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摘　要　资产管理行业因高频且灵活的资金操作方式,已成为洗钱活动的重要目标.然而,资产管理行业中交易结构的稀疏

性、客户间隐性资金流转路径的复杂性,以及交易行为的非统一特征,使得传统显式关系的图建模方法难以有效应对这些挑战.

针对上述问题,提出了一种基于时序图神经网络的资产管理反洗钱检测框架(AMＧGAML).该框架通过融合时序模型与图神

经网络,构建时间Ｇ结构联合嵌入表示,并设计了基于隐式交互关系的图生成机制,能够充分挖掘交易记录中的弱关联特征并捕

捉客户间复杂的交易行为模式.在真实交易数据集上的实验验证了 AMＧGAML在准确率、召回率、F１Ｇscore和 AUPRC等多

个关键指标上显著优于多个先进方法,尤其在少数类识别和泛化能力方面表现突出.所提方法为资产管理行业的反洗钱检测

提供了高效且可靠的解决方案,并为复杂金融场景下的风险防控研究提供了有力支持.

关键词:资产管理;反洗钱;时序模型;图神经网络;交易行为分析
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Abstract　Theassetmanagementindustry,characterizedbyhighＧfrequencyandflexiblefinancialoperations,hasbecomeaprimaＧ

rytargetformoneylaunderingactivities．However,thesparsityoftransactionstructures,thecomplexityofimplicitfundtransfer

pathsbetweenaccounts,andthenonＧuniformcharacteristicsoftransactionbehaviorsposesignificantchallengesfortraditional

graphmodelingmethodsbasedonexplicitrelationships．Toaddresstheseissues,thispaperproposesanAntiＧmoneyLaundering
DetectionFrameworkforAssetManagementbasedonTemporalGraphNeuralNetworks(AMＧGAML)．Byintegratingtemporal

modelswithgraphneuralnetworks,theproposedframeworkconstructsajointtemporalＧstructuralembeddingrepresentationand

designsagraphgenerationmechanismbasedonimplicitinteractionrelationships．ThisenablestheframeworktoeffectivelycapＧ

tureweaklycorrelatedfeaturesintransactionrecordsanduncovercomplextransactionbehaviorpatternsbetweenusers．ExperiＧ

mentalresultsonarealＧworldtransactiondatasetdemonstratethatAMＧGAMLsignificantlyoutperformsseveraladvancedapＧ

proachesintermsofaccuracy,recall,F１Ｇscore,andAUPRC．Theframeworkexcelsparticularlyinminorityclassdetectionand

generalizationability．TheproposedmethodprovidesanefficientandreliablesolutionforantiＧmoneylaunderingdetectioninthe

assetmanagementindustryandoffersvaluablesupportforriskpreventionandcontrolresearchincomplexfinancialscenarios．
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１　引言

资产管理行业是指专业机构或个人通过受托管理客户资

金,构建并运作投资组合,以实现资本增值与风险控制.据中

国银行业协会发布的«中国资产管理行业发展与创新研究报

告»统计,截至 ２０２３ 年,全 球 资 产 规 模 达 到 １１８．７ 万 亿 美

元１).资产管理高频且灵活的运作方式(如基金 申 赎、跨 境

投资等资金操作),为非法资金隐藏、转移与清洗提供了更

多隐蔽性通道.例如,洗钱者可利用短期高频申赎行为掩

盖非法资金流动轨迹,或利用场外衍生品交易延展资金链

条,从而规避传统监管穿透.我国«资管新规»和«反洗钱

法»明确要求,资产管理机构应当建立与其业务规模、复杂

程度相适应的动态风险评估体系,并依法履行可疑交易报

告义务.资产管理机构一旦卷入洗钱案件,不仅面临巨额

罚款,还可能因声誉受损导致客户流失,严重影响其业务发

展.与商业银行以客户间显性资金流为核心的反洗钱检测相

比,资产管理领域的交易路径高度隐蔽,客户之间缺乏明确的

资金往来关系.洗钱者更倾向于利用时序性操作、组合式产

品、市场行为耦合等复杂手段实现资金清洗.因此,针对资产

管理行业的洗钱行为,开发高效、准确的反洗钱(AntiＧMoney
Laundering,AML)检测方法,不仅对于提升金融市场的监管

效能至关重要,也在保障金融系统安全和维护投资者权益方

面具有深远意义.

１)https://www．chinaＧcba．net/Index/show/catid/１４/id/４４３０１．html

传统反洗钱方法主要依赖静态规则与浅层统计模型,通

过预设规则(如交易金额阈值、交易频率限制)标记可疑交易,

并结合人工审查验证[１].随着数字支付手段和复杂金融工具

的广泛应用,交易数据呈现出大规模、高维度的特征,洗钱行

为也日益隐蔽化、网络化.在此背景下,传统基于静态规则的

方法难以及时适应不断演化的洗钱技术,也无法有效建模复

杂交易网络中的异常行为模式[２],由此产生的高误报率显著

提升了机构的合规运营成本.为突破传统基于规则方法在适

应性与准 确 性 方 面 的 局 限 性,近 年 来 已 有 大 量 研 究 在 银

行[３Ｇ７]、虚拟货币[８Ｇ９]、区块链[１０]等多个场景的反洗钱领域中

引入机 器 学 习 (MachineLearning,ML)与 深 度 学 习 (Deep
Learning,DL)技术,通过从历史数据中学习非线性模式来提

升检测效果.该类模型部署简单,且能够在一定程度上提升

检测精度[３Ｇ４,１１].例如,Zhang等[３]利用美国金融机构提供的

实际交易数据,系统比较了５种机器学习算法和２种采样技

术在洗钱识别上的性能表现.然而,上述方法普遍依赖高质

量的标注数据,而在实际场景中,洗钱行为标签获取成本高,

因此标注数据稀缺.为应对这一问题,研究者进一步引入了

半监督与无监督学习方法以降低对标签的依赖[６,９,１２].这类

方法更适合处理高维、弱标注的数据.例如,Bakry等[１２]提出

了凝聚层次聚类与多种降维技术(ICA,KPCA,SVD,LPP)相

结合的方式,来降低反洗钱系统中高维数据的复杂性并提升

聚类性能.实验结果表明,KPCA与凝聚层次聚类相结合时,

在多种评估指标下均表现最佳.此外,Transformer架构也被

应用于交易序列分析中,其对长程依赖关系的建模能力,进一

步增强了交易行为识别的效果[１３Ｇ１４].

