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摘　要: 金融风险预测在金融市场监管和金融投资中扮演重要角色, 近年来已成为人工智能和金融科技领域的热

门研究主题. 由于金融事件的实体之间存在复杂的投资、供应等关系, 现有的金融风险预测研究常利用各种静态

和动态的图结构来建模金融实体间的关系, 并通过卷积图神经网络等方法将相关的图结构信息嵌入金融实体的特

征表示中, 使其能够同时表征金融风险相关的语义和结构信息. 然而, 以前的金融风险预测综述仅关注了基于静态

图结构的研究, 这些研究忽视了金融事件中实体间关系会随时间动态变化的特性, 降低了风险预测结果的准确性.

随着时序图神经网络的发展, 越来越多的研究开始关注基于动态图结构的金融风险预测, 对这些研究进行系统、

全面的回顾有助于学习者构建面向金融风险预测研究的完整认知. 根据从动态图中提取时序信息的不同途径, 首

先综述 3类不同的时序图神经网络模型. 然后, 根据不同的图学习任务, 分类介绍股价趋势风险预测, 贷款违约风

险预测, 欺诈交易风险预测, 以及洗钱和逃税风险预测共 4个领域的金融风险预测研究. 最后, 总结现有时序图神

经网络模型在金融风险预测方面遇到的难题和挑战, 并展望未来研究的潜在方向.
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Abstract:  Financial  risk  prediction  plays  an  important  role  in  financial  market  regulation  and  financial  investment,  and  has  become  a
research  hotspot  in  artificial  intelligence  and  financial  technology  in  recent  years.  Due  to  the  complex  investment,  supply  and  other
relationships  among  financial  event  entities,  existing  research  on  financial  risk  prediction  often  employs  various  static  and  dynamic  graph
structures  to  model  the  relationship  among  financial  entities.  Meanwhile,  convolutional  graph  neural  networks  and  other  methods  are
adopted  to  embed  relevant  graph  structure  information  into  the  feature  representation  of  financial  entities,  which  enables  the  representation
of  both  semantic  and  structural  information  related  to  financial  risks.  However,  previous  reviews  of  financial  risk  prediction  only  focus  on
studies  based  on  static  graph  structures,  but  ignore  the  characteristics  that  the  relationship  among  entities  in  financial  events  will  change
dynamically  over  time,  which  reduces  the  accuracy  of  risk  prediction  results.  With  the  development  of  temporal  graph  neural  networks,
increasingly  more  studies  have  begun  to  pay  attention  to  financial  risk  prediction  based  on  dynamic  graph  structures,  and  a  systematic  and
comprehensive  review  of  these  studies  will  help  learners  foster  a  complete  understanding  of  financial  risk  prediction  research.  According  to
different  methods  to  extract  temporal  information  from  dynamic  graphs,  this  study  first  reviews  three  different  neural  network  models  for
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temporal  graphs.  Then,  based  on  different  graph  learning  tasks,  it  introduces  the  research  on  financial  risk  prediction  in  four  areas,
including  stock  price  trend  risk  prediction,  loan  default  risk  prediction,  fraud  transaction  risk  prediction,  and  money  laundering  and  tax
evasion  risk  prediction.  Finally,  the  difficulties  and  challenges  facing  the  existing  temporal  graph  neural  network  models  in  financial  risk
prediction are summarized, and potential directions for future research are prospected.
Key words:  temporal  graph neural  network (TGNN); financial  risk prediction; stock price trend risk;  loan default  risk;  transaction fraud risk;

money laundering and tax evasion risk

随着互联网技术的进步, 近年来金融交易活动同时在线下和线上迎来了巨大的发展, 涌现出了许多新的金融

活动, 例如在线保险、网上购物、网络贷款等. 金融市场繁荣发展的同时, 也给金融风险的预测带来了巨大的挑战

和困难. 金融风险 (例如, 欺诈交易和贷款违约风险) 严重威胁着金融市场的繁荣与稳定. 如果对金融风险预测不

准确或者不及时, 可能会引发系统性的全球金融危机 (如 2008年美国次贷危机), 这将对经济的发展和人民生活水

平产生严重的负面影响. 为此, 近年来有大量的工作致力于金融风险预测研究.
传统的金融风险预测研究大多采用统计机器学习的方法, 它们试图利用风险相关的金融指标训练金融风险分

类器. 虽然能够取得一定的效果, 但这些方法有两个局限性: 1) 忽视了金融实体之间的复杂关系, 这些关系对金融

风险的预测有重要作用 [1−3]; 2) 不适用金融指标数据缺失的金融实体, 这使得它们无法应对大量中小企业的风险预

测 [4−6]. 为了解决上述问题, 近年来研究人员利用各种图结构来建模金融风险事件中金融实体间的复杂关系, 提出

了大量面向金融风险预测的图神经网络, 它们大致可以被分为两类: 基于静态图的图卷积神经网络和基于动态图

的时序图神经网络 (temporal graph neural network, TGNN). 前者虽然能够建模金融风险中实体间的复杂关系, 但却

忽视了金融风险事件的关键因素, 即时间信息. 为了解决这个问题, 研究人员利用允许节点和边随时间发生变化的

时序图 (temporal graph) (在本文中, 时序图和动态图是等同的 (exchangeable))来建模金融实体间的关系, 提出了一

系列的面向金融风险预测的时序图神经网络, 其能够有效捕捉金融实体间关系的时序特征, 提升风险预测结果的

准确性.
近年来, 神经网络 (neural network, NN)和图神经网络 (graph neural network, GNN)的发展推动了多个任务的

进步, 比如图像分类 [7−9], 目标检测 [10−13], 视觉问答 [14−17], 跨媒体检索 [18−22], 虚假新闻检测 [23−25], 异构信息网络 [26−30]

嵌入等. 已有研究综述了基于静态图的图卷积网络在金融风险预测领域的进展 [31−34]. 例如, Wang等人 [31]介绍了图

神经网络在金融领域的应用, Kurshan等人 [32,33]介绍了基于图计算的金融犯罪和欺诈检测, Rajput等人 [34]提出时

序图学习在金融领域应用的简要教程. 然而, 纵观现有文献, 还未有对时序图神经网络在常见金融风险预测领域全

面、详细的综述. 为此, 本文分析和总结了在金融风险预测领域中最新的时序图神经网络研究, 并讨论了此领域中

现存的挑战和未来的研究方向.
具体地, 本文的核心贡献可以总结如下.
1) 据我们所知, 本文是第 1个系统地总结时序图神经网络模型在金融风险预测领域的综述, 其总结了金融数

据建模常用时序图的类型和结构, 并根据对时序图中时间信息不同的建模方式, 对面向金融风险预测的时序图神

经网络模型进行了归纳和总结.
2) 本文提出了一种基于时序图神经网络的金融风险预测研究的综述框架, 其按照图学习任务类别对相关研究

进行了统一的划分, 并总结讨论了基于不同图学习任务的风险预测方法的数据来源和时空信息处理方式.
3) 本文总结了当前用于金融风险预测的研究在数据集获取和构建、时空特征建模、小样本学习、模型计算

效率和可解释性等 5个方面的难题和挑战, 并对未来金融领域风险预测的研究方向作出了展望.
本文第 1节介绍了时序图的定义和分类. 第 2节根据时间信息的不同建模方法, 将时序图神经网络模型粗略

地划分为以下 3个类别: 基于循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)的、基于卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN)的和基于注意力机制 (attention mechanism)的方法. 第 3节详细介绍和分析了时序图神经网

络模型在 4大金融风险预测子领域的应用, 包括股票趋势风险预测, 贷款违约风险预测, 欺诈交易风险预测, 以及

洗钱和逃税风险预测. 在介绍每个风险预测子领域的方法时, 本文按照不同的图学习任务对这些方法进行了具体

的划分和介绍, 同时对它们的建模方式和其所用数据进行了总结. 第 4节总结和展望了时序图神经网络在金融风
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险预测领域的挑战和潜在研究方向. 最后对全文进行了总结. 

1   时序图

本节首先介绍了时序图的基本定义和惯用符号表示, 然后按照图的建模方式对时序图进行了分类和概述, 具
体介绍内容如下. 

1.1   时序图定义

T G = {gt}Tt=1 , t

gt = (Vt,Et,At), Vt Et gt At X(Vt) gt x(vt
i)

gt vt
i X(Et) gt x(et

i, j) et
i, j Ht gt

时序图是含有时间信息的普通图, 其节点和边可能会随时间发生变化, 例如节点或边的增加和减少, 节点的

属性和的边权值的改变. 最大时间步长为    的所有时序图的集合表示为    其中,     时刻的图表示为

    和   是图   节点和边的集合,    是节点的邻接矩阵.    是图   中所有节点的特征矩阵,  
是图   中节点   的特征表示,    是图   中所有边的特征矩阵,    是边   的特征表示,    是图   经过卷积

模块隐藏层的输出. 

1.2   时序图分类

现有研究 [35,36]通常利用如下两类图结构来构建和表示时序图, 即基于图快照 (graph snapshot)的离散时序图和

基于时间戳 (timestamp)的连续时序图. 

