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摘　要：　金融交易风险防控是金融风控平台最重要的能力之一 . 近年来，随着金融风控平台智能化需求的不断

升级，对其中相关应用算法的性能要求也水涨船高 . 目前业界已完成了两代针对金融交易行为的表征学习框架的迭

代升级 . 第一代框架引入了金融交易活动参与者自身的历史行为序列，利用序列模型学习其历史行为特征 . 第二代框

架通过一套实时大数据系统对资金流图进行建模，根据业务专家预定义的业务规则计算出需要的实时特征，并将其输

入到后续的判别模型中 . 相比第一代，第二代框架引入了更多实时动态资金流图上的交互信息，因而取得了不错的性

能提升 . 然而，第二代框架在精细化、智能化和时序建模方面仍存在较大不足 . 为了解决这些问题，本文针对性地设计

了第三代框架，该框架通过动态图表征学习算法，从实时资金流图的原始数据中直接进行表征学习，以此规避了第二

代框架中的诸多问题 . 总的来说，本文在时序信息建模和动态图框架层面均进行了创新性设计 . 在时序信息建模层

面，利用了C2GAT模块（连续时间和上下文感知的图注意力神经网络），在动态多变的资金流图上快速地捕捉了高阶的

结构化时序状态与信息 . 在动态图框架层面，开发了一套联合实时动态图表征框架——RULF，该框架可以实时刻画

出金融场景中多用户资金行为中存在的特定模式 . 将金融场景中多角色联合行为和单角色独立行为进行了显式地解

耦，并将多个子图模块联合起来学习，通过学习到更精准的行为表征，从而更进一步地提高下游判别模型的性能 . 本

文将以花呗套现交易识别—一个典型的金融交易风控场景为例，介绍该框架在实际业务场景中的设计思想和实现

细节 .
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Abstract:　In recent years, with the continuous escalation of demand in the intelligent financial platforms, the perfor⁃
mance requirements for these relevant application algorithms in financial scenarios have also risen.  At present, two genera⁃
tions of frameworks about financial role representation learning have been widely used in the industry.  The first-generation 
framework introduced the unique historical sequence of financial roles, and used the sequence model to learn the historical 
behavior of the role.  The second-generation framework put more emphasis on the interaction between roles, built a real-
time dynamic graph system through capital flow, and directly obtained the required real-time features through graph calcula⁃
tion according to predefined business rules, and added them to the follow-up discriminant models.  Compared with the first 
generation, it introduced more interactive information, resulting in a good performance improvement.  However, the second-

generation framework still has great limitations in terms of timeliness, generalization, and ease of use.  In order to solve 
these problems, we design the third-generation framework which directly builds feature from the original real-time capital 
flow graph through the dynamic graph learning algorithm, avoiding many problems in the second generation.  This paper 
mainly carries on the innovative design in temporal modeling and frame design.  In terms of temporal modeling, we design 
the C2GAT to flexibly capture high-order structured temporal information on dynamic graphs.  In terms of framework mod⁃
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eling, we design a real-time dynamic graph framework—RULF, which can better capture and characterize the specific pat⁃
terns existing in capital behavior in real time financial scenarios.  We explicitly separate multi-role joint behavior and single-

role independent behavior in financial scenarios, and jointly learn multiple subgraph modules to obtain accurate user repre⁃
sentation and performance improvement.  A typical interactive financial scenario will be used as a credit cashback example 
in this article to introduce our design ideas and implementation details in actual business scenarios.

Key words:　 time encoding; real time dynamic graph; graph learning; attention mechanism; deep learning; system 
framework
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1　引言

