
Pure Mathematics 理论数学, 2024, 14(10), 108-116 
Published Online October 2024 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/pm 
https://doi.org/10.12677/pm.2024.1410350  

文章引用: 朱军, 赵伟. 基于不同距离度量的 K-Means 算法在配对交易中的应用研究[J]. 理论数学, 2024, 14(10):  
108-116. DOI: 10.12677/pm.2024.1410350 

 
 

基于不同距离度量的K-Means算法在配对交易

中的应用研究 

朱  军，赵  伟 

西南民族大学经济学院，四川 成都 
 
收稿日期：2024年9月4日；录用日期：2024年10月6日；发布日期：2024年10月15日 

 
 

 
摘  要 

本研究探讨了K-Means聚类算法，在不同距离度量基础上对配对交易中两种期货合约的历史价差序列进

行分类的应用。本文比较了欧式距离、曼哈顿距离、切比可夫距离和余弦相似度在价差序列分类中的应

用效果。研究结果表明，相较于传统的欧式距离，余弦相似度能够更好地对价差序列进行聚类，在效果

评测指标上表现更加优异。 
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Abstract 
This study explores the application of K-Means clustering algorithm to classify the historical spread 
sequences of two futures contracts in paired trading based on different distance measures. This ar-
ticle compares the application effects of Euclidean distance, Manhattan distance, Chebyshev dis-
tance, and cosine similarity in price difference sequence classification. The research results indicate 
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that compared to traditional Euclidean distance, cosine similarity can better cluster price difference 
sequences and perform better in performance evaluation indicators. 
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1. 引言 

配对交易是一种中性投资策略，其核心思想是利用两个相关资产价格之间的暂时偏离来获取利润。

具体来说是通过买入价格相对被低估的资产，卖出价格相对被高估的资产，待价差恢复到均衡水平时反

向平仓获得收益。相似资产的价格相对高低的判断是配对交易决策的核心内容，国内外学者多角度进行

相关研究，主要研究方向包括筛选出配对效果更好的资产和最优化开平仓决策参数。人工智能(AI)中机器

学习算法的广泛使用为配对交易开平仓决策参数的优化提供了新的研究视角和方法工具，其中聚类算法

能够在无预先定义类别标签条件下识别配对交易数据的内在结构，学习配对交易历史价差序列特征，助

力配对交易参数优化。具体的，对配对交易产品的历史价差序列进行聚类分析可以识别出具有相似价格

行为模式的价差序列，揭示不同配对产品价格间的潜在关系，同时基于不同价差行为模式为每一类别设

置更适合的配对交易参数，如开仓阈值、止损点，从而提高策略的适应性和盈利能力。 
在机器学习众多聚类算法中，K-Means 聚类算法因为其简单性、高效率、适应性强和结果易解释性

广泛应用于探索性的数据分析，为包括配对交易在内的交易策略提供了优化方法和工具。K-Means 聚类

算法以距离来度量数据之间的相似性，数据之间的距离越小，相似度就越高，它们就越有可能在同一个

类簇。K-Means 算法有四大距离测度，其中我们常用欧式距离，其他还有曼哈顿距离、切比雪夫距离和

余弦相似度等距离测度。大部分学者在使用 K-Means 聚类算法处理复杂的金融时间序列数据时，往往忽

略了距离测度差异这一问题，相关研究结论鲁棒性有待商榷。基于以上研究背景，本文立足于配对交易

数据特征分类这一主题，从理论和实证两大视角去比较不同距离测度下的 K-Means 算法差异，寻找适用

于配对交易的最优距离测度，同时也为机器学习算法的类似研究提供启发。 

2. 文献综述 

2.1. K-Means 聚类原理研究 

K-Means 聚类算法于 1967 年首次提出，Macqueen 提出了 K-Means 算法的概念[1]，算法思想和实施

步骤具体为：首先从数据集中随机选取 K 个初始聚类中心 ( )1iC i K≤ ≤ ，计算其余数据对象与聚类中心

iC 的欧式距离，找出离目标数据对象最近的聚类中心 iC ，并将数据对象分配到聚类中心 iC 所对应的簇；

然后计算每个簇中数据对象的平均值作为新的聚类中心，替换上步中的聚类中心 iC ，进行距离计算迭代，

直到聚类中心不再变化或达到最大的迭代次数时停止[2]。 
为了避免聚类算法陷入局部最优的可能性，Arthur 等人于 2007 年提出了一种改进的 K-Means 初始