1.2.1    离散时序图

离散时序图由图快照按时间顺序排列而成, 每个图快照是一个普通图, 表示时序图在某时刻的状态. 现有的时

序图神经网络大多利用传统的图神经网络 (GNN) 编码单个图快照的空间结构信息, 同时利用循环神经网络

(RNN)编码时序图的时间序列信息, 从而完成对离散时序图的处理. 然而, 将动态图表示为离散时序图存在以下问

题: 1) 单个图快照的时间信息被忽略. 2) 粗粒度的离散时间序列不足以精确表示连续的时序信息. 3) 时间步长的

选择不能兼顾计算效率和精度: 紧凑的时间步长使得离散时间更加逼近连续时间, 但由于图快照数量的增加导致

计算效率不高; 虽然增加时间步长可以提升计算效率, 但是会导致更大的预测精度损失. 根据账户交易记录生成的

离散时序图如图 1所示, 3张图快照按时间序列排列, 已存在的交易用绿色线段标注, 新产生的交易用黄色线段标

注. 图中账户之间仅具有空间关系, 用蓝色虚线表示, 不同时刻的账户之间具有时间关系, 用橙色虚线表示.
 
 

T时刻 T+1时刻 T+2时刻
时间轴

账户节点

新产生的交易边

已存在的交易边

不同快照图间的时间关系

同一快照图内的空间关系

图 1　基于图快照的离散时序图
  

1.2.2    连续时序图

(h,r, t,∆τ) h r t ∆τ

∆τ τ (h,r, t, τ)

连续时序图中节点间的边附带有时间戳, 可以记录时间段或者某时刻的信息, 通常被用来建模具体事件, 可记

为四元组   . 其中,    ,    ,    和   分别表示头实体节点, 关联信息, 尾实体节点和事件的持续时间. 其中, 事
件的持续时间   可以简化为时刻   , 此时四元组重写为   , 其表示某事件瞬时发生后即消失, 比如两个联系
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(A,rAD,E,∆τAD) (A,rAE ,E,∆τAE)

人之间发送一次邮件. 基于前文描述, 若将连续时间信息简化为时刻信息, 或是按某特定时间间隔对基于时间戳的

连续时序图数据采样, 则基于时间戳的连续时序图将退化成基于图快照的离散时序图. 连续时序图的样例如图 2
所示, 图中的实体可分为独立账户和经推断属于同一实际控制人或集团的账户集合. 例如, 独立实体 A 和 D 的关

系可用四元组   表示, 实体集合 E 和独立实体 A 的关系可用四元式   表示.
  

Entity B

Entity A

Entity set E

Entity set C

实体关系

实体集合

单独实体

Entity D

(B,r
BA

,A,Δτ
BA

)

(A,r
AC

,C,Δτ
AC

)

(A,r
AE

,E,Δτ
AE

)

(A,r
AD

,D,Δτ
AD

)

图 2　基于时间戳的连续时序图
  

1.2.3    面向金融领域风险事件的图构建

连续时序图蕴含的时间信息更丰富, 能够最大程度保留真实的时间信息. 然而, 由于要处理连续时间信息, 连
续时序图的模型搭建比离散时序图复杂, 不能简单地通过堆叠 GNN 和 RNN 架构实现. 因此, 连续时序图更适合

短时间内有较大发展和变化的事件建模, 而离散时序图适合较长时间内情况相对稳定的事件的建模 [35,36].
据我们所知, 金融领域的事件在大多数情况下均采用了离散时序图的建模方式. 例如, 公司间相互持股的情况

比较稳定, 即使增加新的持股关系通常也能维持较长时间. 因此, 公司的股权关系变化适合用离散时序图建模. 在
贷款担保交易中, 贷款从批准借出到归还完本金、利息的过程需要持续一段时间, 故贷款担保事件也适合用离散

时序图表示. 因此, 研究人员应当首先根据所研究问题 (事件)所持续的时间长短确定其所采用的时序图建模方式.
当前研究采用离散图的形式构建金融领域图数据的方式大致可分为两类, 一类是遵照数据 (如股票价格数

据)本身的时序属性, 按照固定时间间隔采样具有时序属性的数据对象, 再根据数据对象间的关系 (如股票-行业类

型关系和持股关系等) 生成每个时刻图快照中的边, 从而构建基于特定时间间隔的离散时序图; 二是基于金融事

件 (如比特币交易和银行卡转账)的时间信息, 给不同金融实体间关系附上时间属性, 从而生成由具有时间属性的

边构成的离散时序图.
如上所述, 金融事件如公司交叉持股和金融借贷通常在短时间内难以有较大变化故适合用离散时序图来对其

建模; 此外, 股市的风险预测往往依赖于对股票群体中长期的联动变化趋势的建模, 其同样适用于离散时序图. 近
年来, 有部分学者开展了连续时序图的表示和学习研究 [37−42], 但其具体实验大多采用Wikipedia (http://snap.stanford.
edu/jodie/wikipedia.csv), Reddit (http://snap.stanford.edu/jodie/reddit.csv)等数据集. 这些数据集中数据对象间的边变

化频繁, 与金融风险预测领域中的数据有较大差异. 目前暂未发现有构建连续时序图进行金融风险预测的研究. 

2   时序图神经网络模型

由于金融领域风险事件通常更适合用离散时序图建模, 故本文仅关注基于离散时序图的时序图神经网络模

型. 时序图神经网络能够同时建模不同图快照序列中节点之间的时间依赖关系和每个图快照中节点之间的空间或

语义等关系, 并已在风险预测 [43−47]、交通预测 [48−54]和人类动作识别 [55−58]等领域有着广泛的应用. 针对时序图中节
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点间的空间和语义等关联的建模, 现有研究常利用图嵌入 [59,60]或以图卷积网络 (graph convolutional network,
GCN)[61]为代表的图神经网络等方法. 为了捕捉不同时刻图快照之间的时间依赖关系, 现有的时序神经网络模型可

以大致分为以下 3类: 基于循环神经网络 (RNN)的、基于卷积神经网络 (CNN)的, 以及基于注意力机制 (attention
mechanism)[62]的模型.

在具体介绍各个方法之前, 首先结合 4大金融风险子领域, 对上述 3类时序图神经网络模型进行分类总结和

概述, 具体信息如表 1所示.
 
 

表 1　基于时序图神经网络的金融风险预测模型
 

金融风险预测领域 处理时序数据方法 具体方法名称 模型名称

股票变动风险预测

RNN方法
LSTM RSR, TRAN, ST-Trader, Price graphs, HAD-GNN
GRU HGTAN

CNN方法
时间维度卷积 KDTCN, GraphWaveNet, MTGNN, StemGNN, STHGCN

GLU TEDHGN

注意力方法
Transformer THGNN

Hawkes process STHAN-SR

贷款违约风险预测 RNN方法
LSTM DDPF, TDEP, ST-GNN, TemGNN
GRU TRACER, DGANN

欺诈交易风险预测

RNN方法 LSTM DyHGN-DE
CNN方法 时间维度卷积 DHGReg, STAGN
注意力方法 Transformer DyHGN-HGT, APAN

其他方法
LambdaNetworks BRIGHT

时序点过程 TeGraF

洗钱和逃税风险预测
RNN方法

LSTM MGC-LSTM, Temporal-GCN
RWA T-EGAT

其他方法 直接拼接时间嵌入 DELATOR
 

(1) 采用 RNN 方法提取时间信息的 TGNN: 股价变动预测子领域的 RSR[63], TRAN[64], ST-Trader[65], Price
graphs[66], HAD-GNN[67]和贷款违约预测子领域的 DDPF[68], TDEP[69], ST-GNN[70], TemGNN[46], 欺诈交易风险预测

的 DyHGN-DE[71], 以及洗钱风险预测的MGC-LSTM[72], Temporal-GCN[73]均采用 LSTM[74]处理时间序列. 股价变

动预测子领域的 HGTAN[75]和贷款违约风险预测的 TRACER[76]和 DGANN[77]使用 GRU[78]处理时间序列, 比
LSTM 训练效率更高. 逃税风险预测的 T-EGAT[79]采用类似 RNN 架构的循环加权平均单位 (recurrent weighted
average unit, RWA)[80]来处理时间信息.

(2) 采用 CNN方法提取时间信息的 TGNN: 股价变动预测子领域 KDTCN[81]和 3个时空图神经网络 (spatial-
temporal graph neural network) (时空图神经网络为特殊的时序图神经网络, 指针对时空图进行建模的图神经网络.
时空图指特殊的时序图, 指节点和边不随时间发生增减、仅权重等数值发生变化的时序图. 常用于交通流量预测

和人体动作识别场景)模型 GraphWaveNet[82], MTGNN[83], StemGNN[84], 以及超图模型 STHGCN[85]采用基于时序

卷积来并行处理时间信息, TEDHGN[86]采用门控线性单元 (gated linear unit, GLU)[87]进一步提高计算效率. 欺诈交

易风险预测的 DHGReg[88]基于普通 1-D CNN架构处理时间信息, STAGN[89]采用 3D卷积处理含有时间、空间信

息的三维张量.
(3) 采用注意力方法提取时间信息的 TGNN: 比如在股价变动预测子领域 THGNN[90]使用 Transformer[91]对时

间序列编码; 欺诈交易风险预测领域的 DyHGN-HGT[71]和 APAN[92]使用 Transformer架构来建模时间信息.
(4) 其他 TGNN: 比如在股价变动预测子领域的 STHAN-SR[93]使用 Hawkes process[94]来进一步增强时间注意

力, 欺诈交易风险预测领域的 BRIGHT[95]和 TeGraF[96]分别使用 LambdaNetworks[97]和时序点过程 (temporal point
process, TPP)[98]来建模时间信息. 逃税风险预测的 DELATOR[99]通过简单地拼接时间嵌入来建模时间信息. 除利

用 RNN、CNN和注意力机制以外, 采用其他 TGNN方法处理时序数据的现有研究较少, 尚未形成确定的处理流
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程范式, 因此本节后续内容并未单独列出该分类. 