随着洗钱行为日益呈现网络化、团伙化的发展趋势,交易

数据中的图结构信息对揭示隐蔽的资金流动路径尤为关键.

因此,近 期 研 究 考 虑 使 用 图 神 经 网 络 (Graph NeuralNetＧ

work,GNN)方法开展 AML的相关探索[１５Ｇ１７].图神经网络

结合了图结构表达与深度学习能力,能够通过聚合客户邻域

信息建模资金流动关系.Qin等[５]提出的 BTFDＧGNN 方法

通过融合特征工程、不平衡样本处理、GraphSAGE 和 GAT
模型集成等技术,在真实的银行交易数据上展示出优异的检

测性能.Cheng等[７]提出的群体感知图学习框架 GAGNN,

结合图注意力网络与社区中心编码器建模用户之间的拓扑与

属性特征,动态聚合可疑账户形成洗钱团伙,实现了对有组织

洗钱行为的有效识别.

本研究旨在使用时序图神经网络技术识别复杂的洗钱交

易模式,实现更有效的资产管理领域反洗钱检测.尽管 GNN
在银行等传统金融场景中的 AML检测任务中表现出显著优

势,但其在资产管理行业中的应用仍面临多重挑战.一方面,

不同客户的交易历史具有不定长、非统一的结构特征,如交易

频率、周期、金额波动等存在巨大的个体差异.在构建基于客

户节点的图表示时,如何衡量客户之间在不定长交易历史下

的相似性,成为图建模过程中的关键难题.这一问题不仅影

响图中边权的定义与边构建策略,也直接关系到模型对可疑

客户之间“潜在共谋行为”的刻画能力.现有方法主要依赖简

单的统计摘要或阈值规则处理,难以充分利用交易记录中隐

含的微弱行为关联.另一方面,相较于银行等传统金融机构,

资产管理行业的客户交易之间缺乏明确的资金流转路径,其

洗钱行为通常是通过伪装正常交易或借助第三方账户构建间

接链路,从而掩盖真实的资金流向.由于缺少显性转账关系,

传统基于显著边结构构图的 GNN方法在该场景下难以直接

适用.这种结构稀疏、弱关联的图网络,在边定义、图连通性

及信号传播等方面存在天然劣势.此外,已有图神经网络方

法主要依赖银行交易数据开发,其图结构假设与行为模式在

资产管理场景下存在显著偏差,直接迁移可能导致图结构扭

曲、模型泛化能力下降,从而降低识别的有效性.

基于上述研究背景和挑战,本文针对资产管理行业,提出

一种基于时序图神经网络的资产管理行业反洗钱检测框架

(AssetManagementＧtailoredGraphNeuralNetworkforAntiＧ

MoneyLaundering,AMＧGAML).该框架融合时序模型和图

神经网络,在缺乏显性交易路径的背景下重建交易实体间的

交互结构,有效捕捉更加复杂的洗钱行为模式,从而提高反洗

钱检测表现.研究的具体贡献如下:

１)首次将 GNN方法应用于资产管理行业的反洗钱检测

任务中,针对资产管理场景中客户交易关系隐蔽、结构稀疏的

特点,构建融合交易行为序列与图结构信息的实体级检测框

架.通过引入统一的时间Ｇ结构联合嵌入表示,模型能够有效

表征不同客户间复杂且异质的交易行为特征,为资产管理行

业反洗钱实践提供了新的技术路径.

２)提出一种新颖的图生成机制,用于刻画客户交易之间

１６徐　鑫,等:基于时序图神经网络的资产管理反洗钱检测方法



的潜在关联关系.该机制基于客户历史行为序列数据挖掘隐

式交互关系,在缺乏显性交易路径的情况下构建高质量的实

体关系图,从而提升图神经网络在弱连接图结构下的建模能

力,显著增强了模型对洗钱客户的识别效果.

３)实验结果表明,所提出的方法在资产管理行业的真实

交易环境中展现出优异的反洗钱检测性能,能够在保障识别

结果精确性的同时兼顾覆盖率,在高风险客户识别中实现精

度与召回的有效平衡,显著提升其在实际反洗钱场景中的筛

查能力与应用潜力.

２　问题定义

定义１(客户关联网络)　在资产管理反洗钱检测任务

中,定义客户关联网络 ＝( , ),描述客户间的潜在关联及

个体特征.该网络由客户节点集合 和客户间关联边集合

构成.具体而言,节点集合 ＝{v１,v２,􀆺,vN }表示客户账

户,每个节点vi代表一个独立的客户i,其历史交易行为可表

示为交易序列:

Xi＝‹xi,１,xi,２,􀆺,xi,Ti
› (１)

其中,xi,t∈Rd为客户i的第t条交易记录,包含多维交易行为

特征;Ti为客户i的交易序列长度.边集合 ⊆ × ,表示

客户间潜在关联关系.由于资产管理行业缺乏明确的资金流

转路径, 的构造并非基于真实转账关系,而是基于客户间的

属性相似性或行为模式相似性在建模阶段构造.具体构造

过程详见第３．４节.

定义２(基于图的资产管理洗钱客户识别)　基于上述客

户关联网络,本研究的目标是构建图神经网络模型,对每个客

户vi进行分类,预测其对应的二元类别标签yi∈{０,１}.其

中,yi＝１表示该客户存在洗钱嫌疑;yi＝０表示客户不存在

洗钱嫌疑.

本文涉及的主要符号及其含义如表１所列.