近年来，随着大数据系统数据收集、存储及处理能

力的不断增强，数据的量级和丰富度也得到了不断扩

展 . 金融交易风险判别框架也变得越来越高精度化、高

智能化和高可用化［1］. 金融交易风控框架经历了多代

升级，升级过程中一个共同趋势就是采用更细粒度、更

实时的数据形式，并针对该数据形式搭建适配的算

法［2，3］. 下面是两次比较重要的架构升级 .
第一代框架［4，5］，引入了金融活动参与者的历史行

为序列并用序列模型进行学习，但由于序列是独立的，

对于涉及多个参与者的场景（如交易），此类框架缺乏

多角色之间的互动视角，而该视角对很多金融风控模

型的性能具有重要意义 . 第二代框架，将金融场景中多

个参与者的历史行为构建为一张在线实时的图 . 算法

按照业务专家预先定义好的业务规则，直接从图中计

算出一些实时特征，并将这些特征输入后续的判别模

型中 .
目前第二代框架已在业界获得了大规模广泛应

用［6］. 我们将其作为本文的基线，并指出该基线框架中

存在三个主要问题 .
（1）精细化程度不足 . 图计算得到的特征通常是一

些统计量，如过去一段时间的交易转账的总次数、总金

额、平均金额等，无法精细地刻画资金事件中的细节

信息 .
（2）智能化程度不足 . 特征提取依赖业务专家的业

务经验，人工干预程度过重，导致对人力资源消耗较

大 . 同时，由于人对新欺诈规则的发现往往具有滞后

性，人工设定规则计算特征的方式对新的欺诈模式往

往效果不佳 .
（3）时序性与拓扑性建模程度不足，这两类特性很

难被业务规则所捕获，而这两个因素恰巧是金融风控

场景中十分重要的信息维度 .
作为一种直接从原始数据进行建模或表征学习的

算法，深度学习从 2012 年开始取得了井喷式发展 . 尽

管传统深度学习方法［7］在欧氏空间数据的表征提取方

面取得了巨大成功，但许多实际应用场景中的数据却

属于非欧式空间数据，传统深度学习方法在此类数据

上的表现难以令人满意 . 例如不规则的图（graph）结构

数据，图中的每个节点都可以有不同数量的邻居节点，

导致常规的卷积这种在图像（image）上容易应用的算

子，不再适合直接应用于图机器学习 . 此外，传统深度

学习算法的一个核心假设是数据样本之间彼此独立 .
然而对于图数据来说，图中的每个数据样本（节点）通

常会有边与图中其他数据样本（节点）相连，这些边上

的信息表征了节点之间存在的相互依赖或关联关系 .
因此，图神经网络（Graph Neural Network，GNN）作

为一种主要针对非欧空间结构（图结构）的数据智能算

法，近年来得到了广泛关注 . 文献［8］提出了第一代基

于卷积的图神经网络 GCN（Graph Convolutional Net⁃
work）. 其从基于频谱理论的卷积定理出发，在谱空间

中定义了图卷积，此类方法在后来也被统称为谱方法 .
但最初的谱方法具有时空复杂度较高的弊端，后续研

究者开始大量采用基于空间的图聚合模式 . 该类方法

通过不断改进聚合算子，引入多样化的注意力机

制［9，10］，实现了对节点间的权重进行建模，从而进一步

精准刻画了邻居对中心节点的影响 . 随着聚合算子的

逐渐完善，很多研究人员开始将研究重点转向图领域

中特定的技术领域或子方向 . 在子图采样领域，文献

［11］通过引入 bandit算法提高了学习过程中的子图采

样效率和质量 . 在图增强领域，文献［12］通过施加全局

正则增加了图学习的鲁棒性 . 在跨域学习领域，文献

［13］构建了基于图的迁移学习模型，缓解了模型难以

学习稀疏特征节点表征的问题 . 文献［14］探索了图在

对抗场景中的应用 . 文献［15］则针对分布偏移，一种图

训练中较为常见的问题，提出了良好的解决方案 .
除了上述基于技术领域的研究外，近年来还有大

量研究的重点是关注基于特定业务模式下的特定图数

据的 . 该类数据的一个特点是具有独特的形式、更细粒

度的原始信息，研究者往往需要设计更定制化的算法

对其进行精细化地建模 . 关于图神经网络的学习算法

和技术落地方案，近年来已经在众多业务场景中取得

了实际应用，并取得了不错的进展 . 文献［16］设计了基

于时空图的一种算法落地方案 . 文献［17］基于金融供

应链场景中的数据特殊性设计了高效的算法 . 文献

［18］针对社交推荐场景中图数据的异构性设计了对应
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的条件注意力图模型，并取得了良好的效果 . 文献［19］
针对智能对话场景中标签图谱数据设计了定制化的图

学习算法 . 文献［20］通过对问答系统中原始长句进行

词性分类、命名实体识别、分词、关键词聚合等一系列

预处理步骤，构建了基于语义块的知识图谱数据结构，

利用图模型对其进行语义学习以建模关键词的表征 .
文献［21］使用GCN构建 SDN（Software-Defined Network⁃
ing）路由性能预测模型 . 相较之前的基线方法，通过对