2.1   基于 RNN 方法提取时间信息

根据提取空间、时间信息的先后顺序, 这类方法可被分为以下两组: 第 1组方法, 首先通过使用图卷积编码每

个时刻图快照的结构信息, 然后再利用 LSTM, GRU等 RNN模型来建模不同时刻图快照间的时间依赖关系. 比如

Hou等人 [65]提出的预测股票价格走势的时空深度神经网络, 其首先利用分钟级的股票价格数据, 将公司间隐藏的

依赖关系建模为图. 然后, 利用 GCN-LSTM框架, 将股票之间隐藏关系的空间信号纳入到股票价格的时间序列预

测中. 这种先利用 GNN建模空间信息, 然后再用 RNN处理时序图的建模方法也常被用于基于用户交易记录图的

金融欺诈风险预测任务 [71].
第 2组方法, 先用 RNN等模型来处理包含时间信息的序列数据, 再利用 GNN方法聚合信息以捕捉图的空间

结构特征. 例如, Ying等人 [64]提出的用于股票排名预测的时间感知图关系注意力网络 (time-aware graph relational
attention network, TRAN). 首先, 基于行业分类构建股票关系图, 分别从股票价格历史序列和股票描述文档中提取

股票的历史特征和股票属性; 然后, 设计时间感知图关系注意力网络, 通过股票的历史特征与股票属性的动态交互

获取股票间的关系强度, 并将其视为股票关系图上的注意力权重. 最后, 利用图卷积将股票关系图的结构特征嵌入

到股票的特征表达中, 将得到的股票特征用于排名预测.
综上, 建模时序图中的时空信息时, 最常见是采用基于 RNN与图卷积结合的方法. 然而, RNN类方法处理时

间信息存在迭代传播大量耗时和梯度爆炸、梯度消失问题, 且不适合对长距离的时间序列进行建模. 

2.2   基于 CNN 方法提取时间信息

这类方法使用卷积操作来处理时序数据, 能够以非递归的方式并行处理时序图, 具有并行计算、梯度稳定和

内存需求低的优势. 例如, Deng等人 [81]提出了面向股票价格趋势预测的知识驱动的时序卷积网络 (temporal convo-
lutional network, TCN)[100−102], 其首先利用外部知识图谱学习财经新闻事件的图嵌入表示, 得到空间特征. 然后, 通
过拼接股票价格的时间序列信息和前文提到的图嵌入, 实现时间和空间信息的整合, 并将拼接后的结果送入到

TCN中进行处理. TCN的卷积层采用因果卷积, 使得某时刻的输出仅能通过卷积该时刻之前的结果得到; 采用扩

张卷积, 使得模型适合长序列时序数据的预测; 每层均由相同长度的 1D全卷积网络 (1D fully-convolutional network,
FCN)架构组成, 保证隐藏层和输出结果与输入序列保持相同长度. TCN类算法的核心架构示意图, 如图 3所示.
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图 3　TCN架构的示意图
  

2.3   基于注意力机制提取时间信息

这类方法通常将时间序列的建模方法和 GNN集成到一个统一的网络架构中, 并采用注意力机制来抽取相应

的时序特征. 一个代表性的方法是 Xiang等人 [90]提出的用于股票价格变动预测的时序异构图神经网络模型. 如图 4
所示, 该模型首先生成不同时刻的股票关系图快照, 进行正负邻居节点采样, 基于位置编码为不同时刻的节点作以

区分, 然后用自注意力机制 (self-attention mechanism)处理时序信息进行历史价格编码. 然后采用时序图多头注意

力机制 (multi-head attention mechanism)区分不同实体节点的重要性, 获得图的结构信息, 最后采用异构图神经网
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络将该时序图的空间结构信息嵌入节点的特征表达. 该方法使用了完全基于注意力机制的 Transformer模型, 其本

质是采用注意力机制提取时间信息. 该模型的优点是能够有效捕获时序数据中的长距离时间依赖关系, 且计算效

率高, 但是 Transformer包含的众多矩阵运算会带来内存占用过大的问题.
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图 4　基于注意力机制提取时序特征的流程图
  

3   基于时序图神经网络的金融风险预测

现有基于时序图神经网络的金融风险预测研究主要关注股价趋势预测, 欺诈交易预测, 贷款违约预测, 以及洗钱

和逃税风险预测等 4个方面的问题. 在已有研究中, 上述金融风险预测任务通常被建模为节点分类、节点回归、边分

类和链接预测等图学习任务, 其目的是预测未来时刻时序图中节点或边的属性值. 具体地, 各任务的形式化定义如下.

G(g1,g2, . . . ,gT ) gt = (Vt,At,Xt) (1 ⩽ t ⩽ T ) t

Vt t At Xt

G Vl v ∈ Vu

(1) 节点分类任务: 时序图可表示为   , 其中   表示第   个时间步的图快照,
 表示第   时间步所有节点的集合,    表示该时间步图快照的邻接矩阵,    是该时间步的图中节点的特征矩阵.

给定时序图集合   和有标记的节点的集合   , 时序图中节点分类任务的目的是对标签未知的节点   进行分

类. 股票价格变化趋势的涨跌风险预测, 潜在欺诈用户分类的欺诈交易风险, 潜在不合规用户识别的洗钱和逃税风

险预测等任务, 都可建模为图中节点是否异常的二分类问题.
G(g1,g2, . . . ,gT )

zt ∈ RN t N t X =

{z1,z2, . . . ,zt}
Y = {ẑt+1, ẑt+2, . . . , ẑt+H} H H > 1

(2) 节点回归任务: 给定时序图   , 未来某时刻图中金融实体节点的风险数值预测可看作是单步

或多步的节点时间序列回归问题. 具体地, 单步或多步节点时间序列回归任务是基于时序图中实体节点的历史金

融数据, 预测实体节点在未来某个时刻或多个时刻和风险相关的属性值的任务. 以股票价格变动风险预测为例, 设
 表示时刻   的   维向量, 该向量可以是多家公司在当前时刻   的股票价格或风险数值等. 给定历史序列 

 , 节点时间序列回归任务是在历史观察的基础上预测节点在未来单个或多个时刻的值, 即预测序列

 , 其中   表示需要预测的时刻数目, 称为预测视界. 当预测视界   时, 即为多步回归预测.

G(g1,g2, . . . ,gT ) t gt = (Vt,Et) (1 ⩽ t ⩽ T ) et
i, j ∈ Et

f (et
i, j) et

i, j

f (et
i, j) (vt

i,e
t
i, j) f (et

i, j)

(3) 边分类任务: 给定时序图   , 在   时刻   . 对于图中每个边   , 以贷款

违约风险预测为例, 目标是生成一个可学习的风险评分函数   . 风险评分值表示边   的异常度, 更高的风险评

分   代表着当前借贷关系   有更高的风险. 若对异常评分   设置阈值, 将高于阈值的异常得分设为有

风险, 低于阈值的异常得分视为正常, 可将基于时序图的贷款违约风险预测建模为边的二分类问题.
G(g1,g2, . . . ,gT ) E = {(ut,vt,y)} (1 ⩽ t ⩽ T ) y = 1

u v y = 0

(4) 链接预测任务: 给定时序图   和图中有标签的边集合   , 其中   表

节点   和   之间存在边,    表示它们之间不存在边. 以基于供应链挖掘的风险预测研究为例, 其中供应链的挖掘

可建模为基于时序图的链接预测任务, 目标是用于确定两个公司之间是否存在供应链关系, 并将供应链关系的状

态引入金融风险的预测过程中.

r̂t+1 = f (Xt) Xt N t

f (Xt) t+1

(5) 排名预测任务: 需要说明的是, 与传统方法将股票价格变动风险预测建模为节点分类问题或回归问题不

同, 此任务的目标是学习一个股票收益排名函数   , 其中   是   支股票在   个交易日内的价格数据. 通过

 , 将一系列股票映射到一个排名列表. 股票的排名越高, 则其在时刻   处的预期投资收益越高, 风险越小. 
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3.1   股价趋势风险预测

股价趋势风险是指未来发生了不乐观的经济活动, 或由于各种事先无法预料的消极因素的影响, 造成股票实

际收益比预期收益发生减少的可能性. 作出相对准确的股票价格下跌预测能在一定程度上规避资产的损失风险,
预测股票价格上涨或是挑选出预测盈利能力最好的某些股票, 甚至可以逆转资产损失的风险为资产升值的机遇.
因此, 股票价格预测与股票风险预测息息相关.