表１　符号及含义

Table１　Symbolsandtheirmeanings

符号 含义

＝( , ) 客户关联网络

V＝{v１,v２,􀆺,vN} 客户节点集合,其中节点vi表示第i个客户节点

Xi＝‹xi,１,xi,２,􀆺,xi,Ti
›

客户i的交易行为序列,其中xi,t表示该客户第t
条交易记录,Ti表示该客户的交易序列长度

yi∈{０,１} 客户i对应标签,１表示涉嫌洗钱,０表示交易正常

⊆ × 图中的边集合,表示客户节点间的潜在行为关联

３　AMＧGAML模型设计

３．１　总体思路

针对资产管理行业反洗钱检测问题,本文提出了 AMＧ

GAML框架,其流程图如图１所示,可分为４个模块:时序特

征工程模块、时序嵌入生成模块、图结构生成模块和图学习建

模模块.该框架通过融合客户时序交易数据以及客户间的潜

在交互关系,提升模型对可疑洗钱客户的检测能力.

图１　AMＧGAML流程图

Fig．１　FlowchartofAMＧGAML

３．２　时序特征工程模块

为提升模型对洗钱行为的识别能力,本研究设计了系统

化的时序特征工程模块,包括数据预处理、交易序列构建、特

征增强等步骤,为后续图结构构建与模型训练奠定基础.

１)数据预处理:对于缺失值较少且缺失模式较为随机的

特征,使用均值填充以减小噪声对模型训练的影响.为了避

免特征量纲差异导致模型偏置,对连续型特征进行最小Ｇ最大

缩放(MinＧMaxNormalization),将其线性映射至 [０,１]区间.

对于类别变量,则采用 OneＧHot编码处理.

２)交易序列构建:在该阶段,依据客户编号对原始交易数

据进行分组,提取每个客户vi的时间序列交易记录Xi＝‹xi,１,

xi,２,􀆺,xi,Ti
›.为保证输入数据维度一致,采用以下固定长

度序列处理方式:

X
~
i＝

‹xi,１,􀆺,xi,Ti
,０d×(L－Ti)›, Ti＜L

‹xi,Ti－L＋１,􀆺,xi,Ti
›, Ti≥L{ (２)

其中,L为预设序列长度,０表示零值填充向量.

３)特征增强:在数据清洗和交易序列构建的基础上,为刻

画资产管理领域洗钱活动的典型行为模式,在时间维度、交易

信息、发起方账户信息等多维特征基础上[５,１８],进一步引入了

领域增强特征,包括五日累积交易额(fintensity)和闲置账户激

活标识(factive).

首先,五日累计交易额特征(fintensity)主要用于捕捉洗钱

账户特有的资金流动时序模式.根据以往研究,洗钱账户通

常采用“分散Ｇ集中”的资金转移策略[１９],即在短时间内将大

额资金拆分为多笔交易,并在特定时间窗口内完成转移.基

于这一行为特征,采用式(３)所示方式来计算fintensity:

fi,intensity＝∑
４

k＝０
ai,t－k (３)

其中,ai,t表示客户vi在第t条交易中的金额.该特征兼顾洗

钱活动的短期特征和金融交易规律,既覆盖完整的交易周期,

又在捕捉账户资金异常资金流动与保持特征稳定性之间取得

平衡[２０].

其次,构建闲置账户激活标识factive,以识别长期处于闲置

状态但近期交易突然激增的账户.在反洗钱检测中,客户“休

眠Ｇ激活”行为模式具有重要的风险监测价值[２１].现有研究
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表明,洗钱者常利用交易记录稀少的休眠账户,这类账户由于

缺乏足够的行为特征,在常规风险评估模型中往往被归类为

低风险,而后通过突然激活并实施密集资金操作来完成非法

资金转 移[２０,２２Ｇ２３].基 于 上 述 现 象,式 (４)给 出factive的 计 算

方式:

fi,active＝ fi,recent＋
fi,past＋( ) 􀅰I(fi,past＜δ)􀅰I(fi,recent＞θ) (４)

其中,fi,recent＝Ni,recent

Tr
表 示 客 户vi 近 期 平 均 日 交 易 频 率;

fi,past＝
Ni,past

Tp
表示历史平均日交易频率;为固定小数;δ为闲

置判定阈值;θ为激活阈值;I(􀅰)为指示函数,满足条件时为

１,否则为０.

通过上述操作,该模块为每个客户生成交易序列特征

X
~
i,该序列用于刻画与客户洗钱相关行为的特征,并被用作

后续时序嵌入生成模块的输入.

３．３　时序嵌入生成模块

洗钱行为往往呈现出高度异步且复杂的动态特征,例如

在短时间内出现的大额金额突变、非正常的交易频次波动,以

及特定产品或渠道的偏好切换.这类模式难以通过静态或单

一时点的特征全面刻画.为有效建模客户交易行为中的时间

动态 特 征,本 文 采 用 长 短 期 记 忆 网 络 (LongShortＧTerm

Memory,LSTM)对每个客户节点vi的交易序列X
~
i进行编码,

提取反映客户行为演化的动态表征.

具体而言,时序嵌入生成模块接收经过时序特征工程处

理后的交易序列X
~
i,通过 LSTM 对其进行编码,以生成定长

的时序嵌入.在每个时间步t,LSTM 更新隐藏状态hi,t和单

元状态ci,t,其计算过程可表示为:

hi,t,ci,t ＝LSTMθ (xi,t,hi,t－１,ci,t－１),hi,t,ci,t ∈ Rh,t＝

１,􀆺,L (５)

其中,LSTMθ表示模型的参数化函数.经过L 个时间步后,

最终隐藏状态hi,L被用作客户节点vi的时序表征:

zi＝hi,L,zi∈Rh (６)

时序表征zi捕捉了客户交易行为在时间维度上的动态特

征,并作为后续图结构生成模块的输入,用于刻画客户行为相

似性并构建潜在关联.

３．４　图结构生成模块

在资产管理场景中,客户之间缺乏直接的转账记录或显

性资金流路径,传统依赖直接交易记录的图构建方法难以有

效刻画节点间的联系.本模块旨在根据客户历史交易行为相

似性来刻画其相互之间的关联,进而提升模型在反洗钱检测

任务中的 表 现.具 体 而 言,本 文 创 新 性 地 引 入 代 理 模 型

fproxy(􀅰),通过基于行为模式的监督学习方式挖掘节点之间

的潜在相似性,从而在无显性交易关系的情况下构建客户关

联网络.