化的方法，通过增加初始聚类中心之间的距离能够提高聚类结果的质量[3]。Sculley 等人于 2010 年提出

了 MiniBatch-Kmeans 算法[4]，这种算法是一种适用于大规模数据的 K-Means 的变体，与传统 K-Means
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聚类算法相比，MiniBatch-Kmeans 算法可以在每次迭代中仅使用小批量数据进行更新，减少计算时间，

同时保持聚类结果的合理性。 

2.2. 距离度量相关研究 

在聚类算法中，相似性度量是聚类算法中的一个基础问题。相似性度量可以用来计算两个数据对象

之间的相似度或距离，从而对数据进行聚类分析[5]。在绝大部分应用中，使用最广泛的距离度量是欧式

距离和曼哈顿距离，常用的还有考虑样本之间属性的马氏距离[6]。针对距离度量的改进，许多学者已经

做了大量研究[7]-[10]。而在 K-Means 算法中，有许多的距离度量方式：欧式距离、曼哈顿距离、余弦相

似度、杰卡德相似系数、马氏距离等等。近年来，研究者们在 K-Means 算法的距离度量方面进行了大量

探索，旨在提高聚类的准确性和效率。高新等人于 2020 年提出一种优化中心点选取的改进 K-Means 聚

类算法，根据数据对象与数据集中其他数据对象第 t 近邻的欧式距离来确定领域参数[11]。吴建国等于

2023 年提出了距离度量学习引导的加权聚类继承算法，引入马氏距离与基聚类权重学习，旨在提高剧烈

集成算法性能[12]。 

2.3. 配对交易及其聚类分析研究 

配对交易是一种统计套利策略，其基本思想是寻找配对资产价差稳定在固定参数内的两种资产，在

其价差扩大超出固定阈值时，买入相对被低估的资产，卖空相对被高估的资产，因此，寻找最优参数具

有重要的意义[13]。杨艳军通过 GARCH 模型来预测国债期货价差序列残差的方差，提出基于开平仓参数

的配对交易策略[14]。胡文伟提出一种基于强化学习的配对交易模型，将模型参数的确定方法改进为自适

应的动态参数优化法[15]。 
通过对价差进行分析可以使得投资者更有效地规避价格风险并获得收益[16]。杨阳和马超基于协整

模型，运用黄金期权合约存续期内的 5 分钟高频收盘价数据来捕捉“价差偏离”及“价差回复均值”，

实证表明相较于日收盘价数据，其套利机会更多[17]。Montana 在配对交易中，根据配对股票的价差偏离

历史平均水平程度来设置交易参数，实证研究表明能够提高策略的投资回报率[18]。 
聚类算法在配对交易中的应用十分广泛，主要应用于划分配对资产的价差序列和选择那些具有高度

相关性的金融资产。钟悦于 2020 年通过 K-Means++模型，运用主成分分析降维后的财务指标进行聚类分

析，提高配对股票池的质量[19]。冯彪于 2023 年利用 K-Means 聚类及随机森林算法对配对组合价差形态

进行划分及预测，不同的价差形态设置不同的交易参数，从而探究设置多组交易参数的方法，以此提高

配对交易的收益[20]。 

3. 配对交易价差特征的 K-Means 距离测度对比分析 

3.1. 距离测度定义 

欧几里得提出的欧式距离是我们最常用的距离度量方法，诸多学者在将 K-Means 算法应用到配对交

易时都是使用欧式距离进行距离测度[21]。欧式距离的数学表达式为： 

 ( )2

1
p

ik jkkD X X
=

= −∑  (1) 

