingpatterns
suchashighcancellation,orderimbalance,andend-of-daypricemovements.Fromtheperspectiveoftrading-volumeinforma-
tioncontentandpricediscovery,thispaperprovidesmarket-sideevidencefortheindirectdetectionoffalse-tradingriskusing
high-frequencydata,andoffersanoperationalindicatorforincorporatingorder-levelmatchingstructuresintoabnormaltrading
surveillance.

Keywords:wash-tradingrisk;volumeinformativeness;pricediscovery;knapsack-basedorder-flowclosure;trade-by-
tradehigh-frequencydata
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  附 录

附录A

本附录给出KnapOFC(背包式订单流闭合度,Knapsackorder-flowclosure)指标的完整计算流程.
A.1 参数与数据设置

本附录的计算基于含主动买卖方向标识的逐笔成交数据.每个成交单元o 记录成交时间T(o)、成交价

格P(o)与成交数量V(o),并标记为主动买入或主动卖出.匹配仅在同一股票、同一交易日、同一窗口内进

行,不跨窗口.基准参数设置如表A1所示.
表A1 KnapOFC计算的基准参数设置

Tab.A1 BaselineparametersettingsforKnapOFCcomputation

符号 含义 基准取值 说明

t 日内分钟窗口 1min 仅在同一窗口内匹配,不跨窗口;窗口基于连续交易记录构造.

lot 最小交易单位 100股 若样本保留零股成交,可按实际股数作为计量单位进行整数化处理.

tick 最小价格变动单位 0.01元 普通A股股票基准取0.01元;科创板、创业板等证券品种按交易所规定的最小价格变动单位取值.

τ 时间约束 60s 买卖两笔成交的时间差上限.

εp 价格约束 max(3×tick,5×10-4×P) 价差上限,随价位自适应;取目标成交价.表示相对成交价的万分之5.

εv 数量误差容限 0.20 组合成交量与目标成交量的相对误差上限.

  窗口基于交易所逐笔数据中的连续交易记录构造;集合竞价阶段(如开盘、收盘集合竞价)按独立窗口处



理,或在样本构造中予以剔除,不与连续交易记录混合匹配,以避免交易制度差异对匹配结果的干扰.
A.2 候选匹配集合构造

对于股票在交易日d 的分钟窗口t,设主动买入成交集合与主动卖出成交集合分别为:

Bi,d,t={b1,b2,…,bm},Si,d,t={s1,s2,…,sn.
  对任一买入成交bk 首先从卖出集合中筛选出同时满足时间接近与价格接近条件的候选匹配集合:

C(bk)={sl ∈Si,d,t∶|T(bk)-T(sl)|⩽τ,|P(bk)-P(sl)|⩽εp
(bk)}.

  其中价格约束阈值随价位自适应,基准设定为:τ=60s,εp
(bk)=max(3×tick,5×10-4×P(bk)).

  对任一卖出成交sl,按相同规则从买入集合中构造候选匹配集合C(sl).该步骤保证进入背包求解的候

选成交必须首先满足时间接近与价格接近条件.
A.3 单笔成交的背包匹配问题

以买入成交bk 为例,令其成交数量V(bk)作为背包容量,相反方向候选卖出成交集合C(bk)中各笔成

交数量V(sl)作为可选择物品.背包求解的目标是在候选卖出成交中寻找一个子集Ak⊆C(bk),使其成交数

量之和尽可能接近V(bk).形式上,可写为:A*
k =arg min

Ak⊆C(bk)
|V(bk)-∑ p

sl∈Ak
V(sl)|.

若最优组合满足数量误差约束:
|V(bk)-∑sl∈A*k

V(sl)|

V(bk)
⩽εv,εv=0.20,则认为买入成交bk 与卖出

成交组合A*
k 构成一组有效匹配.卖出成交的匹配过程与此对称,即以其成交数量为背包容量,在候选买入

成交集合中寻找成交数量最接近的组合.
A.4 动态规划求解

定义布尔状态DP(j,u)=1,表示在前j个候选成交中存在某一子集,其成交量之和恰为u(单位:手).
初始条件为:DP(0,0)=1,DP(0,u)=0,(u>0).
  状态变量u 的取值上界Uo 定义为:U1=ceil(1+εv)Qo),U2=Q1+…+Qq.Uo =min(U1,U2).其中

ceil(·)表示向上取整.U1 为目标成交量允许上浮εv 后的整数上界,U2 为候选成交总量,Uo 取二者中的较小

值.由此无需枚举超过目标可接受上限的成交量,从而将状态空间控制在O(q×Uo)之内;时间与价格约束

(τ,εp
)进一步限制了候选数q,使单笔求解的开销在逐笔数据上可控.