根据定义１,每个客户被映射为图中的节点vi,其交易行

为通过时序嵌入模块编码为时序表征zi∈ Rh.代理 模 型

fproxy(􀅰)以zi作为输入,在训练阶段仅使用训练集中的标注

客户学习洗钱概率y
∧
i与zi之间的映射关系.训练完成后,代

理模型在不使用测试集标签的前提下,直接输出每个节点的

洗钱概率pi＝fproxy(zi)∈RC,其中C 表示类别总数.本研究

为二分类任务,即C＝２,分别对应正常客户与洗钱嫌疑客户.

代理模型的输出过程可形式化表示为:

fproxy(zi)＝pi,pi＝[pi,１,􀆺,pi,C],∑
C

c＝１
pi,c＝１ (７)

其中,第c个分量pi,c表示节点vi属于类别c的概率.通过代

理模型fproxy(􀅰),可以得到节点集合 中所有节点的概率分

布矩阵P∈RN×C,其第i行即为节点vi的概率分布pi.

基于节点的类别概率分布矩阵P,本文模型可以在缺乏

显性关联的情况下挖掘客户之间的洗钱倾向关联程度.具体

地,通过计算节点之间的余弦相似度构建相似度矩阵S∈
RN×N .对于任意两个节点vi和vj,其相似度计算式为:

Sim(vi,vj)＝ pi􀅰pj

‖pi‖􀅰‖pj‖
,∀i,j∈{１,２,􀆺,N} (８)

在此基础上,基于相似度矩阵S 构建无向同构图 ＝
( , ).其中,节点集合定义为 ＝{v１,v２,􀆺,vN},N 为节

点总数.边集合 的构造步骤如下:

１)对于节点vi,在满足Sij＞τ的候选节点中选取相似度

最高的前K 个节点,构建边集合 １＝{(vi,vj)|vj∈TopK
({vk|Sik＞τ},K),i≠j};

２)对于未满足阈值条件的节点vi,选取相似度最高的节

点vj＝argmax
k≠i
　Sik,补充边集合 ２＝{(vi,vj)|Sij ＝max

k≠i
　Sik,

Sik≤τ};

３)将上述两类边集合合并,得到完整的边集合 ＝ １∪

２.

最终,构建得到无向同构图 ＝( , ),其中节点集合

表示所有交易主体,边集合 刻画交易主体之间的潜在行为

关联.节点特征由矩阵X∈RN×F提供,其中F 为节点特征维

度,包括客户交易序列特征X
~
i及 LSTM 获得的动态行为表征

zi.节点分类信息由标签向量y∈{０,１}N 表示.图结构 与节

点特征矩阵X、标签向量y一并用于后续的反洗钱检测任务.

３．５　图学习建模模块

在图学习建模阶段,本文设计了一种改进的 GNN 模型,

通过结合多种先进机制,提升了图表示学习性能.该模块包

括输入与特征变换、图卷积层、特征融合与全局表示.

３．５．１　输入与特征变换

模型以节点特征矩阵X∈RN×F 作为输入.为了增强特

征表达能力,首先通过一层线性变换将输入特征映射到更高

维度的隐藏空间:

H(０)＝XWin＋bin (９)

其中,Win∈RF×Fhid 和bin∈RFhid 为可学习参数,Fhid为隐藏特征

维度.

为应对图数据中节点数量不均、批量大小不固定等问题,

每次特征变化后采用LayerNorm对隐藏特征H(l)进行归一化

处理[２４]:

h
∧

(l)
i ＝h(l)

i －μ
σ＋

􀅰γ＋β (１０)

其中,h(l)
i ∈RFhid 是节点vi的隐藏特征;μ和σ分别为特征维度

上的均值和标准差;γ和β 为可学习的缩放和偏移参数;为

平滑项.
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３．５．２　图卷积层

图卷积层是模型的核心部分,用于提取节点的局部和全

局特征.本研究设计了４层图卷积操作,交替使用改进型图

注意力网络(GATv２卷积)[２５]和 GraphSAGE卷积[２６],以充

分捕捉邻居节点的重要性和多层次结构信息.

１)GATv２卷积

GATv２基于多头注意力机制,通过动态计算节点与其邻

居之间的注意力权重,捕捉重要的邻居关系并更新节点特征.

注意力权重计算式为:

aij＝softmax
j

(σLeakyReLU(aT[Wqh(l)
i ‖Wkh(l)

j ])) (１１)

其中,h(l)
i 和h(l)

j 分别为第l层节点vi和邻居vj的隐藏特征,

Wq,Wk∈RFhid×Fhid 为线性变换矩阵,a为注意力向量,‖表示

拼接.

基于注意力权重,节点特征通过多头机制进行更新.具

体而言,GATv２卷积采用 K 个注意力头并行计算邻居特征

的加权聚合,并将结果拼接以增强表示能力.其更新式为:

h(l＋１)
i ＝‖K

k＝１σELU(∑
j∈N(i)

a(k)
ij W(k)

v h(l)
j ) (１２)

其中,a(k)
ij 和 W(k)

v 分别为第k 个注意力头的权重和值变换

矩阵.

２)GraphSAGE

GraphSAGE采用均值聚合学习邻居节点的特征信息,其

更新式为:

h(l＋１)
i ＝σLeakyReLU(Wsage􀅰mean({h(l)

i }∪{h(l)
j ,∀j∈

N(i)})) (１３)

此外,为缓解深层网络中可能出现的梯度消失和特征退

化问题,在图卷积层中引入残差连接机制[２７].具体实现为,

将每层图卷积的输出与上一层输入直接相加:

H(l＋１)＝GNN(H(l))＋H(l) (１４)

其中,H(l)是第l层的输入特征;GNN(H(l))表示当前层的图

卷积操作.

在每一层卷积操作后,使用 LayerNorm 对特征进行归一

化,以确保多层传播中的特征分布稳定性.为防止过拟合,每

层卷积操作后加入 Dropout,对部分输出特征进行随机丢弃.