其中 iX 和 jX 为两个样本观测点， ikX 和 jkX 分别是 iX 和 jX 的第 k 个输入变量的值。 
曼哈顿距离首次由闵可夫斯基提出，是一种计算坐标轴上的绝对距离总和的计算方法。与欧式距离

不同，并不是计算直线距离，而是计算实际的绝对距离，比欧式距离更能反映实际情况。该测度更加适

用于在幅度变化上较为剧烈，但在结构上显示出相似性的历史价差序列。也就是说，它更适用于在变化
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趋势上相似但在变化幅度上不一致的序列特别有用。其数学表达式为： 

 1
p

ik jkkD X X
=

= −∑  (2) 

切比雪夫距离是向量空间中的一种度量，两个点之间的距离定义为其各座标数值的最大值。该距离

的特点是取各个维度差的最大值作为距离，强调了最大偏差。在配对交易中，如果关心的是历史价差序

列在某个时期内的最大波动，那么切比雪夫距离是一个更好的选择，他可以在极端的市场条件下识别出

表现相似的历史价差序列。其数学表达式为： 

 ( )max ik jkD X X= −  (3) 

余弦相似度是度量两个向量在方向上的相似度，忽略它们的大小。该距离能够度量高维度的数据，

适用于不需要考虑向量大小的场景。余弦相似度非常适用于分析价差变化的方向或趋势，因为它衡量的

是序列之间的角度而非距离。其特点就是可以忽略价差的绝对幅度差异，专注于趋势的相似性。其数学

表达式为：

 
 

( )
( )( )

1

2 2
1 1

p
ik jkk

p p
ik jkk k

X X
D

X X

=

= =

=
∑
∑ ∑

 (4) 

根据上述定义，我们在表 1 中对比了四种距离的特点。 
 
Table 1. Comparison of different distances 
表 1. 不同距离比较 

距离名称 数学表达式 特点 

欧式距离 ( )2

1

p

ik jk
k

D X X
=

= −∑
 

直观反映价差变动幅度 

曼哈顿距离 
1

p

ik jk
k

D X X
=

= −∑
 

反映实际距离，适用于变化趋势相似的序列 

切比雪夫距离 ( )max ik jkD X X= −
 

强调最大偏差，适用于极端市场条件 

余弦相似度 
( )

( )( )
1

2 2
1 1

p
ik jkk

p p
ik jkk k

X X
D

X X
=

= =

= ∑
∑ ∑

 

反映两种向量的方向相似性而非大小 

3.2. K-Means 算法距离测度比较分析 

假设存在两种金融证券 A 和 B，其分钟级别的价格序列表达式为{ }AP 、{ }BP ，如果两者的价格时间

序列存在如下的长期均衡关系： 

 A B tP Pα β ε= + +  (5) 

其中， β 为协整系数，对冲比例， tε 为残差序列，价差序列，α 为常数项。从上式中提取价差序列为： 

 A Bspread P Pα β= − −  (6) 

我们对历史价差序列进行 K-Means 聚类分析，首先需要对价差序列的特征进行筛选，然后根据特征

之间的距离来评估输入价差序列间的相似程度，最后采用成熟的聚类算法进行具体划分。在进行特征选

择之前，我们需要考虑价差序列的以下特点：一是趋势变化，即两种资产的价差有可能会随着时间升高

也有可能随着时间下降；第二是幅度变化，即两种资产的价差大小有可能随着时间变大或变小；三是波

https://doi.org/10.12677/pm.2024.1410350


朱军，赵伟 
 

 

DOI: 10.12677/pm.2024.1410350 112 理论数学 
 

动特性，价差波动的频率和幅度会受到市场条件或者资产的基本面影响。 
假设我们选择价差序列的均值和方差作为聚类的特征指标，根据每日的时间点 1,2, ,t n=  ，分别计