SDN 信息网络中的原始数据进行直接学习，为了有效

地进行后续的路由策略建设，图模型能更好地捕捉到

网络拓扑中物理链路和路由策略路径之间错综复杂的

关系 . 这样就能快速准确地预测给定拓扑结构、路由策

略和流量矩阵下的性能指标，如延迟和抖动 . 因此，类

似上述已被证明有效的先例方法，本文提出的框架亦

采用直接从原始数据构造图结构数据，并以此为基础

设计图学习算法进行建模的方式 .
在智能化方面，本文采用了端到端的学习模式，将

多个模块进行联合建模 . 不仅替代了人工干预、极大降

低了开发和维护成本，并且具有较好的可扩展性 . 模型

上线后，通过加入在线学习模块［22］，模型还可以及时捕

捉到灰黑产欺诈行为变化的新模式，从而进一步优化

和提升模型性能 .
在时序拓扑建模［23~25］方面，本文希望从实时动态

图中学习到关于金融参与者的良好时序拓扑表征 . 在

时间信息建模上，国内外主要有三类比较先进的时间

序列表征学习方法：

（1）基于随机游走的方法［26，27］直接将时间信息融

合到随机游走序列中，利用传统的 skip-gram 技术得到

动态表征 . 然而，这些方法并没有考虑到节点和边上所

包含的大量信息，且不支持归纳学习 .
（2）基于时间片的方法［1，16］首先在几个时间片上训

练表征，然后利用神经网络结合不同时间片上的表征，

得到最终的节点表征 . 这种技术忽略了每个时间片内

存在的动态性，在某些情况下，危及节点关系随时间演

化的特性 .
（3）基于连续时间的方法［28，29］尝试在连续的时间

上学习时间序列或时序图的表征 . 然而，这些技术中的

大多数仍然无法支持归纳学习 . 更关键的是，它们进行

时间编码时并没有考虑到时序图上的节点之间的相互

作用或时间维度上的上下文信息及其影响 .
综合以上思路，本文提出了实时动态图联合学习

框架——RULF（Real-time dynamic graph Unified Learn⁃
ing Framework）. 该框架较好地解决了上一代基线框架

中存在的几个问题，同时还进一步提升了金融欺诈行

为的检测性能 . 本框架的主要贡献点在于：

（1）针对特定的金融场景数据，以更细粒度的视角

对其中的数据进行了精准刻画 . 并在最后的实验模块

中，验证了通过对精细化数据的建模，相比使用人工特

征这种基于统计式的粗粒度数据，性能/效率/扩展性取

得了较大提升 . 从而启发更多的研究者贡献和补充类

似的有价值的刻画算法，到同类型的风险防控模式中，

以满足他们场景的具体要求 .
（2）设计了基于端到端的多模块联合优化方案，并

将其丝滑地嵌入大型交易风控部署系统中，提供了一

个很好的将图聚合能力与风控结合起来的全链路架

构，以及在工业级场景中的一些算法优化经验 . 值得注

意的是，在实际运行过程中，我们的框架可以在极高并

发压力下保持良好的运行性能和鲁棒性 .
（3）利用连续时间与上下文感知的图注意力网络

（C2GAT）［30］作为基础组件进行堆叠，来学习动态的资

金流图中的节点表征，这是首个在金融交易风控-大规

模资金流图中应用动态图技术进行建模的工作 . 为了

充分挖掘金融交易参与者自身所处交易环境和不同参

与者之间交易背景的拓扑结构，本文分别对买卖家中

心子图、买卖家间路径子图进行表征 . 最终本文提出的

RULF 框架从时序变化信息与空间拓扑信息两个维度

全面地建模了金融交易参与者的行为 . 通过详细的阐

述与对比，使交易风控潜在的动态模式能够被更充分

研究 .
为了清晰地描述框架的实现细节，本文首先介绍

了金融交易风控中的一个经典场景——蚂蚁花呗套现

交易识别场景，以及该场景所对应的实时动态图的存

储形式 . 接着，进一步阐述了实时动态图联合学习框架

中关于算法框架和系统架构方面的实现细节，并指出

了该方案中对套现交易识别这一场景的针对性设计 .
除此之外，本文还使用了 C2GAT 时序信息表征算法作

为基础组件，对时序信息这一重要维度进行了精细化

刻画和表征 . 最后，在公开的学术和工业数据集上进行

了广泛的实验，以证明该框架在现实世界的应用场景

中比基线架构更有优势，并证实所提算法的性能可以

超过目前的学术最优模型 .
2　场景和术语介绍

2. 1　蚂蚁花呗套现交易识别场景

蚂蚁花呗，是一种基于用户信用的消费信贷服

务，申请开通后，用户将获得一定的消费额度，用户在

消费时，可以预支蚂蚁花呗的额度，享受“先消费，后

付款”的购物体验 . 但在实际应用中，存在一小部分用

户，其使用花呗服务的目的不是为了消费，而是将信

贷额度套取出来留作他用 . 他们实际上并未产生一笔

真正的消费支出，因此该行为被称作“套现”. 出于该

类场景的通用性、合理分配资金、防控金融风险等多
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方面因素的考虑，金融从业者需要将这样的套现交易