３．５．３　特征融合与嵌入表示

在多层图卷积操作后,为整合多层次结构信息并生成高

质量全局表示,引入跳跃连接(JumpingKnowledge,JK)机

制[２８].该机制通过逐元素最大池化融合各层输出节点表示,

HJK＝maxpool(H(１),H(２),􀆺,H(L)),在保留浅层局部特征的同

时捕获深层全局信息,并有效缓解梯度消失与特征退化问题.

在此基础上,为突出任务相关的重要节点特征,进一步引

入注意力机制.对于每个节点表示hi,其注意力权重计算为:

ai＝ exp(wT
att􀅰tanh(Watthi＋batt))

∑
N

j＝１
exp(wT

att􀅰tanh(Watthj＋batt))
(１５)

通过注意力权重ai调整每个节点的嵌入,得到最终节点表示

hi′＝ai􀅰hi.

对于节点分类任务,节点嵌入hi′输入至由３层全连接层

和PReLU 激活函数组成的多层感知机(MultilayerPercepＧ

tron,MLP),最终通过Softmax函数映射得到类别概率分布

y
∧
i,c,其表示节点vi属于类别c的预测概率.

训练过程中,采用交叉熵损失函数 L＝－ １
N ∑

N

i＝１
　 ∑

C

c＝１
yi,c

log(y
∧
i,c),最小化预测分布y

∧
i,ci与真实标签yi,c之间的差异,从

而优化模型并实现节点分类.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据集

本实验采用资产管理领域某基金销售公司提供的２０２４
年１月至２０２５年３月脱敏交易数据,以支持资产管理场景下

的 AML检测任务.原始数据包括客户基本信息表、交易确

认表、反洗钱个人信息表、反洗钱机构信息表及洗钱标识表.

基于客户编号(CUST_ID)、基金账号(ACCO_ID)、交易账号

(TRADE_ID)等关键字段,关联多表后构建统一视图,并通过

属性筛选,删除冗余及缺失率较高的字段,最终保留与交易行

为密切相关的特征用于建模.

在交易数据处理方面,原始交易确认表包含５４０７２条交

易记录,按客户维度重组为时间序列数据.为保留最长客户

的完整交易行为,统一将交易序列长度设定L＝１９８０,不足部

分采用零向量填充以对齐维度.最终形成１９５６个客户的交

易序列数据集,每条交易记录包含１６个特征.关键特征如

表２所列.

表２　特征列表

Table２　Featureslist

变量 特征

时间维度 CONF_YEAR,CONF_MONTH,CONF_DAY

交易信息
CUST_TYPE,BUSI_CODE,FUND_CODE,CONF_
AMTS

发起方账户信息
NET_CODE,COUNTY_PROV,COUNTY_CITY,
COUNTY_DIST,TELL_PREFIX,GENDER,AGE,
RISK_LEV

特征强化 ５D_TOTAL,ACTIVE

根据企业针对洗钱行为的标注结果,数据集中洗钱嫌疑

客户占１７．２％(共３３７个),正常客户占８２．８％(共１６１９个),

反映出类别分布差异.此外,从客户类型分布来看,个人客户、

机构客户及基金客户占比分别为６３．１％,２６．８％和１０．１％,体

现了资产管理领域客户主体的多样性.整体来看,本数据集通

过多源数据的整合与关键行为特征的提取,为后续基于时序图

神经网络的反洗钱检测方法提供了可靠的数据支撑.

在模型训练阶段,将数据按照４∶３∶３的比例划分为训练

集、验证集、测试集.为保证模型在不同客户类型下的泛化能

力,划分过程中采用按客户类型的分层采样策略,以确保各数

据子集中客户类型和类别标签均衡分布.数据集分布如表３
所列.

表３　数据集划分

Table３　Datasetssplit

变量 节点数 正例 负例 交易笔数

训练集train ７８１ １５１ ６３０ ２２７６７
验证集val ５８６ ９３ ４９３ １４７７５
测试集test ５８９ ９３ ４９６ １６５３０

４．２　实验设置

４．２．１　实验环境

本实验在配备４张 NVIDIAGeForceRTX４０９０显卡的
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服务 器 上 完 成,服 务 器 操 作 系 统 为 Ubuntu２０．０４ LTS
(６４位),具体软硬件环境配置如表４所列.

表４　实验环境配置

Table４　Experimentalenvironment

项目 配置

服务器显卡 ４× NVIDIAGeForceRTX４０９０
操作系统 Ubuntu２０．０４LTS(６４位)

CUDA版本 CUDAToolkit１２．０,cuDNN８．９．２
Python版本 Python３．１０

４．２．２　参数配置

表５详细介绍了模型的关键参数配置,包括交易序列数

据的时序生成、代理模型的选用、同构图构建规则,以及 GNN
模型的结构设计.

表５　参数配置

Table５　Parametersconfiguration

模块 参数 值

时序嵌入生成

(LSTM)

优化器 Adam
隐藏层维度 ６４
训练轮数 １００

批处理大小 ６４

图结构生成

代理模型选择 SVM
核函数 径向基核(RBF)
阈值τ ０．７
K ５

图学习建模

隐藏层维度 １２８
图卷积层 ４

GATv２Conv多头数量 ４

４．３　评价指标

在资产管理场景下的反洗钱检测任务中,洗钱嫌疑客户

占比较低,呈现类别分布不均衡的特点.为全面评估模型性

能,除准确率(Accuracy)外,本文还重点关注模型在识别少数

类(即洗钱嫌疑客户)方面的表现.为此,采用召回率(Recall)

衡量模型对洗钱嫌疑客户的识别能力.在本研究中,召回率

定义为模型正确识别出的洗钱嫌疑客户数量占所有真实洗钱

嫌疑客户总数的比例.召回率得分越高,表明模型漏报越少,

能够检测出更多真实存在的洗钱嫌疑客户.