算出期货 A、期货 B 每日的价格平均值： 

 ( )1

1 n
A AtP P t

n =
= ∑  (7) 

 ( )1

1 n
B BtP P t

n =
= ∑  (8) 

带入价差表达式中，可得： 

 spread A BP Pα β= − −  (9) 

接下来，我们分别计算出 AP 和 BP 的方差以及协方差： 

 ( ) ( )( )2

1

1
1

n
A A Atvar P P t P

n =
= −

− ∑  (10) 

 ( ) ( )( )2

1

1
1

n
B B Btvar P P t P

n =
= −

− ∑  (11) 

 ( ) ( )( ) ( )( )1

1,
1

n
A B A A B Btcov P P P t P P t P

n =
= − −

− ∑  (12) 

假设 ( ) ( ) ( )2 2, , ,A A B B A B ABVar P Var P Cov P Pσ σ σ= = = ，根据方差的性质，价差序列的方差为： 

 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )2

2 2 2

var spread var var var 2 cov ,

2
A B A B A B

A B AB

P P P P P Pα β β β

σ β σ βσ

= − − = + −

= + −
 (13) 

我们把每一天的价差序列的均值记为 µ ，方差记为σ ，并将价差序列的均值和方差表示为一个二维

向量 ( ),X µ σ= ，假设 ( ),t t tX µ σ= 为第 t 天的数据， ( ),t k kC µ σ= 为第 k 个簇心。对于两个向量 tX 和 tC ，

代入各种距离公式中： 
欧式距离： 

 ( ) ( ) ( )2 2,t k t k t kd X C µ µ σ σ= − + −  (14) 

曼哈顿距离： 

 ( ),t k t k t kd X C µ µ σ σ= − + −  (15) 

切比雪夫距离： 

 ( ) ( ), max ,t k t k t kd X C µ µ σ σ= − −  (16) 

余弦相似度距离： 

 ( )
2 2 2 2

, t k t k
t k

t t k k

d X C µ µ σ σ

µ σ µ σ

+
=

+ +
 (17) 

推导显示，欧式距离中，每一个特征指标的平方和会被开方，因此较大的差异会被放大。如果数据

中存在异常值则会显著影响距离计算，影响聚类结果偏离。曼哈顿距离简单地累加各种特征指标的绝对

值差异，如果特征值范围相差较大时，某个特征的较大差异依然会主导距离计算，导致聚类结果偏离。

切比雪夫距离主要关注最大的差异，会忽略其他特征指标。考虑到金融时间序列数据的特性，传统的距

离度量方法如欧式距离、曼哈顿距离和切比雪夫距离虽然直观但各有局限。相比之下，余弦相似度的计

算公式中，计算的是两个特征之间在方向上的相似性，而不考虑它们的大小。这种距离的优点是不受量
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纲的影响，因为通过对每个特征的模型进行归一化。基于夹角的计算，余弦相似度均等地考虑了每个特

征的影响，所以每个特征指标对聚类结果的影响被过分放大，这与欧式距离放大较大的特征差异、曼哈

顿距离将特征差异简单相加和切比雪夫距离只关注最大的特征差异形成对比。综合比较这些距离，余弦

相似度更适合用于分析和识别价格趋势的相似性，得到更好的聚类结果。 

3.3. 配对交易价差序列特征的 K-Means 聚类过程 

K-Means 聚类算法基于距离将相似的样本划分为一类。该算法的核心思想为：随机选择 k 个样本点

作为初始簇心，然后计算每一个样本点到簇心的距离，根据最小距离原则，将样本划分到距离较近的簇

里。所有样本点都划分到簇中，计算每个簇的新簇心，通常是簇类所有样本点的均值。如果两个簇心相

等，那么输出聚类结果。如果两个簇心不相等，则根据新的簇心重新进行划分，再次计算簇心，直到两

个簇心相等，输出聚类结果。 
具体地，将 K-Means 聚类算法应用到配对交易价差序列划分的主要流程为： 
1) 将配对资产的价差序列数据划分为多段等时间段的长度价差序列，形成样本集 