识别出来并进行拦截 . 从行业经验来看，一笔交易若是

套现交易，其中涉及的买/卖双方的短期资金流（转账和

交易）中通常会存在一些异常模式 . 比如常见的套现模

式有：

（1）买卖家近期已频繁和其他“套现黑户”做过类

似的交易 .
（2）买卖家各自的资金流序列在时间、金额上存在

异常 .
（3）买卖家之间存在资金回流闭环 .
（4）买卖家之间的资金流链路上存在疑似套现中

介的“中间人”.
因此，需在RULF框架的设计过程中充分考虑上述

模式，才能取得良好的算法性能 .
2. 2　实时动态图

首先对实时动态图进行简单的定义 . 本文语境中

使用的实时动态图，指一套可支持实时增删改查的在

线图数据库系统 . 其中，对图中点、边的增删改的感知

延迟控制在分钟级以内 . 在查询方面，能支持毫秒级延

迟的实时查询，并支持复杂的子图查询语法和检索方

式，以便算法可以自定义子图构造逻辑 . 在上述场景

中，实时动态图中主要存储的是资金事件，如转账和交

易等，事件上带有金额、平台、时间戳等信息，其中的时

间戳记录了该事件产生的具体时间点 . 在实践中，由于

点、边数量均在亿级以上，对于如此大规模的数据量，

需要将事件（即边）的生命周期设置为 k天，即某个事件

在发生的 k天后，会被从图数据中删除，k取值一般不会

太大 . 此外，值得注意的是，在金融交易风控场景，目标

交易发生之前一段较短时间（如几分钟到几个小时）内

交易参与者的行为对该笔交易是否涉嫌欺诈有非常重

要的判断意义 . 同时考虑到系统性能与消耗资源的问

题，在实时的欺诈交易识别场景中，我们只对近期的用

户行为通过图数据的方式进行建模，而更长时间内的

用户历史行为，则主要通过一些离线用户画像进行建

模 . 在实际场景的实验也证明了这样建模可以实现识

别精度与系统性能较好的折中 .
图 1 是一个简单的实时动态图示意，显示了从 3

月 5 日 11 点 58 分到 3 月 5 日 12 点之间三个整点分钟

时刻对应的实时动态图快照 . 其中，蓝色的边代表交

易，绿色的边代表转账 . 如图所示，在 3月 5日 11点 59
分这个时刻，GB 这条边因超过 3天的生命周期而被删

除，此后的快照将无法再观察到这条边 . 同样，在 3 月

5 日 11 点 59 分这个时刻，因 F 节点与图中原节点 B 发

生了一笔新的交易，而新增了一条连接 F 和 B 的交

易边 .

3　联合实时图表征学习框架

本文提出的RULF框架主要包含三大模块，分别是

中心子图聚合模块、路径子图聚合模块和联合预测模

块 . 算法整体框架如图2所示，系统架构图如图3所示 .
下面进一步介绍具体的实现细节 .
3. 1　构图逻辑

以交易样本发生的时刻为例，从实时动态图系统

中取出对应时刻的图快照 . 由于只关心当前交易样本

涉及的买卖家信息，所以需要从全量图中构造出判断

套现行为所需的子图，以便后续作为动态图模型的输

入 . 考虑到框架将最终运行在高并发系统中，同时结合

套现交易识别场景中本身的一些业务特性，我们在构

造子图之时进行了针对性设计，并在规模与性能之间

进行了适当权衡 .
（1）规模 . 构造的子图需包含足够的信息，且这部

分信息可以刻画出前文所描述的几种经典套现模式 .
不能做过度的裁剪 .

（2）性能 . 线上实际交易系统最高可达十亿级/天 .
在如此巨大的并发流量下，过度复杂的构图逻辑导致

耗时的少量增加，都容易造成线上系统出现性能问题

图1　实时动态图示意
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甚至崩溃，引发系统性风险 .
按照链接预测的常规做法，首先以买卖家为中心

构造带邻居的子图 . 通过对买卖家中心图中邻居聚集

性的学习，可以很好地捕捉到套现模式 1、模式 2. 根据

业务分析，买家节点的度通常不大 . 所以对于买家我们

选择保留尽量多的信息，少做裁剪 . 实践中选取了 2跳

邻居，每跳最多选取 30条边 . 如果超过 30，会首先将边

按时间排序，然后取最近的 30条 . 该操作的逻辑是，我

们认为新近发生的行为比远期的行为更重要 . 通过按时

间先后顺序进行采样，保证了采样后的子图留下了买家

最新近发生的行为事件集合 . 买家中心图如图4所示 .

由于不少卖家会在短期内产生数万级甚至更大规

模的交易量，考虑到系统可能存在的性能瓶颈，以卖家

为中心的邻居图必须进行大幅采样 . 实践中仅仅保留

了卖家的一跳邻居，并根据预先计算出的套现事件中

金额的分布特点，以金额为尺度对卖家的边进行采样 .
通过这种启发式的做法，最大限度保证了采样后留下

的边是对套现交易识别有贡献的事件，并能够让系统

快速做出响应 . 卖家中心图如图5所示 .

套现模式 3、模式 4属于买卖家之间的资金交互模

式，因此为了充分地识别套现交易，需要在图中保留买

卖家之间的资金交互数据，即“互动视角”. 但由于进行

了采样，交易对手方的信息通常无法被涵盖在买卖家

各自的中心子图中 . 为了解决这个问题，本文在上述两

种子图之外，还单独构造了买卖家之间的连通路径子

图 . 如图 6所示 . 在构图时选择从买家出发，寻找从买

家到卖家的连通路径，在全图中进行广度优先搜索，并

至多扩展至 3跳，即最长可选出“买家-中间人-中间人-

卖家”这样的路径 . 该子图通过显示地提取买卖家之间

的资金交互数据，方便模型针对性地学习套现中经典

的模式3、模式4.
3. 2　联合学习算法框架

框架将上述 3 种子图联合起来进行同时学习 . 其

中买卖家的中心子图目标都是刻画买卖家邻域的聚集

性特征，因而在模型中共享了同一套聚合参数 . 路径子

图因侧重学习买卖家交互中存在的资金流模式，和中

心子图的学习目标有较大差异，因而使用了独立的参

数模块 . 通过 2个图聚合模型，得到 4个关于买卖家的

表征之后（即买家的聚集性表征、卖家的聚集性表征、

图2　联合学习框架

图3　系统架构

图4　买家中心图样例

图5　卖家中心图样例
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买家的交互表征、卖家的交互表征），这些表征最终被

拼接起来送入判别模型，得到最终的预测结果 .
3. 3　系统架构

系统架构按运行环境可分为离线和在线系统两大

部分，涉及的主要模块如图 3所示（核心算法主要实现

在“仿真/转换平台”与“算法训练平台”中）. 离线系统

通过接收线上回流的日志数据，按事件流、样本流和特

征流进行整理，输入仿真回溯平台中构造出原始图数

据，并将其转换为训练样本后利用图学习系统［31］进行

训练 . 在线系统则通过动态图中控组件实现与其他子

模块之间的数据传输和通信调度，涉及的主要流程在

图中已标示出，依次为：（1）从图数据库中查询子图结

构；（2）从特征平台查询子图中的节点/边特征；（3）将

①②两步查询结果进行整合后送往在线打分平台进行

打分 .