同时,考虑到误报(即模型将正常客户错误地判定为洗钱

嫌疑客户)会带来较高的运营成本,本文采用F１Ｇscore作为综

合评价指标.该指标通过平衡精确率 Precision(预测为洗钱

客户的客户中实际为洗钱客户的比例)与召回率 Recall(真实

洗钱客户中被正确识别的比例)来评估模型在识别洗钱嫌疑

客户的同时控制误报的整体性能.其计算式如下:

F１Ｇscore＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(１６)

此外,为进一步评估模型在类别极度不均衡条件下对洗

钱嫌疑客户的检测性能,本文采用 AUPRC(AreaUnderthe

PrecisionＧRecallCurve)作 为 关 键 指 标.传 统 的 AUROC
(AreaUndertheReceiverOperatingCharacteristicCurve)衡

量模型区分正负类的整体能力,其得分范围为０．５~１．０(１．０
表示完全区分,０．５表示接近随机预测).然而,在严重类别

不均衡的情况下,AUROC会被大量负类样本(正常客户)主

导,从而高估模型对洗钱嫌疑客户的实际检出能力.相比之

下,AUPRC更加关注模型对洗钱嫌疑客户的识别表现.其

曲线在不同阈值下综合反映了精确率与召回率的平衡.AUＧ

PRC得分越高,说明模型能够在保持较低误报的同时发现更

多洗钱嫌疑客户;而当其值接近洗钱客户比例时,则表明模型

性能接近随机预测水平.

综上所述,本文使用 Accuracy,Recall,F１Ｇscore和 AUＧ

PRC作为主要评价指标,从多个维度全面评估模型在反洗钱

检测任务中的性能.

４．４　基准模型

为了全面评估所提出的 AMＧGAML框架在资产管理行

业反洗钱检测任务中的有效性,本研究分别构建以下方法作

为基准模型进行对比实验.其中,SVM,GBDT,XGBoost,

LSTM 以时 序 特 征 工 程 提 取 的 客 户 交 易 序 列 作 为 输 入;

GraphSAGE,GAT,HGT,RＧGCN,MAGNN使用原始交易数

据构建客户Ｇ基金有向异构图,节点和边特征分别编码客户静

态信息与交易行为,并在此基础上进行节点分类任务.

SVM[２９]:经典的二分类模型,适用于小样本、结构化特征

的分类任务.

GBDT[３０]:梯度提升决策树模型,通过集成多个弱分类器

提升整体性能,适用于非线性关系建模.

XGBoost[３１]:改进的梯度提升框架,优化了模型并行性与

正则化能力,具有较强的泛化能力.

LSTM[３２]:长短期记忆网络,用于捕捉客户交易行为中

的时间依赖性,仅考虑时间序列特征,无图结构信息.

GraphSAGE[２６]:基于邻居采样与特征聚合机制的图神经

网络,实现对大规模图数据的高效表示学习.

GAT[３３]:图注意力网络,通过引入自注意力机制,动态调

整邻居节点权重,捕捉邻接关系差异.

HGT[３４]:基于 Transformer架构的异构图神经网络模

型,引入节点类型与边类型的注意力机制,实现对图异构性的

有效建模.

RＧGCN[３５]:关系图卷积网络,基于关系类型的权重变换,

建模多关系图的结构与语义特征.

MAGNN[３６]:基于元路径的异构图神经网络,通过节点

内部与元路径级别的多重聚合机制,提升节点表征.

４．５　实验结果与分析

４．５．１　实验结果

表６列出了不同模型在反洗钱检测任务中的性能.

表６　实验结果

Table６　Experimentalresults

方法 Accuracy Precision Recall F１Ｇscore AUPRC
SVM ０．９２１９ ０．８７３０ ０．５９１４ ０．７０５１ ０．７５２９
GBDT ０．８５０６ ０．５１７７ ０．７８４９ ０．６２３９ ０．７７６８

XGBoost ０．８４２１ ０．５０００ ０．８８１７ ０．６３８１ ０．８１９７
LSTM ０．９２５３ ０．９０９３ ０．７９４０ ０．８３７４ ０．７８２５

GraphSAGE ０．９５４２ ０．７８９５ ０．９１４６ ０．８４７５ ０．８７４９
GAT ０．９２５３ ０．７６３９ ０．６７０７ ０．７１４３ ０．７２０４
HGT ０．９１６１ ０．７２３１ ０．６５１２ ０．６８３８ ０．７００８

RＧGCN ０．９３７９ ０．７２２２ ０．９０００ ０．８０１３ ０．８１５１
MAGNN ０．９２７３ ０．８８９３ ０．５４６４ ０．６７６６ ０．６７１０

AMＧGAML ０．９６１０ ０．９１６８ ０．９４１９ ０．９２８７ ０．９３５１

可以看出,AMＧGAML模型在所有指标上均表现出色,

特别 是 在 Recall(０．９４１９),F１Ｇscore(０．９２８７)和 AUPRC
(０．９３５１)方面,显著领先于其他模型.机器学习模 型 中,
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SVM 的准确率较高(０．９２１９),但 Recall偏低(０．５９１４),表明

其对洗钱嫌疑客户的识别能力有限,存在较高的漏报风险;

GBDT和 XGBoost虽然在 Recall指标上表现较好,但 PreciＧ

sion分别为０．５１７７和０．５０００,且 F１Ｇscore和 AUPRC指标

均处于较低水平,表明模型在平衡识别洗钱嫌疑客户的准确

性与全面性方面存在不足.

通过对比LSTM 和 AMＧGAML模型的性能,可以进一

步说明引入图结构在反洗钱检测任务中的重要性.一方面,

图结构显著提升了模型的复杂建模能力.相较于 LSTM 模

型,AMＧGAML的 Recall从０．７９４０提升至０．９４１９,增长了

１８．６３％,扩大了对洗钱嫌疑客户的覆盖范围;F１Ｇscore提升

了１０．９０％,表明模型在精准率和召回率之间实现了更优的

平衡.同时,AMＧGAML 的 Accuracy达到０．９６１０,提升了

３．８６％,进一步验证了其在全局分类性能上的优势.这些指

标的提升表明,本文提出的框架能够更有效地捕捉复杂的交

易模式,显著减少漏报,在资产管理行业反洗钱任务中具备更

强的检测能力.另一方面,图结构增强了模型对不平衡数据

的处理表现.AMＧGAML的 AUPRC达到０．９３５１,显著优于

LSTM 的０．７８２５.AUPRC的提升,反映了 AMＧGAML在不

同概率阈值下均能保持高效的分类性能.在反洗钱场景中,

洗钱嫌疑客户占比较低且交易行为复杂,单纯依赖交易序列

的模型难以充分利用客户间的行为关系.通过引入图结构,

AMＧGAML能够利用客户间的潜在行为关联,将交易网络中

关键节点和交互模式的信息融入模型,使其即使在低置信度

样本中也能有效识别潜在洗钱嫌疑客户,显著提升洗钱客户

的检出能力.