最早的股票价格预测使用统计学方法如整合移动平均自回归模型 (autoregressive integrated moving average
model, ARIMA)[103]和广义自回归条件异方差模型 (general autoregressive conditional heteroskedasticity model,
GARCH)[104]等. 近年来, 基于支持向量机 (support vector machine, SVM)[105] , 随机森林 (random forest)[106]等机器学

习方法和基于长短期记忆网络 (long short-term memory, LSTM)[74], 门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU)[78]等
深度学习方法也被广泛用于基于股票价格序列的风险分析. 此类研究均基于一个基本假设, 认为各支股票之间是

彼此独立的, 但它们只考虑了价格信息. 根据有效市场假说 [107], 目标公司股价的变化会受到与之相关的各公司股

价变动的影响, 不同股票之间存在难以仅从股价数据反映出来的复杂联系, 比如是否属于同一行业, 股东增、减持

情况, 相互持股关系等信息. 这些复杂的显式或隐式的属性或关联信息需要用图结构去捕捉. 此外, 股票价格本身

是时间序列数据, 把握其时间演化特征也很重要, 故传统方法和基于静态图的图神经网络方法不再适用.
综上所述, 采用时序图神经网络预测股价趋势从而规避股票投资风险, 是近年来的研究热点, 也是本节的主要

内容. 现有基于时序图神经网络的方法通常基于股票价格的时序图, 将股价风险预测问题建模为图中节点分类、

节点回归或排名预测任务, 具体介绍如下. 

3.1.1    节点分类

y y = 1 y = 0

y

这类方法将股票趋势风险预测任务建模为基于股价时序图的节点分类任务, 其中节点表示公司股票, 预测目

标是股价的变动趋势   . 该任务主要预测股票价格的二元变动趋势, 其中   表示股价的上升趋势,    表示股

价的下降趋势. 具体地,    的定义可表示为: 

y =
{

1, if xt > xt−1

0, otherwise (1)

xt t其中,    表示交易日   的股票价格. 例如, Deng 等人 [81]提出了面向股票趋势突变预测的知识驱动时序卷积网络

KDTCN, 如图 5所示, 从非结构化的新闻文本中抽取事件三元组构成知识图谱, 然后将知识图谱嵌入特征, 与价格

向量拼接好后送入 TCN模型 (如图 3) 进行分类. 该方法将知识驱动的事件编码引入到了股票趋势的二分类任务

中, 解决了现有方法对股票趋势突变不够敏感和预测结果不可解释的问题.
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图 5　KDTCN架构示意图
 

然而, 上述方法难以有效建模股票序列数据中的长期依赖关系和股票价格的非平稳突变特点. 为此, Wu等人 [66]

提出如图 5的算法流程, 该算法由时间序列嵌入模块和预测模块组成. 第 1个模块首先使用可视化图算法 [108]将股
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票价格序列映射为图, 然后采用 struc2vec[109]学习能够保持不同时间点股价之间关联结构的节点嵌入, 并采用集体

影响 (collective influence, CI)算法 [110]测量价格图的节点权重. 第 2个模块是基于神经网络的预测模块, 其为了弥

补股票时间序列结构信息中时间序列的丢失, 采用基于注意力机制的 RNN来解决不同时间点股票价格的隐式长

期依赖和非平稳突变问题. 然后, 利用自注意力层建模股票间的关联结构. 最后, 利用所得到的每个股票的隐藏表

示, 预测相应股票价格的涨跌变化趋势.
Wu等人 [66]提出的上述方法没有区分不同股票的历史价格对目标股票价格趋势预测的重要性. 为此, 研究人

员提出了基于股票动态图的时序图神经网络. 例如, Tian 等人 [67]提出了混合注意力动态图神经网络 HAD-GNN,
其首先根据不同股票历史价格之间的相似性构建了两种类型的动态股票联动图, 包含节点分类和回归预测: 1) 用
于股票运动方向预测的曼哈顿股票联动图, 即分类任务. 2)用于股票价格预测任务的皮尔逊股票联动图, 即回归任

务. 然后, HAD-GNN采用编码器-解码器架构进行时空信息处理. 其中, 混合注意力编码器使用基于 LSTM的时序

注意力层和节点级注意力机制来捕获股票时序图中历史股价的时间和空间特征, 而作为解码器的预测模块负责输

出股票变动趋势和回报率的预测结果.
以上方法在构建图时, 利用从股票描述文档和财经新闻等文本中提取股票属性和投资关系等信息, 存在关系

提取不精确的问题, 并且引入的外部知识图谱难以反映公司间关系的动态变化. 为此, Xiang等人 [90]提出了面向股

价趋势预测的时序异构图神经网络模型. 与传统的基于知识图谱的关系或通过人类标注构建关系不同, 该模型首

先基于真实的股票历史市场信号 [111,112]之间的相关系数来得到相关矩阵, 而不需要额外的领域知识或者新闻文本.
然后, 根据相关矩阵中各元素的值确定公司之间正向的 (相关性>阈值)或负向的 (相关性<阈值)的关系, 初步构建

异构图. 随后, 利用 Transformer进行股票的时序价格编码, 用两阶段时序图注意力机制聚合来自正、负关系的股

价信息, 并用异构图注意力机制更新股票节点的特征表达. 最后, 将股票的特征送入分类器进行股票价格趋势变动

的节点二分类预测.
然而, 上述方法均是利用股票间的成对关系构建股票价格时序图. 目前, 许多研究者基于超图 (hypergraph)提

出了对于属于同一类别股票的共同变动趋势预测新方法. 超图中的超边 (hyperedge)可以连接多个节点, 一条超边

包含的多个节点之间具有高阶关系 (high-order relation). 针对传统两两关系建模方法包含大量噪声的问题, Sawhney
等人 [85]考虑对股票所属行业间关系进行建模, 提出了时空超图卷积神经网络模型 STHGCN来建模股票价格的时

间演变特征和属于相同行业股票之间的高阶关系. 具体而言, 如图 6 所示, STHGCN 首先根据板块和行业信息构

建股票超图, 在构造的超图上进行空间超图卷积以提取空间信息. 然后, 基于 GRU使用门控时间卷积来学习股票

特征的时间演化特征. 最后, 将门控的时间超图卷积和空间超图卷积组合为一个时空超图卷积块, 将股票之间的相

关性信息和股价的时间演化信息嵌入到股票节点的特征表达中. 最后, 将所学股票特征送入分类器进行股价趋势

风险的节点分类预测.
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图 6　时空超图卷积网络 STHGCN的模型图
 

针对 STHGCN只能平等地对待不同权重超边的问题, Cui等人 [75]提出了一种时间感知的超图多重注意力网

络 HGTAN, 其同时考虑了超边内 (intra-hyperedge)、超边间 (inter-hyperedge)和超图间 (interhypergraph)这 3类注

宋凌云 等: 面向金融风险预测的时序图神经网络综述 3905



意力, 来分别衡量不同节点、超边和超图的重要性, 有效地区分了不同结构信息的重要性. 

3.1.2    节点回归

股票价格或投资回报率等数值或者属性值的预测可以建模为股票时序图中节点的回归预测问题. 常见目标是

预测图中股票节点在下一个时间点或者下一时间段内的价格.
例如, Hou 等人 [65]提出了一个基于股票时序图的深度混合时空图神经网络, 该工作首先通过变分自编码器

(variational auto-encoder, VAE)对公司之间隐藏关系的降维来构建股票时序图. 然后, 将图卷积网络和 LSTM集成

到一个统一的股价预测网络, 分别抽取用于股票时序图中的时间和空间特征信息, 进行了预测股票价格和股票价

格变动趋势两种实验. Pillay等人 [113]评估和比较了 3种最先进的时空图神经网络方法, 应用于股价趋势预测领域

的单步股价预测和多步股价预测, 发现 GraphWaveNet[82]在多步预测好于 StemGNN[84]和MTGNN[50], 而MTGNN
在单步预测具有优势. 本文第 3.1.1节提到的 Tian等人 [67]的工作亦可以进行回报率的多步回归预测. 