实践中，每天的活跃买卖家去重后共约 3亿，每天

的事件量级约 10亿，最大回看窗口设置为 3天 . 所以理

论上，线上数据库最大需要同时存储9亿点，30亿边 .
4　动态图算法

我们利用连续时间与上下文感知的图注意力深度

网络（C2GAT）对图中的时序变化信息进行建模，该方法

最早在基于 POI的推荐任务中被用于建模用户对本地

生活类商品的偏好在时间上的分布 . 本文将这项技术应

用于金融欺诈交易识别场景，下文将介绍这项技术并详

细分析其是如何适配金融欺诈交易识别场景 .
4. 1　时间编码

如前所述，交易、转账事件（对应为图 6上的边）上

的时间戳是金融场景中非常关键的信息 . 因此本文设

计了一个时序编码器，将时序信息映射到一个高维向

量空间，以更精细地刻画其中涵盖的时间和时序特性 .
本文首先进行了一个简单的参考系转换，将事件上的

绝对时间戳转换为相对于当前样本的相对时间 . 在此

基础上，受到Mercer理论的启发，为了学习上述时序核

函数及其映射函数，该映射函数被定义如下：

tΦM (t) é
ë

ù
ûc1 ϕ1( )t  c2 ϕ2( )t   （1） 

经验上来说，时序模式可以被一系列周期核函数

刻画，参照文献［28］介绍的定理，以ω为频率的映射函

数Φ( × )可以进一步被形式化为

tΦM
ω (t) é

ë
êêêê

ù
û
úúúúc1  c2  c2j cos ( )jπt

ω
 c2j + 1 sin ( )jπt

ω
  （2）

这种傅里叶级数形式的表示提供了更好的截断特

性，因为被截断的 d 维映射函数ΦM
ω d (t)可以近似原始

的无穷维映射 . 随后，将 k 个周期（即{ω1 ω2  ωk }）

的映射函数拼接，形成最终的时间编码为
tΦM

d (t ) [ΦM
ω1  d(t )  ||||ΦM

ωk  d(t )] （3）
值得注意的是，这种时间编码是独立于节点的 . 换

句话说，由于时间编码与节点无关，任何两个节点在同
一时间间隔下都会有相同的时间编码 . 但在具体的应

用场景中，以套现交易识别场景为例，即使相同的交易
时间，对判断不同的买卖家对套现，其影响应该是完全
不同的 . 比如，某类特征的用户习惯傍晚使用软件，对
此类用户来说发生套现在傍晚的概率较大，而对另一
类用户来说则更可能是清晨进行套现 . 因此，这样节点
无关的时间编码不适合用于后续图神经网络来进行表

征学习 . 因此，给定一个特定的节点 v ，进一步将节点

相关的时间编码定义为

v tΦM
ω (vt)

é

ë

ê
êê
ê

c1( )v  c2( )v   c2j( )v cos ( )jπt
ω


ù
û
úúúúc2j + 1 (v) sin ( )jπt

ω
 

v tΦM
d ( )v t [ΦM

ω1  d( )v t  ||ΦM
ω2  d( )v t  ||||ΦM

ωk  d( )v t ] （4）
其中，ci(v)：Rd ®R (i = 1 2 ) 是一个映射函数的集

合，使用节点属性作为输入计算傅里叶系数 . 多层感知

器在实验中被用来实现 ci(v)，因为它对复杂的交互作

用具有卓越的建模能力，即 ci(v) =MLP( fv )，其中

fv ÎRd 是节点 v的属性特征向量 . 并且，通过强制感知

器的最后一层为正数的输出，我们满足了 Mercer 理论

的固有特性 .

4. 2　连续时间和上下文感知的图注意力深度网络

为了在连续的时间上对节点的时序模式进行建

模，我们使用 Mercer 理论对动态图上每个节点相关的

时间间隔进行时间编码 . 如图 2所示，我们使用连续时

间和上下文感知图注意力神经网络（C2GAT）自适应地

学习图上的时序信息，一方面衡量各种相邻节点在时

间上的相关性和重要性，另一方面考虑了相邻节点在

时间维度上的相互作用［30］. 具体地，在C2GAT的第 l层，

图6　路径子图样例
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在时间 t给定目标节点 vt 的情况下，为该节点的邻居节

点集合Nvt
(t)={v|tv < t}创建一个注意力分布，以融合每

个邻居节点的表征 . 平移不变性存在于定义的时间核

函数中，因此我们使用{t - tv}vÎNvt
(t)