在图神经网络模型中,GraphSAGE和 RＧGCN 整体表现

较为优异,准确率分别为０．９５４２和０．９３７９,召回率也达到

０．９１４６和０．９０００,但各项指标仍低于 AMＧGAML.相比之

下,GAT,HGT 和 MAGNN 在 Recall和 AUPRC 上表现较

差.它们通过基于客户与基金之间的实际交易关系构建“客

户Ｇ基金”异构图,能较好地刻画客户与金融产品之间的显性

交互路径.然而,在实际反洗钱检测场景中,这类方法难以揭

示客户间的潜在行为关联.即便多个客户持有同一基金,也

会因为购买时机、交易频率、金额分布等因素而存在较大差

异,使得基于显性交易构建的边所反映的相关性较弱,难以真

实体现客户间的潜在风险关联,从而限制了模型在资产管理

场景下的洗钱检测能力.相较之下,AMＧGAML通过挖掘客

户交易行为的相似性,构建更具辨识力的弱连接结构,从而显

著提升了对洗钱嫌疑客户的检测能力.

图２展示了主要基准模型与 AMＧGAML在训练过程中

的评估指标随训练轮次(Epoch)的变化曲线.从图中可以看

出,AMＧGAML在训练初期(约第１０至２０轮)即在各项指标

上取得较高性能,整体展现出更快的收敛趋势,优于 LSTM
与多种主流图神经网络模型.此外,AMＧGAML的各项指标

在训练后期保持稳定,波动较小,这表明其在处理交易行为建

模时,不仅训练效率高,而且具有较强的稳定性,能够更好地

适应资产管理场景下动态复杂的交易网络.

(a)Accuracycomparison (b)Recallcomparison

(c)F１Ｇscorecomparison (d)AUPRCcomparison

图２　训练轮次中评估指标的变化趋势

Fig．２　Trendsofevaluationmetricsacrosstrainingepochs

　　图３展示了 AMＧGAML模型在训练集和验证集上的指

标随训练轮次变化的情况,以评估其拟合能力和泛化能力.

从图中可以观察到,模型在训练初期实现了快速收敛,所有评

估指标均从初始值迅速提升至接近最终稳定值.这表明,

AMＧGAML能够高效学习交易行为中的特征模式.此外,在

整个训练过程中,验证集的各项指标曲线与训练集保持一致,

未出现显著的性能偏差,反映了模型具有良好的泛化性能.

特别是在后期,各项指标曲线趋于平稳且波动幅度较小,未观

察到过拟合现象,这进一步体现了 AMＧGAML在复杂数据场

景下的稳健性.
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(a)Accuracytrainingprogress (b)Recalltrainingprogress

(c)F１Ｇscoretrainingprogress (d)AUPRCtrainingprogress

图３　AMＧGAML训练与验证评估指标的变化趋势

Fig．３　TrendsofevaluationmetricsforAMＧGAMLtrainingandvalidation

４．５．２　构图策略对比

为进一步验证图结构构建方式对模型性能的影响,设计

了两组实验,并在保持其他模块不变的前提下,系统评估构图

方式对最终分类效果的影响.首先,为验证 AMＧGAML框架

中用于边构建的代理模型的稳健性,将原本基于 SVM 的代

理模型替换为基于 XGBoost的代理模型.其次,为验证基于

客户洗钱倾向构建的交易网络相较于基于实际属性构建的网

络在反 洗 钱 检 测 中 的 优 越 性,选 取 客 户 的 城 市 级 属 性

(COUNTY_CITY)作为连边依据.将地理位置相同的客户

节点相连,形成反映空间邻近关系的无向图,并将其作为另一

种边构建策略.

如图４所示,采用 XGBoost作为代理模型的构图方案在

各项关键指标上均略优于基于 SVM 的代理模型,显示了其

在捕捉复杂行为模式上的潜力.同时,两种代理模型均能有

效支持图结构构建并提升最终识别性能,表明所 提 AMＧ
GAML在代理模型选择上具有一定的鲁棒性.

图４　不同图构建方式下模型的性能指标对比

Fig．４　Performancecomparisonunderdifferentgraphconstruction

strategies

相比之下,基于城市属性构建的图结构虽表现差于代理

模型构图,但整体仍优于大部分基线模型,表明静态属性信息

在一定程度上反映了客户间的潜在关联.然而,此类基于静

态信息的构图策略在实际反洗钱场景中存在局限性,主要体

现在客户静态属性维度较少且区分度有限,难以刻画潜在洗

钱行为.相较之下,AMＧGAML在此基础上进一步提升了建

图维度,将关注重点从低维静态特征扩展至高维动态行为特

征,通过代理模型刻画客户在交易频率、金额变化、时序模式

等方面的深层相似性,从而构建更加贴近真实风险关系的弱

连接结构.上述结果验证了基于行为相似性学习的代理模型

在刻画客户交互特征及提升反洗钱检测效果方面的优势.

４．５．３　参数敏感性分析

１)邻居数K 的敏感性分析

为进一步探索图结构生成模块中关键参数 K 对模型性

能的影响,本研究保持其他模型设置不变,设置 K＝{３,４,５,

６,７,８,９,１０}并记录在不同参数设置下的具体性能对比.实

验结果如表７和图５所示.