3.1.3    排名列表

Xt Et Et

现有研究通常将股价趋势预测当作节点分类任务来预测股票涨跌趋势, 或作为一个节点回归任务来预测股票

具体价格, 但是无法用于选择预期利润最大的股票, 这可能导致股票投资结果次优. 因此, Feng等人 [63]综合考虑股

票回报率具体数值和股票盈利能力相对排名两种因素, 提出了一种基于时间图卷积 (temporal graph convolution)
网络的股票盈利能力排名预测方法, 名为 RSR (relational stock ranking). 如图 7所示, 首先将每只股票的历史价格

序列数据   输入到 LSTM 网络, 以捕获序列相关性并学习股价序列的嵌入   . 随后, 将   送入时间图卷积网络,
该网络可实现等效的图卷积操作, 即使用谱卷积来捕获傅里叶域中的局部连接. 最后, 综合考虑投资回报率和排名

预测任务, RSR 使用了一个结合了点回归损失和成对排名感知损失的目标函数, 来优化其模型参数: 
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其中,    和   别为真实值和预测值,    为平衡两个损

失项的超参数. 将提出的综合损失   最小化, 可以使排

名得分既接近股票收益率绝对数值大小, 又接近股票收

益率之间的相对排名顺序.

s

t

为了解决不同股票间关系强度随时间发生变化的问

题, Ying 等人 [64]对上面提到的关系股票排名算法 RSR
进行了改进, 提出了一种基于时间感知的图关系注意力网

络 (time-aware graph relational attention network,
TRAN). 首先, TRAN基于板块-行业分类信息构建股票关

系图, 分别从历史股价序列和股票描述文档中提取股价的

历史特征和股票属性; 然后, TRAN 通过历史股价特征

和股票属性的动态交互来获取股票间的时变关系注意力

权值. 最后, 基于所学习的股票关系注意力, TRAN利用图

卷积运算更新相关股票节点的特征表达. 具体地, 股票 

的股价和其属性在第   天的动态交互函数可表示为: 
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Ψ Zs其中,    是激活函数,    表示从股票描述文档中提取的
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股票属性,    表示股票价格历史序列的编码特征,    、   表示全连接层的参数矩阵,    是转置操作,    表示偏

置. 具体地, 股票   和   在第   天的时间感知关系注意力权值的计算可形式化为: 
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其中,    表示股票   的特征对股票   的重要性,    是股票   的邻域,    为激活函数,    、   和   是需要学习的

参数向量和矩阵. 和一般的 GCN 模型的邻接矩阵是固定的不同, TRAN 可利用关系注意力权重更新关系特征表

达. 具体地, 对于股票   , 将其在图中所有相邻股票节点的特征聚合起来, 得到第   天的关系特征表示   . 图的卷积

运算公式如下: 

as
t =

∑
j∈Ns

ηs j
t

degree ( j)
h j

t (6)

degree ( j) j h j
t其中,    为股票节点   的度数,    是最后一个隐藏状态. 最后, 利用图卷积的输出和股票历史特征来预测所

有股票的排名.
以上排名预测方法仅关注股票间的成对关系, 忽视了股票之间的高阶关系. 而超边通过连接多个节点将普通

图扩展为超图, 由此可以表示节点所属集合间的高阶关系. 为了建模股票的共同变动趋势, 基于超图的排名列表预

测逐渐兴起. Sawhney等人 [93]提出了用于股票排名的时空超图注意网络 STHAN-SR, 其利用 Hawkes过程 [94]增强

了基于 LSTM提取的时间注意力, 得到时序股票特征. 然后, STHAN-SR再利用超图卷积将股票超图的空间结构

信息嵌入到股票节点的特征表达中. 考虑到股票之间的动态相关性, Sawhney等 [86]提出时间演进动态股票超图网

络 (time evolving dynamic stock hypergraph network, TEDHGN), 以时间敏感的方式, 通过构建基于行业分类、公司

关系和股票动态相关性的超图, 学习股票之间的共同股价趋势. 

3.1.4    本节总结

表 2从不同任务角度, 简要总结了第 3.1节股价趋势风险预测部分提到文章所使用的数据来源、时空信息处

理方式和模型名称.
  

表 2　股价变动风险预测方法总结
 

任务分类 论文 年份 数据来源 时空信息处理方式 模型名称

节点分类

Deng等人[81] 2019
股票历史价格序列, 新闻文本和结
构化知识数据

基于知识图谱的知识驱动事件嵌入获得
空间信息, TCN处理时序数据

KDTCN

Wu等人[66] 2022 沪深300成分股每日股价
用struc2vec学习结构特征 , 两阶段RNN
处理时序特征

Price graphs

Tian等人[67] 2022
标普500, 沪深300和澳大利亚ASX
300的时序股价

混合注意力编码器学习时间特征和节点特征 HAD-GNN

Xiang等人[90] 2022
美国标准普尔500指数和中国沪深
300指数的构成实体 , 还包括公司
关系图

用Transformer进行历史价格编码 , 然后
采用异构图神经网络聚合空间信息

THGNN

Sawhney等人[85] 2020
标普500股价数据和GICS板块-行
业数据

门控时序卷积提取时间特征, 超图卷积
提取空间特征

STHGCN

Cui等人[75] 2021
A股股票的股价数据, 申万行业分
类标准和基金持有关系

用门控循环单元提取时序信息, 输入到
超图三重注意力网络提取空间信息

HGTAN

节点回归

Hou等人[65] 2021
2010年标准普尔100综合指数87家
公司的分钟级股票数据

根据VAE计算得到的距离构建空间图结
构, 再用GCN-LSTM建模时空特征

ST-Trader

Pillay等人[113] 2021
FTSE/JSE Top 40指数成分股的日
收盘价数据

时空图神经网络模型自适应学习空间结
构和时间特征

GraphWaveNet
MTGNN
StemGNN

排名列表

Feng等人[63] 2019
历史价格数据、板块-行业关系和
维基公司间关系

显式领域知识注入, 补充空间信息, 设计
时间图卷积模块进行时间感知嵌入传播

RSR

Ying等人[64] 2020
股票历史价格序列, 雅虎财经的股
票描述文档和板块-行业关系

利用RNN建模股票价格序列信息, 利用
GNN方法提取空间信息

TRAN

Sawhney等人[93] 2021
纳斯达克, 纽交所和东京交易所股
价数据, 维基百科关系数据

采用LSTM和Hawkes过程处理时序信息,
用超图卷积提取空间特征

STHAN-SR

Sawhney等人[86] 2022 纽交所, 纳斯达克和A股股价
用注意力门控时序卷积提取时间特征,
用超图卷积提取空间特征

TEDHGN
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3.2   贷款违约风险预测

贷款违约是指借贷的公司或个人没有在规定期限内还款而导致的违约行为. 传统基于统计推断和机器学习的

贷款违约预测方法假设贷款方的违约行为相互独立, 且其信用特征固定不变. 然而, 中小企业的贷款违约概率不仅

取决于其自身的财务状况, 也会受到相关联的企业违约状态的影响. 此外, 企业的信用特征也会随时间发生变化.
因此, 现有研究开始利用时序图神经网络, 从基于借贷事件等各种关系的动态图中学习相关的时序和结构特征. 从
图学习的任务角度考虑, 现有的方法通常将贷款违约风险预测问题建模为相关时序图中的节点分类、边分类和链

接预测任务, 具体介绍如下. 

3.2.1    节点分类

Q

G

此类方法常基于动态的企业-银行借贷事件构成的图数据, 将企业的贷款违约风险问题建模为图中企业节点

的二分类任务. 为了捕捉图中的时序和关系结构特征, 研究人员提出了一系列基于动态借贷图的时序图神经网络.
例如, Cheng等人 [68]最先提出了一个动态违约预测框架 DDPF, 其在一个端到端的框架中同时利用了贷款行为序

列和时序贷款担保图来学习企业的动态贷款特征. 具体地, 如图 8所示, 输入的时序数据中   代表贷款行为序列,
通常包含一系列贷款特征: 如金额、利息、频率等,    代表当前时间的担保网络, 表示中小企业在当前时间窗口的

网络特征. DDPF首先将企业在不同时间窗口的 Q 和 G 特征进行连接, 以保留企业当前时间的贷款行为和担保网

络的空间结构特征. 随后, 将连接后的混合特征序列送入门控 LSTM, 以学习企业在一段时间内的贷款行为和担保

的时序特征. 最后, 各个时间窗口内企业贷款特征的加权和被用于贷款违约的风险预测. Cheng 等人 [69]随后提出

的 TDEP结构与之相似, 在此不再赘述. 此类方法最先考虑到担保网络的图特征可以用于建模贷款违约问题, 然而

门控 LSTM模型在处理图数据方面表现不佳, 故需要运用图神经网络方法针对担保关系进行建模.
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图 8　DDPF的模型框架图
 

上述研究仍然面临以下 3 个挑战: 1) 用户贷款时间间隔不规则. 2) 用户的信用风险评级虽然长期内稳定, 但
短期内会遭遇突然变化. 3) 图结构和时序信息在同一框架内的整合. 为解决上述问题, Wang等人 [46]提出了一种基

于动态信用图的时间感知图神经网络 (temporal-aware graph neural network, TemGNN)来预测用户的信用风险, 该
网络能够自适应地聚合用户信用风险相关的静态因素、短期因素和长期因素. 具体来说, TemGNN首先采用多层
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u

感知机 (multilayer perceptron)学习信用风险相关的静态用户特征. 然后, TemGNN利用具有特殊图卷积模块的短

期图编码器来编码每个图快照, 通过聚合短期的时间和结构特征来丰富用户的特征表达. 与以往 GCN模型只聚合

当前时间的邻居信息不同, TemGNN 假设节点的当前表示也受到最近时间步内其邻居信息的很大影响, 则用户节

点   的隐式特征表达的学习可形式化为: 

ĥNt(u) =
∑

t′∈PrevK (t)

∑
v∈Nt′ (u)

α (ut,vt′ ) ĥvt′ (7)

PrevK (t) t K Nt (u) u t α (ut,vt′ )