. 在 t时刻，该节点对

即目标节点 vt 及其任意一个邻居 vÎNvt
(t)之间的连续

时间和上下文感知的注意力值可以由此确定：

αvt v(t ) =  
Qvt

( )t K T
v (t)

d

Qvt
(t ) = [h(l - 1)

vt
(t )  || 0 || ΦM

d (0) ]WQ （5）
Kv(t ) = [F ( )l - 1 (v t tv )  || evt  v(t )  || ΦM

d (t - tv ) ]WK

其中，WQ和WK是两个映射矩阵，前者用来获取“Query”
矩阵，而后者用来获取“Key”矩阵；evt  v(t )为 t时刻节点

vt 和节点 v 的边特征向量；h(l - 1)
* 为节点在 C2GAT 第 l - 1

层的输出 . 为了保证更稳定的训练，很明显，这种注意

机制可以灵活地扩展为多头注意机制 . 如上所述，目标

节点和邻居节点的注意力值的一个关键因素是节点邻

居之间在时间上的上下文信息及其相互影响 . 为了明

确描述这样的影响，我们设计了一个名为F ( )l - 1 (v t tv )
的上下文聚合函数来实现该功能 . 对于一个目标节点

vt、任何一个邻居节点 v及其对应的时间 tv，定义了以下

的邻居集合：Svt v(tv ) ={v'ÎNvt
(t)|tv' ≤ tv }. 更进一步地，

我们使用了两种聚合函数来实现F ( × )：
（1）为了赋予C2GAT强大的表达能力，循环聚合器

在序列上下文上应用复杂的LSTM结构 .
FR = LSTM(h( )l - 1

v' (t)；v'Î Suv (tv )) （6）
（2）为了使C2GAT可以扩展到更大规模数据集上，

卷积聚合器使用了深度卷积操作 .
FC = ∑

i = 1

d - 1 ∑
j = 0

|| Suv (tv )

h( )l - 1
j (t)Wji （7）

其中，WÎR || Suv (tv ) ´ d ´ d是卷积核 .
通过叠加 L层前述的 C2GAT 层，可以从更广、更深

的维度来利用动态图中的高阶结构信息 . 由此，每个节

点在 t 时刻的节点表征被记为{hTv (t ) = h( )L
v (t )}

vÎ V
 . 由

于用户表征是这项工作的重点，我们将每个用户在时

间 t的表征重写为hTu (t).
4. 3　模型学习

在套现交易识别场景中，本文将样本 D 形式化定

义为四元组  D = (u v t  y)  . 其中 u表示买家；v表示卖

家；t表示样本发生的时刻；y 即标签，在套现交易识别

场景中表示该笔交易在后续追溯期里是否被确认为套

现交易 . 本文最终利用的数据集是 SD，由于涉及的用户

和交易量很大，采用随机负采样来近似计算 . 根据极大

似然估计的策略，最终的损失函数为

∑
( )u v t  y Î SD

C ( )y p ( )y^|uνt  +  ||ω||2 （8） 

其中，SD = S +
D  S -

D， S -
D 表示对负样本进行固定比例的下

采样后得到的所有负样本集合， S +
D 为训练集合中的所

有正样本集合；C(× ×)表示交叉熵损失函数；||ω||2表示使

用了L2正则项 .
5　实验分析

在本节，我们构造了一系列实验来验证设计的框

架的有效性 .
5. 1　公开可用的数据集上的有效性实验

首先，我们在 4 个可公开获取的数据集（Reddit、
Wikipedia，MOOC，LastFM）上进行（推导/归纳）链接预

测和节点分类任务，以确认框架中时序信息建模模块

（即C2GAT）的有效性 . 表 1显示了 4个数据集的完整统

计信息 .

本文为这个实验选择了 8个代表性的基准技术，大

致分为3类 .
（1）基于深度递归网络的 2种技术，包括 Jodie［5］和

Time-LSTM［4］.
（2）2 种静态的深度图神经网络方法：Graph⁃

SAGE［32］和GAT［9］.
（3）6 种动态深度图神经网络方法（Time 缩写为

T），包括 GraphSAGE-T，GAT-T，CTDNE［33］，M2DNE［34］，
GCRN［35］，TGAT［28］.

在（推导/归纳）链接预测和节点分类任务上，本文

在表 2 和表 3 中分别报告了基于 C2GAT 的 RULF 框架

与上述 8 个基准方法的性能对比实验结果 . 需要注意

的是，RULF有 2个版本，其中RULF-C表示基于卷积聚

合器实现的 C2GAT，而 RULF-R 表示基于循环聚合器

实现的 C2GAT. 可以从表 2和表 3中得出如下 2点重要

推论 .
（1）框架中堆叠的 C2GAT 模型在链接预测和节点

分类任务上一致大幅超过其余基准模型，证明了该模

型的有效 . 这是因为 C2GAT以更有效的方式利用了高

阶结构信息和局部序列的上下文信息来捕捉图上的动

态变化 . 而基于循环聚合器的实现要普遍优于基于卷

积聚合器的实现 .
（2）在这些对比的技术当中，绝大部分情况下，动

态图模型优于静态图模型，也优于深度序列模型 . 这凸

表1　4个公开可用的数据集的统计信息

Reddit
Wikipedia

MOOC
LastFM

节点数

11 000
9 227
7 145
2 000

边数

672 477
157 474
411 749

1 293 103

特征数

172
172

4
—
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显了动态性、高阶结构和节点/边属性对学习动态图表 征非常关键 .