表７　不同K 值下的模型性能对比

Table７　ModelperformancecomparisonunderdifferentKvalues

K 值 Acc Precision Recall F１Ｇscore AUPRC
３ ０．９５５９ ０．９０６０ ０．９３５９ ０．９２００ ０．９０３４
４ ０．９６０９ ０．９２１５ ０．９３４６ ０．９２７６ ０．９４３５
５ ０．９６０４ ０．９２１６ ０．９３１３ ０．９２６３ ０．９１４９
６ ０．９５９３ ０．９１８７ ０．９３０６ ０．９２４３ ０．９２００
７ ０．９６３２ ０．９１８３ ０．９５０５ ０．９３３４ ０．９４０９
８ ０．９６７４ ０．９２７６ ０．９５５３ ０．９４０７ ０．９４６０
９ ０．９６６６ ０．９２４１ ０．９５８３ ０．９３９８ ０．９３３３
１０ ０．９６４３ ０．９１９６ ０．９５４１ ０．９３５６ ０．９２８７

从表７可以看出,当 K＝８时,模型的各项检测指标均达

到最佳表现,表明此时图结构能够有效刻画交易主体之间的潜

在行为关联.当K 值进一步增大时,模型性能呈现下降趋势,

这可能是由于过大的邻居范围引入了无关的噪声边,导致图结

构的表达能力受到影响.而当K 值较小时,图结构过于稀疏,

节点间的潜在联系不能充分挖掘,导致模型性能有所下降.

进一步与表６对比可以发现,无论 K 值的选择如何变

化,AMＧGAML模型在不同参数设置下的绝大部分指标得分

均优于基线模型.例如,即使在模型性能相对较低的 K＝３
和K＝６时,AMＧGAML的关键指标仍明显优于基线模型,显
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示出其在资产管理行业反洗钱检测任务中的稳健性.

图５　参数K 对 AMＧGAML性能的影响

Fig．５　ImpactofparameterKonAMＧGAMLperformance

２)序列长度L的敏感性分析

在时序特征工程模块中,交易序列的长度L 决定了模型

可利用的历史交易信息量.为系统评估序列长度L 对 AMＧ

GAML性能的影响,本研究在保持其他参数不变的前提下,

设置不同的序列长度进行实验.如图６所示,当采用较短序

列长度(如１００或５１２)时,由于无法充分覆盖客户的完整交

易行为,模型性能出现一定程度的下降,但仍优于基准模型.

总体来看,尽管模型性能随序列长度变化略有波动,但 AMＧ

GAML框架在各参数设置下展现出良好的稳健性,保持了较

为稳定且优越的识别效果.

图６　参数L对 AMＧGAML性能的影响

Fig．６　ImpactofparameterLonAMＧGAMLperformance

４．５．４　模型实时性分析

在资产管理行业中,反洗钱检测不仅需要识别复杂的可

疑交易模式,还要高效处理大规模数据以满足周期性检测需

求.为评估 AMＧGAML在反洗钱任务中的实时性表现,实验

测量了不同参数K 下的图构建时间、训练时间及单批预测延

迟,结果如表８所列.

模型的运行效率可从３个方面进行分析.首先,生成一

次完整交易网络图所需的时间约为３０s,其中主要开销来自

时序嵌入生成,后续图结构生成模块耗时较少,因此在不同K
值下图构建时间基本保持一致.该结果表明,图构建过程整

体耗时处于可接受范围,适合在周期性批量任务中执行.其

次,在图学习建模阶段,模型在已构建的网络上进行参数训练.

实验结果显示,训练时间在不同 K 值下稳定在１．５~１．９s
之间.由于该过程为离线操作,且耗时较短,因此不会影响周

期性检测任务的处理效率.最后,在预测阶段,模型对单批数

据的推理延迟约为１．７ms,呈现毫秒级响应能力,能够高效满

足大规模交易网络的处理要求.

表８　AMＧGAML在不同K 值下的运行时间分析

Table８　RuntimeanalysisofAMＧGAMLunderdifferentKvalues

K值 边数
图构建

时间/s
训练

时间/s
单批预测

延迟/ms
３ １１７３６
４ １５６４８
５ １９５６０
６ ２３４７２
７ ２７３８４
８ ３１２９６
９ ３５２０８
１０ ３９１２０

３０．４３

１．５６７４ １．７５８１
１．５７８４ １．７６６５
１．８４６５ １．７６６０
１．８５２４ １．７７０８
１．８５６５ １．７６１１
１．８６０４ １．７７１９
１．８６３７ １．７７３１
１．８６８９ １．７８３２

综上所述,本方法在周期性扫描任务中能够高效完成资

产管理高频交易场景下的反洗钱检测.同时,实验结果显示,
模型预测延迟随图规模变化较小,具备良好的可扩展性与实

际应用前景.
结束语　资产管理行业的客户交易缺乏显性资金流路

径,且行为差异显著,给反洗钱建模带来了独特挑战.针对资

产管理场景,本文提出了一种基于时序图神经网络的反洗钱

检测框架(AMＧGAML).总体而言,该框架融合时序模型与

图神经网络,构建了统一的时间Ｇ结构联合嵌入表示,重建交

易实体间的潜在交互关系,有效捕捉了复杂的洗钱行为模式.
同时,设计了一种新颖的图生成机制,在缺乏显性交易路径的

情况下,揭示客户之间的隐式关系,显著提升了模型对洗钱客

户的检测能力.实验结果表明,AMＧGAML在真实交易环境

下的各项检测指标均显著优于多个先进方法.此外,模型在

训练效率和稳定性方面也表现出色,验证了其在资产管理行

业反洗钱场景中的适用性.
未来研究将重点从以下几个方向深入:首先,在实时处理

优化方面,将开发基于滑动窗口的增量式图更新算法,研究模

型轻量化技术,并考虑延迟时间等关键性能指标;其次,在算

法改进方面,将优化模型结构设计,探索时序注意力机制等方

法来提升实时检测效率;此外,在应用扩展方面,将探索跨机

构联合建模方案,以开展实际场景的验证,并应对更复杂的资

金跨平台流动场景.这些改进将进一步提升框架的实时检测

能力,更好地满足资产管理行业反洗钱的实际应用需求.
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