ĥvt′ v t′ ĥut

ĥNt(u) u

其中,    代表时刻   的图快照和之前的   个图快照的集合,    是节点   在时刻   的邻居节点,    是

不同时刻的节点间注意力系数.    是节点   在时刻   的输入特征. 最后, 连接用户静态财务特征   和邻居节点特

征   来更新节点   下一层的用户特征: 

ĥ(1)
ut
= ReLU

(
W (1)

GNN

(
ĥut ∥ ĥNt(u)

))
(8)

|| WGNN其中,    代表向量拼接操作,    表示可训练的权重矩阵, 将多个这样的图卷积模块进行叠加, 形成层次图表示学

习模型. 第 3步, 采用基于间隔衰减注意力的 LSTM自适提取动态图中的长期依赖信息.
虽然现有方法能对时序图在每个时间步的嵌入进行加权聚合, 但现有的时间注意力机制背后仍然假设时间步

的间隔是均匀分布的. 然而, 实际上两个连续借贷事件的间隔通常从天到年不等. 直观上看, 间隔较大的事件对后

续事件的影响较小. 为了考虑这种区间的不规则性, TemGNN进一步定义了如下的间隔单调递减函数: 

g (δt) =
1

log(e+δt)
(9)

δt t其中,    为时刻   到现在的时间间隔. 基于间隔衰减的时间注意力权重, 用户的特征表达学习可被重新定义为: 

h =
∑T

i=0

(
g
(
δti

) ·α′ (ti) ·hti

)
(10)

g
(
δti

)
α′ (ti) h其中,    是衰减权重,    是归一化注意力相关系数.    不仅表示当前时间步的用户状态, 而且收集了之前的

一些记忆, 并通过间隔衰减注意力机制将这些记忆规则化. 最后, 计算风险评分并执行节点分类预测任务. 

3.2.2    边分类

这类方法认为高风险的担保行为是贷款违约事件的导火索, 贷款违约事件会沿错综复杂的担保网络像病毒般

蔓延扩散, 故预测担保网络中的贷款违约传染链路很有必要. 因此, 这类方法从传染链 (边)是否具有风险的角度,
将贷款违约风险的预测问题转化成时序图中边的分类问题. 针对传染链风险评分研究的空白, Cheng等人 [76]率先

提出了一种名为时间注意力传染链增强评分模型 TRACER的传染链风险评级方法, 其利用时间注意力机制和递

归评级神经网络, 从连续贷款行为中推断传染链的风险概率. TRACER首先根据贷款记录和担保网络生成传染链,
并采用注意机制学习传染链间的相对重要性. 通过链间注意力层, TRACER 可有效编码空间信息, 解决了传染链

数据不足情形下的风险评分问题. 然后, 通过引入 GRU和时序注意力层来提取时序信息, TRACER从连续的贷款

行为中推断出传染链的风险概率.
虽然取得了不错的预测结果, 但上述工作忽视了对系统性金融风险的研究. 为此, Cheng等人 [114]重点关注由

担保网络中贷款违约衍生出的系统性金融风险的量化研究, 提出了第 1个针对贷款网络进行系统性金融风险管理

的工具 iConReg. 如图 9所示, iConReg首先利用贷款网络上的广度优先搜索算法来构建所有可能的传染链. 然后,
由于传染链的风险是由节点信息和传染链的状态决定的, 故 iConReg利用链内和链间注意力图神经网络将传染链

和贷款网络的潜在风险信息嵌入节点的特征表达. 最后, 将所有贷款网络、传染链和节点的特征表达连接后送入

卷积和池化网络层预测系统性的金融风险.

t ut

针对贷款网络中担保关系会随时间动态变化的问题, 图神经网络需要直接从网络中提取暂时性存在的隐藏模

式信息, 并随着网络的更新动态调整其重要性. 因此, Cheng 等人 [77]提出了一种基于时序图的注意力神经网络

DGANN, 其将每个风险担保建模为动态贷款网络中的一条边, 从而将贷款违约的风险建模为边的分类问题.
DGANN使用了一个时序自注意力层来进一步捕捉动态网络中的时间模式信息. 该自注意力层的输出是边在时刻

 的特征表达   , 其计算可形式化为: 

ut =
(
∥Tj=1 βt, jWth j

)
(11)
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h j j βt, j t j Wt ut

∥ ut

其中,    是 GRU在时刻   的输出,    是时刻   和   之间的注意力系数,    是训练的参数矩阵,    是最终的输出,
符号   代表向量的拼接操作. 最后, 将   输入到预测层计算担保边的风险概率.
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图 9　iConReg的模型框架图
  

3.2.3    链接预测

T u

针对中小企业信用风险预测相关数据缺乏的问题, 这类方法将企业贷款风险的预测问题建模为时序贷款网络

中企业的节点分类和链接预测的联合学习任务. 例如, Yang等人 [70]提出了一种时空感知的图神经网络, 其利用基

于时序贷款图中企业节点间的供应关系预测任务, 来提升企业节点贷款风险的分类预测结果. 具体而言, 如图 10
所示, Yang等人通过所提出的时空感知图神经网络 ST-GNN, 将图中企业间的供应链接预测任务和企业节点的贷

款风险分类任务集成到了一个端到端的网络框架中. 首先, ST-GNN基于已有的企业贷款信用数据, 进行不同时刻

企业间的供应链挖掘, 并在此基础上, 使用一个基于注意力的空间感知聚合模块, 学习每个企业节点在不同时刻贷

款图快照的空间结构特征. 然后, ST-GNN使用一个类似 LSTM的时间感知聚合模块建模图快照序列的时序变化

信息. 最后, 通过一个注意力机制, ST-GNN将所学的空间和时间特征相结合, 用于企业的贷款风险评估. 综上, ST-
GNN能够自适应地从   个时刻的图快照中节点   的邻域捕获空间和时间信息, 用于最后的贷款风险预测.
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3.2.4    本节总结

表 3从不同任务角度, 简要总结了贷款违约风险预测部分提到文章所使用的数据来源、时序信息处理方式和

模型名称, 该部分任务可以被建模为节点分类、边分类和链接预测这 3种.
 
 

表 3　贷款违约风险预测方法总结
 

任务分类 论文 年份 数据来源 时序信息处理方式 模型名称

节点分类

Cheng等人[68] 2019 中小企业4年内的贷款记录 门控LSTM和注意力机制捕获时间信息 DDPF

Cheng等人[69] 2020
东亚一家主要的商业银行一年内的贷

款记录
门控LSTM和注意力机制捕获时间信息 TEDP

Wang等人[46] 2021 支付宝用户的借贷记录 LSTM捕获时间信息 Tem-GNN

边分类

Cheng等人[76] 2020
中国一家主要商业银行2013–2016年的

贷款数据
GRU时序注意力层 TRACER

Cheng等人[114] 2020
从长三角和珠三角的商业银行获得一

个全面的贷款数据集
暂未使用时序信息 iConReg

Cheng等人[77] 2020 2013–2016东亚主要银行的贷款记录 GRU结合自注意力机制处理时序信息 DGANN

链接预测 Yang等人[70] 2021 蚂蚁中小企业贷款数据和供应链关系 类似LSTM时间感知聚合器处理时序信息 ST-GNN
  

3.3   欺诈交易风险预测

欺诈交易指的是未经授权、隐瞒身份和交易意图的交易, 使被害者遭受大量财产损失. 最早的欺诈交易集中

于银行卡盗刷等基于身份盗窃的行为. 随着互联网的发展, 欺诈交易产生线上化、平台化的发展趋势. 传统的基于

规则和机器学习的欺诈交易预测方法, 直接将人工生成的潜在风险特征输入到分类模型中, 而忽略了对欺诈行为

空间和时间模式特征的联合学习. 此外, 这些传统方法不适用于现实世界中具有复杂和不可预测的欺诈模式的大

规模欺诈检测事件. 通过研究发现, 欺诈交易行为具有时间特征, 如果在用户最近的交易行为中观察到异常模式,
则欺诈交易的可能性很高; 欺诈交易行为同时具有空间特征, 体现出地理聚集性. 由于交易生态系统构成一个由用

户与商家交互的巨大网络, 因此可以捕捉该网络结构的各种信号. 因此, 近年来有不少学者基于时序图神经网络展

开欺诈交易的预测研究. 