5. 2　工业数据集上的实验

接下来，我们使用花呗套现交易识别这个实际业

务场景中数据，来构造对应的数据集，并以此进一步评

估本框架的性能和效果 . 具体来说，我们选取了蚂蚁花

呗中两个具有代表性的细分卖家客群——淘宝和线下

商家，并构造对应的工业数据集 . 通常来说，一笔交易

在其发生一个月后，通过回溯规则、人工检验等方式，

被打上是/否套现的标签，因此本文采用的数据集具有

一定滞后性 . 实践中，我们从过去一年的线上真实交易

数据回流日志中抽取训练/测试样本 . 同时，为防止业

务变动（如大促销）引发的数据分布倾斜，将数据集中

交易样本涉及的时间跨度尽量拉长，以平滑可能存在

的短期数据分布波动 . 同时，由于套现事件发生的低频

性，我们在构造训练数据时对负样本（即非套现交易）

进行了部分下采样，通过增大正样本的相对占比来保

证模型的学习能力 . 如何将动态图建模技术和非均衡

数据建模方法相结合，留作未来需要深入研究的方向

之一 . 具体来说，训练集合的正负样本比例为 1∶20，测
试集为 1∶600. 最后，表 4显示了创建的 2个工业数据集

的统计数字 .

作为需要最终落地的工业应用框架，我们从以下 2
点出发论证我们框架的有效性：（1）算法性能优于上一

代框架；（2）新框架系统性能可以满足大规模系统的并

发要求，且具有更加智能化的特性 . 下面我们对这 2点

表2　公开数据集上(Tr.：推导式/In.：归纳式/AP：平均精度)链接预测任务的性能比较

方法

Tr.

In.

Time-LSTM
Jodie

GraphSAGE
GAT

CTDNE
M2DNE
GCRN

GraphSAGE-T
GAT-T
TGAT

RULF-C
RULF-R

GraphSAGE
GAT

GCRN
GraphSAGE-T

GAT-T
TGAT

RULF-C
RULF-R

Reddit
Accuracy
0.702 5
0.908 8
0.932 3
0.931 7
0.781 0
0.862 2
0.933 8
0.930 3
0.932 3
0.934 2
0.934 8
0.935 5

0.900 1
0.901 8
0.900 2
0.899 1
0.903 1
0.905 6
0.906 4
0.906 9

AP
0.715 7
0.974 2
0.983 0
0.983 3
0.859 4
0.942 9
0.982 9
0.982 3
0.983 4
0.983 7
0.984 5
0.984 5

0.965 0
0.966 9
0.963 6
0.965 0
0.968 1
0.967 9
0.968 2
0.968 2

Wikipedia
Accuracy
0.562 5
0.835 4
0.888 9
0.880 7
0.552 1
0.816 7
0.885 5
0.896 9
0.898 4
0.874 3
0.906 1
0.906 1

0.862 7
0.854 3
0.853 3
0.876 1
0.880 3
0.853 6
0.883 1
0.883 6

AP
0.564 8
0.929 3
0.959 9
0.953 9
0.568 9
0.909 1
0.955 2
0.964 8
0.964 7
0.950 2
0.971 4
0.971 4

0.944 2
0.937 2
0.932 8
0.956 6
0.956 2
0.935 3
0.960 2
0.960 5

MOOC
Accuracy
0.560 1
0.782 2
0.700 4
0.673 2
0.580 2
0.685 8
0.710 6
0.756 6
0.755 3
0.686 9
0.790 7
0.790 8

0.697 3
0.661 0
0.694 2
0.764 1
0.767 7
0.678 9
0.794 4
0.796 2

AP
0.567 3
0.774 6
0.745 9
0.721 7
0.591 9
0.694 5
0.746 2
0.786 8
0.790 1
0.715 7
0.852 1
0.861 4

0.736 5
0.699 7
0.743 8
0.797 6
0.804 3
0.703 6
0.840 3
0.844 2

LastFM
Accuracy
0.510 3
0.621 1
0.644 1
0.654 8
0.392 0
0.592 6
0.654 1
0.679 1
0.678 5
0.676 5
0.702 1
0.717 1

—

—

—

—

—

—

—

AP
0.521 6
0.650 5
0.692 2
0.680 0
0.439 9
0.620 1
0.721 3
0.776 5
0.757 6
0.673 2
0.792 2
0.812 9

—

—

—

—

—

—

—

表4　2个工业数据集的统计信息

参数

买家数

卖家数

训练样本数

验证样本数

测试样本数

数据集时间跨度

日均测试样本数

淘宝数据集

4 316万

3 024万

2 633万

20万

4 217万

5个月

28万

线上商家数据集

5 585万

242万

3 345万

20万

5 585万

6个月

37万

表3　公开数据集上节点分类任务的性能比较(AUC)
方法

Time-LSTM
Jodie

GraphSAGE
GAT

GCRN
GraphSAGE-T

GAT-T
TGAT

RULF-R

Reddit
0.630 5
0.610 6
0.650 2
0.661 7
0.674 3
0.659 4
0.674 3
0.641 1
0.684 6

Wikipedia
0.777 3
0.762 9
0.797 4
0.848 0
0.857 5
0.851 5
0.850 8
0.860 6
0.875 3