状态转移为:

DP(j,u)=
DP(j-1,u)∨DP(j-1,u-Qj

),u⩾Qj
,

DP(j-1,u),0⩽u<Qj.{
  完成状态转移后,在误差范围内寻找距Qo 最近的可达成交量:

u* =argmin
u:DP(q,u)=1

|Qo -u|, s.t. 
|Qo -u|

Qo
⩽εv.

  若存在满足条件的u*,则沿状态转移路径逆向回溯(对每个j判断u* 是否由包含cj 的状态到达),即可

恢复对应的候选成交子集,作为该目标成交的最优匹配组合;若不存在满足条件的u*,则该目标成交不计

入有效匹配.
若同一目标成交存在多个数量误差相同的候选组合,本文按候选成交时间升序、成交单元序号升序确定

回溯所得的组合,以保证单笔匹配结果的唯一性.
A.5 匹配顺序与去重规则

由于买入成交与卖出成交均各自作为目标参与求解,A.3-A.4会同时产生“以买入为目标”和“以卖出为

目标”两类潜在匹配组.本附录将两类匹配组合并进入同一候选池,再统一排序与去重,从而避免同一成交单

元被重复计入.
具体而言,对候选池中每一组潜在匹配g,记录其相对数量误差与可匹配成交量,并按如下规则依次

接受:(1)相对数量误差由小到大;(2)误差相同时,可匹配成交量由大到小;(3)仍相同时,按目标成交单元的

时间戳升序;若再相同,按目标成交单元的序号升序.
按上述顺序逐组考察:若某候选匹配组中的目标成交单元或其组合中的任一相反方向成交单元已被先



前接受的匹配组占用,则跳过该组;否则接受该组,并将其涉及的全部成交单元标记为已占用,以保证每一笔

成交单元最多参与一次有效匹配.
A.6 窗口汇总与KnapOFC计算

对一组被接受的有效匹配g,将目标成交数量与相反方向组合成交数量中的较小值计入其可匹配成

交量:V(M)g =min{V(og
),∑(cj ∈A*

g
)V(cj

)}.

  窗口层面的可匹配成交量为所有被接受匹配组之和:V(M)(i,d,t)=∑(g∈G(i,d,t))V(M)g,其中Gi,d,t

为股票i在交易日d 的窗口t内最终被接受的有效匹配组集合.在此基础上,KnapOFC定义为:

KnapOFCi,d,t=
2×V(M)i,d,t

V(B)i,d,t+V(S)i,d,t
.

其中V(B)i,d,t 与V(S)i,d,t 分别为窗口内主动买入与主动卖出成交总量.KnapOFC取值范围为[0,1]:当买

卖两侧不仅总量接近,而且能在逐笔层面通过时间、价格与数量约束形成较多有效匹配时,指标较高;反之,
即使买卖总量较为对称,只要逐笔成交难以形成有效匹配,指标仍会较低.
A.7 典型示例

以一只股票在某1分钟窗口内的逐笔成交为例(lot=100股,tick=0.01元).该窗口共有3笔主动买入

与3笔主动卖出,如表A.2所示.
表A2 窗口内逐笔成交数据

Tab.A2 Execution-leveldata

成交单元 方向 时刻 价格/元 数量/股 数量/手

b1 买入 10:15:05 10.00 500 5

b2 买入 10:15:40 10.01 200 2

b3 买入 10:15:50 10.08 300 3

s1 卖出 10:15:10 10.00 300 3

s2 卖出 10:15:20 10.01 200 2

s3 卖出 10:15:35 9.99 200 2

  窗口内主动买入总量为V(B)=1000股,主动卖出总量为V(S)=700股.由于所有成交均发生在同一

1min窗口内,时间约束满足;但买入成交b3 的价格为10.08元,与所有卖出成交的价差均超过εp=0.03,因
此不进入候选匹配集合.