3.3.1    节点分类

这类方法通常将交易记录视为边, 将参与交易的实体看作节点, 通过交易实体节点的二分类任务判断当前节

点是否是欺诈交易者. 例如, Rao等人 [88]从可疑的大规模账号注册行为入手分析, 认为这种滥用行为容易滋生后续

欺诈交易, 他们设想通过大规模可疑注册来预测未来的欺诈交易, 于是提出动态异构图神经网络 DHGReg. 如图 11
所示, DHGReg通过注册账号的结构子图和时序子图上的结构和时间卷积, 来捕获滥用账户关联的空间特征和最

近注册账户的时间特征.
然而, 这种方法从滥用注册行为入手间接分析, 并没有直接针对欺诈交易的行为进行建模. 针对此问题, 在分

析可疑大规模注册基础上, Rao等人 [71]直接针对标记风险交易和识别风险账户的应用场景, 提出了动态异构图神

经网络 DyHGN及其变体网络, 其通过不同的 GCN层实现结构信息和时间信息建模.
为了更好地捕获欺诈交易行为的时间和空间特征, Reddy等人 [96]提出了一个基于时间点过程和图神经网络的

欺诈检测框架 TeGraF, 其联合利用基于交易序列的用户时间特征和基于交易网络的结构特征来训练欺诈交易分

类器. 具体而言, TeGraF一方面采用时间点过程 (temporal point processes)捕获用户交易的时间信息; 另一方面, 使
用图神经网络模型对用户和商家之间的关系进行了建模, 从而学习了交易的空间结构信息. 最后, TeGraF将所学

节点的时间和图结构特征连接后, 送入风险分类模块以进行欺诈交易预测.
当前, 时序图神经网络在建模风险的时序特征时仍然存在如下两个问题: 1) 提出时序特征时可能用到未来时

间的特征信息. 2) 两跳以上图结构的推理效率低下. 为了解决上述问题, Lu等人 [95]提出了面向欺诈检测批和实时

图拓扑框架 BRIGHT, 其由一个两阶段有向图, 以及支持批处理和实时处理的 Lambda神经网络 (LambdaNetworks)[97]

构成. 两阶段有向图由分别代表历史关系和实时链接的两个子图构成, 它能保证邻居节点传递的信息来自历史的
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交易数据. 所用的 LambdaNetworks 将推理分解成了两个步骤: 批和实时的交易预测推理. 通过快照聚合技术,
LambdaNetworks能够避免在网络训练期间使用到节点在未来的特征信息. Lambda架构将训练过程分为离线训练

和在线推理两个模块, 实现了高效的在线实时推理并部署到工业系统中, 解决了 DHGReg和 DyHGN的内存消耗

大和查询延迟高的问题. 针对图神经网络推理效率低的问题, Wang等人 [92]提出了异步传播注意力网络 APAN, 该
模型由同步推理和异步传播模块构成. 其中, 前者采用基于多头注意力机制的编码器和多层感知机解码器架构. 在
后者中, 一种新的邮箱机制被用来收集并保存 k-hop邻居节点沿时间戳边传播的信息. 通过图推理与图计算的解

耦, APAN能有效减轻繁重的图查询操作对模型推理速度的损害, 极大地加速了在线的实时图推理.
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图 11　DHGReg的模型框架图
 

针对现有金融异常检测数据集忽略背景节点、规模太小和不含有时序信息的问题, Huang等人 [115]提出了大

型借贷网络数据集 DGraph, 其是一个由超过 300万个节点和 400万条边组成的大规模动态图. 该数据集提供了超

过 100 万个标注节点, 此外, 保留了 200 万以上的无标注背景用户节点, 它们代表缺乏借贷行为的非检测目标用

户. 在该数据集中, 异常用户和正常用户在网络结构、邻居特征分布和时间动态方面具有不同的特征. 目前流行的

监督学习方法和无监督学习方法在该数据集上的性能还有很大提升空间. 

3.3.2    边分类

在金融实体交易的图数据中, 边表示两个金融实体间的交易行为. 此类方法的目标是根据给定时间内的交易

记录, 推断新产生的交易是否是欺诈事件. 它们把某交易是否是欺诈交易的预测任务建模为动态交易图中边的分

类任务. 例如, Cheng等人 [89]提出一种新的信用卡欺诈交易检测模型 STAGN. 如图 12所示, STAGN使用时空注

意力机制有效提取时间和空间信息整合成三维张量, 然后通过引入卷积操作来捕获时空模式之间的相互依赖关

系. 具体地, STAGN首先利用基于位置的图神经网络层提取信用卡交易图的结构特征. 然后, STAGN再按顺序提

取时间和空间注意力, 其计算过程可形式化为: 

rept =
N1∑
t̄=1

a1,t̄X(t̄, :, :) (12)
 

H a =

N2∑
s̄=1

a2,s̄rept(:, s̄, :) (13)
 

a1,t̄ =
exp((1−λ1) ·NN t̄ (Wt̄,X(t̄, :, :)))

N1∑
t̄=1

exp((1−λ1) ·NN t̄ (Wt̄,X(t̄, :, :)))

(14)
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a2,s̄ =
exp((1−λ2) ·NN s̄ (Ws̄,rept(:, s̄, :)))

N2∑
s̄=1

exp((1−λ2) ·NN s̄ (Ws̄,rept(:, s̄, :)))

(15)

rept H a a1,t̄ a2,s̄ X (t̄, :, :)

rept (:, s̄, :) X
其中,    是时序注意力层的输出,    表示空间注意力层的输出,    和   是每个时间片和空间片的权重,  
和   是交易记录张量   的时间和空间特征. 随后, 利用三维卷积处理时空信息, 可表示为: 

H c
j =

∑
j

H c−1 (ct − cm,cs− cn,c f − co
)Wc

i (cm,cn,co) (16)

Wc
i (cm,cn,co)其中,    是 3D卷积核   的权重. 最后, STAGN将得到的特征向量输出到检测层进行评分预测, 以显示当

前交易是欺诈交易的概率.
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图 12　STAGN的模型框架图
  

3.3.3    本节总结

表 4按照任务类型, 简要总结了欺诈交易风险预测部分提到文章所使用的数据来源、时序信息处理方式和模

型名称, 欺诈交易风险预测部分的时序图学习任务可以被建模为节点分类和边分类两种.
 
 

表 4　欺诈交易风险预测方法总结
 

任务类型 论文 年份 数据来源 时序信息处理方式 模型名称

节点分类

Rao等人[88] 2020 电子商务平台的账户注册记录 根据不同时间的静态结构快照构建时间子图 DHGReg
Rao等人[71] 2022 eBay的账户注册记录和交易记录 根据不同时间的静态结构快照构建时间子图 DyHGN
Reddy等人[96] 2021 由真实交易数据合成生成 用不同TPP算法捕获时间过程 TeGraF

Lu等人[95] 2022 eBay的真实交易记录
LambdaNetworks进行批处理和流处理, 后者用

于处理实时图
BRIGHT

Wang等人[92] 2021 AliPay数据 不同时刻到达邮箱的邮件进行位置编码 APAN
Huang等人[115] 2019 Finvolution平台的借款记录 构建了金融领域大型动态图 DGraph

边分类 Cheng等人[89] 2020 商业银行信用卡交易记录 采用时间注意力层捕获时间片特征 STAGN
  

3.4   洗钱和逃税风险预测

洗钱是犯罪分子试图掩盖其非法所得财务的性质和来源的一种行为, 不仅会影响金融市场的稳定, 严重影

响经济的健康发展, 甚至会助长更大规模的犯罪活动, 严重危害人民生命财产安全和国家的长治久安. 因此, 开
展“反洗钱”活动, 科学合理地预测洗钱风险十分必要. 近年来, 随着互联网的发展, 天然具有匿名性、去中心化

特点的比特币 [116]等加密货币成为洗钱行为的新载体. 基于比特币等加密货币的洗钱行为, 给“反洗钱”追踪带来

困难, 使得传统的基于统计学和机器学习的方法捉襟见肘. 同样, 逃税行为的危害也应引起重视. 现有研究通过

将现金流关系构建为图, 运用图神经网络方法学习图中账户节点间的时间关系和空间拓扑结构, 来捕捉洗钱和

逃税行为特征. 
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3.4.1    基于节点分类的洗钱风险预测

由于洗钱活动往往涉及实体之间的现金流关系, 基于图的分析已成为“反洗钱”策略中日益重要的工具. 例如,
可以构造以单个账户为节点, 两个账户之间的现金流关系为边的图. 现有研究一般将洗钱风险的预测问题建模为

现金流图中节点的分类问题, 目的是预测图中账户节点涉嫌洗钱活动的可能性. 例如, Weber等人 [117]通过一个合

成的动态现金流图数据测试了现有的图神经网络模型 (例如, GCN和 FastGCN[118])在“反洗钱”任务上的性能. 在
该现金流图中, 每个节点表示一个账户, 且节点有包括账号, 账户类别和创建日期等属性信息. 账号之间的交易被

表为带有时间戳的边, 这些边被稀疏地标记为可疑交易和确认可疑交易. 该任务预测给定目标账户节点的可疑性,
并通过与已知可疑节点的直接或间接连接识别交易网络中其他潜在的不良账户.