MOOC
0.693 5
0.665 5
0.674 2
0.645 9
0.669 5
0.677 9
0.669 4
0.678 6
0.688 1
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进行进一步阐述 .
算法性能方面，我们选择满足一定召回比例时对

应的准确率作为算法性能的评估指标，这是业界通用

评估方法［2］. 具体来说，P@20R表示召回 20%正样本时

的准确率，P@40R 表示召回 40% 正样本时的准确率 .
可以看到，相比基线系统，实时动态图框架的识别性能

都具有提升 . 同时，我们还设计了一系列消融实验，以

定量地观察实时动态图框架中各模块的相对贡献 . 实

验数据见表5.

从表 5 的前 2 行可以看出，相比基线框架，实时动

态图算法在多指标、多数据集下的性能均有明显提升 .
同时，在套现交易识别这项实际业务应用中，业务更加

看重准确率更高的头部正样本，即表5中所示的P@20R
指标 . 可以看出，本文算法在准确抓取头部正样本时的

能力更强，相比基线可以带来10%~17%左右的提升 .
表 5的后 4行记录了关于消融实验的实验结果 . 通

过只使用部分构图子模块进行训练，可以看出，中心子

图和路径子图呈现出信息互补的特性，去掉其中任一

模块，性能都会有明显损失 . 同时，我们还尝试了去掉

子图中边上的特征，只保留图结构和连接关系，模型效

果产生了大幅下降，由此可见图模型收益主要来源于

动态图上的事件原始特征，从而进一步论证了直接从

动态图原始数据粒度进行学习的必要性 . 此外，我们还

尝试了去掉本文所设计的堆叠的时间编码模块

C2GAT，性能也出现了明显的下降，说明了时序信息建

模通过较好地刻画场景中的时序信息，最终辅助判别

模型更好地预测 .
在系统性能方面，实时动态图框架在支付系统最

大约 qps为 2万/秒的并发环境下，全链路最大时延可控

制在30 ms内 . 该时延程度对大型应用系统的可用性造

成的压力很小，且几乎不会影响到用户体验 . 如图 7所

示，从线上图数据库查询得到实时动态图平均耗时为

10 ms，最大耗时 15 ms. 查询点特征平均耗时 3 ms，最
大耗时 5 ms. 模型打分平均耗时 5 ms，最大耗时 10 ms.
上述 3项关键步骤累计合计平均耗时 18 ms，最坏情况

下耗时30 ms.
同时，实时动态图框架由于采用了端到端架构，引

入了大量智能化、自动化学习，成功取代了原框架下的

大量天到周级别的人工干预部分 . 通过对模型智能化

的升级，运营性能和成本获得了显著改善 .
5. 3　实验参数与细节

由于上述实验采用了超大规模场景下的工业数据

集，涉及的样本量级和特征维度巨大，在训练过程中采

用了基于参数服务器的分布式训练方式 . 具体来说，使

用了 10个工作节点，2个参数服务节点 . 同时，为了对

比的公平性，选取了和上述对比基线类似的超参设定 .
本文采用了常见的Adam优化器进行梯度优化，设置学

习率为10-4，正则化项为10-3，批处理大小为256. 为简化

起见，对于图中用户和事件的隐层表征，统一将其维度

空间设置为 64. 值得一提的是，在聚合时使用了 3层图

神经网络架构 . 通过扩大参与聚合的点集合，增加了模

型可获取的信息量并进一步小幅提升了模型效果 . 对于

时间编码函数，选取了和文献［33］相一致的时间编码参

数，并将时间的规一化量纲设置为1天（86 400 s）.
6　结论与展望

本文提出了实时动态图联合学习框架——RULF，
并在实时的金融交易风控场景中取得了良好的效果 .
为了灵活捕捉图上的高阶结构化时序信息，在时间建

模中，使用了函数化的时间编码和连续时间背景感知

的图注意力深度网络并进行堆叠 . 框架设计方面，将

金融场景中多角色的联合行为和单角色的独立行为

进行了显式的解耦，以使各个模块可以更专注于被赋

予的细分目标 . 最后，将多个模块联合起来学习，并搭

建了一套已在工业级成功大规模应用的离在线系统

架构 . 相对于学术模型，本文框架的优势被大量公开

可用和真实工业数据集的实验所验证，其有效性也在

实际业务场景中得到了证实 . 在未来的工作中，我们

将进一步致力于研究金融场景中数据的稀疏性、非均

衡问题，将元学习或多目标学习等技术集成到我们的

框架中 .

表5　工业数据集的性能比较及消融实验(“-”：去掉)
算法

MLP+实时特征

实时动态图

实时动态图-中心子图

实时动态图-路径子图

实时动态图-边特征

实时动态图-C2GAT

淘宝交易场景

P@20R
67.2
84.7

81.0
78.4
65.3
80.1

P@40R
43.7
56.8

50.7
50.0
20.1
54.5

码商交易场景

P@20R
46.3
55.7

54.5
53.2
40.3
53.8

P@40R
30.3
35.9

33.1
31.8
20.1
33.2

图7　系统运行时性能
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