{ }1 2 3  Spread ,Spread ,Spread , ,SpreadtS =  。 
2) 针对样本集 S中的每个列向量，假设以均值和方差作为特征指标。构建价差序列形态的特征指标，

生成价差形态的特征指标样本集 { }1 2 3, , , ,t tS A A A A=  。 
3) 从特征指标样本集 tS 中随机选取 k 个样本作为簇心，记为 { }1 2 3, , , , tC C C C C=  。利用距离公式计

算 ( )distance ,tk t kD A C= ，并根据最小距离原则将 tS 中各样本划分至距离最小的簇心。最终将 tS 划分为 k
个簇，并计算各簇的新簇心 { }1 2 3, , , , kD D D D D=  。 

4) 若新簇心 D 与之前的簇心 C 相等(即 D C= )，则输出价差划分结果，即 k 个分类。若新簇心 D 与

之前的簇心 C 不相等(即 D C≠ )，则以 D 为簇心重新计算 tS 到簇心的距离，再划分出 k 个簇，计算新簇

的簇心 E。比较 E 与 D 是否相等，相等则输出划分好的 k 个簇，不相等则循环上述操作，直至划分簇心

与新簇心相同，最终输出聚类结果 k 个簇。

 我们得到聚类结果后，需要对聚类划分结果进行有效性评价，聚类评价指标是用来评估聚类结果质

量的指标，轮廓系数为评价 K-Means 聚类算法较为常见的评价指标。轮廓系数的计算公式为： 

 ( ) ( ) ( )
( ) ( )( )max ,

B i A i
S i

A i B i
−

=  (18) 

( )A i ：表示样本 i 与其同一类的样本中所有点之间距离的平均距离，即样本与其同一类样本的相似

度。 

( )B i ：表示样本 i 与另一个最近的一类中所有样本点之间的平均距离，即样本与最近另一个类中样

本点的相似度。 
根据上述轮廓系数的公式，轮廓系数范围在−1 与 1 之间。如果轮廓系数越大且越接近于 1，说明样

本与自己所在的类的样本越相似，与其他类的样本越不相似。轮廓系数为负数时，这说明样本与其他类

的样本更相似。当轮廓系数为 0 时，说明样本与其所在类与其他类样本相似度相同，属于同一个类别。

因此，轮廓系数越接近 1 越好，越接近−1 越差。 

4. 基于蒙特卡罗模拟的不同距离测度比较分析 

4.1. 蒙特卡罗模拟 

我们通过蒙特卡罗模拟方法比较配对价差序列在不同的距离度量下的 K-Means 聚类差异，计算平均
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正确率来评估每种距离度量的聚类效果。具体步骤如下： 
一、模拟生成价差序列。利用 Python 语言生成模拟的 100 天的价差数据，其中包含三个不同波动率

阶段的价差序列：前 30 天为低波动率，接下来的 30 天为中波动率，最后 40 天为高波动率。 
二、价差序列特征计算以及定义真实标签。计算出生成的价差数据的平均值和方差，并根据原始波

动率分段生成真实标签：前 30 天为标签 0，接下来的 30 天为标签 1，最后 40 天为标签 2。 
三、K-Means 聚类。对模拟的价差数据进行 K-Means 聚类，通过不同的距离进行聚类，并计算每种