针对现有“反洗钱”研究缺乏大规模真实可用数据集的问题, Weber等人 [119]随后贡献了一个称为 Elliptic的比

特币交易时间序列图数据集, 最初包含 203 769个节点交易, 234 355个定向边支付流和 166种丰富的包括基于非

公开数据提取的节点特征.
针对传统 GCN无法有效提取洗钱行为的时间和空间特征的问题, Xia等人 [72]提出了一种基于图卷积神经网

络和 LSTM混合的时空洗钱预测模型MGC-LSTM, 其首先利用 LSTM提取洗钱交易数据的时间依赖特征, 然后

利用 GCN学习不同洗钱交易之间的空间依赖性. 具体地, 如图 13所示, 给定当前时间戳的交易序列和图数据, 该
模型首先使用 GCN学习该交易图数据的空间结构特征, 然后将所学特征送入 LSTM来处理不同图快照的空间特

征序列. 之后, 将当前时间戳网络的训练结果输出到下一个时间戳的网络循环训练, 以此来捕捉洗钱活动的时空依赖.
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图 13　MGC-LSTM的模型框架图
 

k

针对现有的反洗钱研究极少考虑交易时间的问题, Alarab等人 [73]开发了一个将 LSTM与 GCN相结合的分类

模型. 在该模型中, LSTM被用来建模比特币交易图的时间序列, GCN聚合目标节点的前   个有影响力的邻居节点

信息, 并据此建模结构特征. 此外, Alarab 等人引入了一个应用于大规模比特币交易图数据集的主动学习 (active
learning)框架解决了数据匮乏和洗钱交易数据标注成本高的问题. 该框架的标注器使用采集函数从未标记的训练

集中查询数据标签, 自动学习查询信息量最大的数据的标签, 空白数据标注完成后放入训练集并再次训练模型.
针对现有的基于规则的“反洗钱”系统存在风险排序、假阴性和未考虑交易网结构信息的 3 个主要限制,

Assumpcao等人 [99]提出了一个多任务学习框架 DELATOR来检测动态金融交易网络中的洗钱行为. 第 1步, 在每

个由交易数据和原始特征构建的离散时间快照图上引入多任务学习, 用传统图神经网络建模空间信息, 将不同快

照获得的嵌入按时间顺序拼接以包含时间信息. 具体而言, 对于每个图快照, 基于非监督链接预测任务和监督边回

归任务生成丰富的节点嵌入, 以此来充分利用网络中不同的信息. 第 2步, 采用 GraphSMOTE[120]来解决现有数据
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集不平衡的问题, 最后训练一个监督分类器来预测目标客户参与洗钱的概率. 

3.4.2    基于节点分类的逃税风险预测

t

逃税是指纳税人通过欺骗、隐瞒等手段逃避纳税的违法行为. 逃税风险预测一般建模为节点分类问题, 预测

目标节点是否参与从事偷税漏税活动. 传统的逃税风险预测方法采用基于人工生成的特征训练分类器, 但它们具

有严重依赖专家经验和不适用于动态交易网络的缺点. 为了克服这些挑战, Wang等人 [79]提出了一种新的时序边

增强的图注意网络逃税检测方法. 如图 14 所示, 该方法将边增强图注意力网络 (edge enhanced graph attention
network, EGAT)和循环加权平均单位 (recurrent weighted average unit, RWA) 相结合. 具体来说, 利用 EGAT捕获 

时刻交易网络的复杂拓扑结构, 获取空间特征; 其次, 将获得的具有空间特征的时间序列输入 RWA, 通过单元间的

信息传输获取时间特征; 最后, 将所获得的特征向量输入到分类器以预测逃税风险. 该模型不仅利用了节点的基本

特征, 还考虑了交易网络的动态变化和多维的边特征, 更符合逃税检测的场景.
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图 14　逃税检测模型流程图
  

3.4.3    本节总结

表 5总结了洗钱和逃税风险预测部分提到本文所使用的数据来源、时序信息处理方式和模型名称, 该部分任

务总体上均被建模为节点分类.
 
 

表 5　面向洗钱和逃税风险预测的节点分类任务总结
 

论文 年份 数据来源 时序信息处理方式 模型名称

Weber等人[117] 2018 模拟数据 暂未考虑时间信息 AMLSim
Weber等人[119] 2019 Elliptic公司提供的比特币交易数据 使用EvolveGCN建模时间信息 Elliptic数据集

Xia等人[72] 2022 Elliptic数据集 不同时间快照图用LSTM处理时间信息 MGC-LSTM
Alarab等人[73] 2022 Elliptic数据集 不同时间快照图用LSTM处理时间信息 Temporal-GCN

Assumpcao等人[99] 2022 Elliptic数据集 对每个快照的嵌入使用简单的拼接以建模时间信息 DELATOR
Wang等人[79] 2020 中国某省2016–2018年的税务数据 不同时间快照图用RWA处理时间信息 T-EGAT

  

4   挑战与展望

本文回顾了时序图神经网络在金融风险预测领域的应用. 应当注意到, 时空图神经网络最早用于解决交通流
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量预测和人体动作识别问题, 后来逐渐发展到金融风险预测领域. 随着研究的不断深入, 现已在离散金融时序图方

向有较多应用, 在连续金融时序图方面正逐步探索. 时序图神经网络和金融风险预测任务的结合是一个令人鼓舞

的新方向, 但也存在如下挑战和困难.
(1) 缺乏公开的大规模金融风险预测数据集

金融数据高度敏感, 与个人隐私、国家机要密切相关, 真实的个人借贷、欺诈交易数据集不容易获得, 即使相

关产业内部研究人员能够获取到的交易数据也需要做脱敏处理, 其数据集由于隐私保护等原因难以公开, 导致大

型的金融图数据难以获得, 这阻碍了金融风险预测领域的时序图神经网络的研究. 目前, 已有部分研究从合作公司

处取得匿名或脱敏的数据, 完成大规模欺诈交易风险预测金融数据集的构建 [115,119,121], 其他金融风险场景的数据

集仍待研究者们持续贡献.
(2) 捕获时间、空间特征的建模方法还需精心设计

真实的金融网络较为复杂, 可能具有动态异构的节点和边, 以及多维度的节点和边属性. 同时, 这些节点间可

能同时存在多种复杂的高阶关联. 现有大多数模型依赖于图快照, 先在每个快照用图神经网络方法提取时空间结

构信息, 然后用时序方法捕获图快照之间的时序信息. 然而, 这种基于图快照的方法只能捕捉粗粒度的时序特征.
因此, 面对动态变化且结构复杂的金融时序图数据, 如何对其中蕴含的连续演化过程进行建模还是一个挑战. 如何

将其他领域的方法 [37−42]迁移应用到金融领域, 进行连续金融时序图建模的研究, 是潜在的研究热点之一.
(3) 小样本环境下的金融风险预测研究

近年来, 小样本学习从图像分类领域兴起, 现已应用到时序图神经网络领域. 小样本学习是指在数据很少或精

心标注的数据很少的情况下进行学习. 金融数据之所以存在小样本情形, 是因为以下两方面原因, 一是出于保护用

户金融数据隐私和安全角度考虑, 获取到真实、大量的金融数据是困难的, 二是动用人工对大规模的数据集精心

标注耗时费力, 成本极高. 虽然图神经网络拥有半监督学习的优势, 可以通过边来聚合不可见的节点信息从而完成

归纳学习, 能在一定程度上缓解小样本数据标注不足的情况, 但若要最大限度发挥模型在小样本环境下的性能、

提高建模精确度和通过知识迁移解决“冷启动”等问题, 还需要与元学习、知识蒸馏、自监督、主动学习、对比学

习等最新方法结合.
(4) 训练和预测的实时性有待提高

金融风险复杂多变, 预测、防范金融风险的时机转瞬即逝, 需要发展在线实时推理技术, 在用户可以忍受的响

应延迟内给出风险判断和应对策略. 真实金融网络的高频更新对图神经网络模型的响应时间提出了严格要求. 然
而, 图神经网络在聚合目标节点周围多跳的领域信息时, 时延明显增加. 如何结合在线学习、在线推理技术, 在极

短时间内得到新的节点或者边的嵌入特征, 是未来重要的研究方向之一.
(5) 模型的可解释性有待研究

随着图神经网络在金融风控等领域的应用, 对图神经网络可解释性的要求也越来越高 [122]. 目前可解释性研究

在视觉和文本领域已取得重大进展, 一些研究者从模型或梯度等角度提供了图神经网络可解释性的研究思路. 然
而, 面向金融风险预测的时序图神经网络的可解释性研究目前还很不完善, 这是一个极具潜力的研究方向. 

5   全文总结

近年来, 基于时序图神经网络的金融风险预测已成为研究热点, 近年来已涌现出大量相关工作. 本文是第 1个
对时序图神经网络在金融风险预测领域的研究进行综述的文章, 总结和归纳了相关时序图神经网络的特点, 以及

各类方法的数据来源和时序数据的建模方法, 相信可以为未来的研究工作提供宝贵的基础知识和经验. 具体地, 本
文首先介绍了离散和连续时序图的区别, 并且根据对时间信息的不同建模方式, 将近年来相关的时序图神经网络

研究分为基于 RNN, 基于 CNN和基于注意力机制这 3大类. 可以看到, 现有方法多是将图神经网络和 RNN结合,
用图神经网络提取空间结构信息, 再输入到 RNN的每个循环单元学习时间信息; 或是首先对输入序列用 RNN方

法捕获时间信息, 然后与时序图的节点间关系信息结合, 最后再执行图上的空间卷积. 随后, 为了更清晰地认识时
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序图神经网络执行金融风险预测任务的特点, 本文围绕股价趋势风险、贷款违约风险和欺诈交易风险等 4大类金

融风险, 对现有的时序图神经网络按照图学习任务类别分别进行了总结和阐述. 例如, 各类金融风险的预测问题可

建模为基于金融时序图的节点分类、节点回归、边分类和链接预测等图学习任务. 最后, 本文指出了当前基于时

序图神经网络的金融风险预测的挑战, 并对未来潜在的研究方向进行了展望.
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