对于b1,候选卖出成交为s1、s2 和s3,对应数量分别为3手、2手和2手.以b1 的5手成交量为背包容量,
动态规划可找到组合s1+s2,因此,计入可匹配成交量500股.对于b2,候选卖出成交中存在2手成交,可形

成精确匹配,计入可匹配成交量200股.若同一目标成交存在多个误差相同的候选组合,则按照候选成交时

间升序和成交单元序号升序确定唯一匹配组合.
进一步地,本文将以买入成交和以卖出成交为目标得到的潜在匹配组合并入同一候选池,并按照数量误

差由小到大、可匹配成交量由大到小、目标成交时间由早到晚的顺序依次接受.若某一成交单元已被此前接

受的匹配组使用,则后续包含该成交单元的匹配组被跳过,以避免重复计入.根据上述规则,本例中最终被接

受的有效匹配为b1↔(s1,s2)和b2↔s3,可匹配成交量为:V(M)=500+200=700.

  因此,该窗口的KnapOFC为:KnapOFC=
2×700
1000+700=

1400
1700≈0.824.

  可见,KnapOFC并非简单的买卖成交量对称度,只有同时满足时间接近、价格接近和数量可组合匹配

条件的成交,才会被计入可匹配成交量;价格偏离较大的成交即使发生在同一窗口内,也不会被认定为有效

匹配.



表S1 NOC事件与已实现波动率

Tab.S1 NOCeventsandvolatility

(1) (2) (3) (4) (5) (6)

PanelA:被解释变量为RV(5)

NOC事件

 
-0.0019***

(-14.39)
-0.0024***

(-9.75)
-0.0025***

(-15.75)
-0.0041***

(-11.61)
-0.0019***

(-8.49)
-0.0031***

(-4.23)

观测值 12352 5676 12350 5676 2245 1032

R2 0.085 0.093 0.156 0.144 0.127 0.100

PanelB:被解释变量为RV(15)

NOC事件

 
-0.0029***

(-15.88)
-0.0038***

(-9.80)
-0.0037***

(-16.39)
-0.0064***

(-12.94)
-0.0027***

(-8.34)
-0.0041***

(-4.77)

观测值 12352 5676 12350 5676 2245 1032

R2 0.105 0.105 0.163 0.168 0.126 0.117

PanelC:被解释变量为RV(30)

NOC事件

 
-0.0037***

(-15.95)
-0.0047***

(-9.69)
-0.0046***

(-16.96)
-0.0075***

(-12.15)
-0.0030***

(-8.01)
-0.0045***

(-4.54)

观测值 12352 5676 12350 5676 2245 1032

R2 0.105 0.098 0.156 0.169 0.120 0.118

对照组

 

安慰剂窗口

 

安慰剂窗口

 

普通高成交

非NOC窗口

普通高成交

非NOC窗口

成交爆发

匹配窗口

成交爆发

匹配窗口

历史窗口 20 60 20 60 20 60

控制变量 Y Y Y Y Y Y

μi Y Y Y Y Y Y

δd Y Y Y Y Y Y

θt Y Y Y Y Y Y

  注:***、**、*分别表示在1%、5%、10%水平上显著,下同.

表S2 不同阈值设置汇总表

Tab.S2 Thesummarytableofdifferent

W 被解释变量 NOC系数范围 显著性

20 FuturePI30 -0.000092至 -0.000070 均1%显著

20 RV5 -0.001783至 -0.001294 均1%显著

20 RV15 -0.002683至 -0.001948 均1%显著

20 RV30 -0.003075至 -0.002331 均1%显著

60 FuturePI30 -0.000154至 -0.000113 均1%显著

60 RV5 -0.002542至 -0.001890 均1%显著

60 RV15 -0.003466至 -0.002874 均1%显著

60 RV30 -0.004065至 -0.003407 均1%显著



表S3 分时段核心回归结果

Tab.S3 Mainregressionresultsofdifferentsamples

W 子期间 FuturePI30 RV(5) RV(15) RV(30)

20 2025-09至2025-12 -0.000093*** -0.001475*** -0.002311*** -0.002814***

20 2026-01至2026-04 -0.000075*** -0.001501*** -0.002233*** -0.002638***

60 2025-09至2025-12 -0.000141*** -0.002337*** -0.003357*** -0.003996***

60 2026-01至2026-04 -0.000086*** -0.002189*** -0.003247*** -0.003771***

表S4 板块差异控制回归结果

Tab.S4 Mainregressionresultsofdifferentstocks

W 板块变量 系数 t统计量 显著性

20 科创板 0.000614 2.90 ***

20 创业板 0.000638 4.43 ***

60 科创板 0.000281 1.94 *

60 创业板 0.000096 1.02 不显著