距离下的聚类的准确率。 
四、分类结果比较分析。我们通过平均正确率来评估不同距离度量的聚类结果，平均准确率越高表

示聚类的结果越准确。最后，为了统计验证聚类算法的一致性和效果，我们重复以上整个过程 100 次，

并计算不同距离度量下正确率的平均值。下图 1 为蒙特卡罗模拟流程图。 
 

 
Figure 1. Monte Carlo simulation flowchart 
图 1. 蒙特卡罗模拟流程图 

4.2. 实证结果分析 

表 2 汇总了 K-Means 聚类算法在各种距离度量下，对模拟的价差序列进行 100 次聚类的平均聚类效

果评估。观察这些结果，我们可以发现“余弦相似度”能够达到最好的聚类效果，平均正确率为 0.650。
表现最差的是曼哈顿距离，平均正确率为 0.597。相对而言，切比雪夫距离和欧式距离表现相近，平均正

确率分别为 0.600 和 0.609。 
 

Table 2. Clustering effects at different distances 
表 2. 不同距离的聚类效果 

不同距离 平均准确率 

欧式距离 0.609 

曼哈顿距离 0.597 

切比雪夫距离 0.600 

余弦相似度 0.650 
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5. 实证比较分析 

为了验证余弦相似度在实际金融数据中的表现，基于米筐平台，我们选取大连期货交易所的黄大豆

(B)和菜籽粕(RM)作为实证研究对象，相关系数为 0.92，高相关系数的选择确保了配对资产在统计意义上

的联动性，提高了配对交易策略的有效性。选择 2023 年 5 月 28 日至 2024 年 2 月 28 日的分钟级别数据，

总计 9 个月的数据。选用这段时间内的数据是为了覆盖一个完整的市场周期，能够更全面地反映市场变

化的特征。采样频率为每分钟一次。高频数据能够更精细地捕捉价差序列的波动特性，有助于提高聚类

结果的准确性和精确度。 
通过对配对资产的收盘价进行 ADF 检验，收盘价序列不平稳，进行一阶差分后，收盘价价格序列满

足一阶单整。然后使用 OLS 对配对资产的收盘价格序列进行回归分析，以黄大豆 B 收盘价序列做被解释

变量，以菜籽粕 RM 收盘价序列做解释变量，OLS 回归结果如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. OLS regression results 
图 2. OLS 回归结果 

 
得到价差序列的一元线性回归方程为： 

 spread 1.03 1000.12B RMP P= − −  (19) 

为保证实证的严谨性，我们依然选择方差和均值作为特征指标，使用四种不同距离进行 K-Means 聚
类，设定 K 值为 3，最后使用轮廓系数指标来进行评价聚类结果，轮廓系数结果如表 3 所示。 
 

Table 3. Clustering effect of different distances in actual futures 
表 3. 不同距离在实际期货中的聚类效果 

不同距离 聚类效果 
欧式距离 0.454 
曼哈顿距离 0.432 

切比雪夫距离 0.437 
余弦相似度 0.761 

 
在实际数据的不同距离聚类比较研究中，可以看到余弦相似度对历史价差序列能够取得最好的聚类
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效果，其轮廓系数为 0.761，其次是欧式距离，其轮廓系数为 0.454。曼哈顿距离与切比雪夫距离的轮廓

系数相差不大，其中曼哈顿距离最差，其轮廓系数仅为 0.432。实际数据的聚类结果与蒙特卡罗模拟结果

相差不大。由此可见，余弦相似度对比传统的欧式距离、曼哈顿距离以及切比雪夫距离，具有最优的聚

类效果，特别是在历史价差序列的数据集上。 

6. 结论与展望 

本文研究了金融时间序列分析中的价差序列聚类问题，并提出了使用余弦相似度作为距离度量的方

法。通过蒙特卡洛模拟和实际数据应用，我们验证了余弦相似度在 K-Means 聚类算法中的有效性。实验

结果表明，余弦相似度能够更准确地捕捉到金融数据的特征，提高聚类的准确性。 
然而，本文的研究仍有一定的局限性。例如，我们只考虑了单一的聚类算法(K-Means)和距离度量方

法，未来可以尝试其他聚类算法和距离度量方法，以找到更适合金融数据的方法。此外，本文只关注了

价差序列的均值和方差，未来还可以研究如何结合其他特征指标进行综合分析。 
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