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基于 PSO-XGBoost 模型的金融洗钱风险系数预测
畅佳慧 1 

CHANG Jiahui    

 摘　要               随着金融市场迅速发展、交易方式日益复杂多样，洗钱等违规行为给金融安全带来了严重威胁。传统依

据规则引擎的风险识别办法难以适应复杂多变的洗钱模式，现有机器学习方法在超参数优化上依靠人

工经验，存在容易陷入局部最优、泛化能力欠缺等问题。基于此，文章提出一种基于粒子群优化算法

的 XGBoost 模型来预测金融洗钱风险系数。借助粒子群优化算法对 XGBoost 的 9 个核心超参数进行全

局搜索优化，像树结构参数、学习率、正则化系数、采样策略等，切实解决了传统参数调优方法的局

限性问题。实验得出的结果显示，PSO-XGBoost 模型的平均绝对误差也就是 MAE 为 0.228 0，跟传统

XGBoost 的 0.359 9 相比，其降低幅度达到了 36.6%，均方误差 MSE 从 0.992 1 下降到 0.626 2，下降的

幅度是 36.9%，决定系数 R2 提高到 0.922 9，相较于 0.877 8 提高 5.1 个百分点。残差分析表明，PSO-

XGBoost 的预测误差呈现出随机分布的状态，并且方差比较均匀，不存在系统性的偏差，特征重要性分

析指出，优化后的模型能够准确地识别出壳公司、国家等核心风险因素，特征权重的分配更加符合业务

逻辑。研究成果验证了 PSO-XGBoost 在金融洗钱风险预测方面的有效性和实用性，为反洗钱监管提供

了具有高精度、强鲁棒性的智能决策支持工具。   
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0  引言

金融违规交易一直以来都长期存在着，伴随金融市场

不断发展，其产品、交易方式变得越来越复杂多样，这就给

违规行为创造了更大的操作空间 [1]。建立一个健康并且有序

的金融交易环境，对于推动金融高质量发展而言是非常重要

的保障。虽然反洗钱、违规交易防控已经取得了一些进展，

但仍面临诸多挑战。部分金融机构在履行反洗钱义务的时

候能力有所欠缺，监督协作机制不顺畅，信息共享不充分，

针对新型洗钱风险、跨境违法活动的监测和打击依旧存在缺

口 [2]。复杂的金融结构、利益驱动使得违规行为很难被全面

覆盖到，也难以做到及时发现。在金融领域中，除传统的

内幕交易、市场操纵行为外，虚假宣传、高回报承诺、非

法集资这类新型违规行为层出不穷，对投资者利益乃至市

场秩序造成较为严重的影响 [3]。在金融违规交易预测这一领

域，传统方法主要依靠规则引擎、专家系统，借助固定规则

或者专家经验来识别可疑交易。近年来，机器学习算法被

广泛运用到金融风险预测当中，利用 XGBoost、随机森林

等模型对历史交易数据展开训练，以此来发现潜在风险模

式 [4]。但现有的机器学习方法仍然存在一定的局限性：模型

在面对较为复杂且多变的金融交易数据时，容易出现过拟合

或者局部最优的情况，参数调优依赖人工经验，预测精度、

泛化能力仍旧有待提高。

为应对这些问题，本研究引入粒子群优化算法（PSO 算

法），对 XGBoost 模型进行超参数优化工作。PSO 算法能够

在全局搜索空间里动态调整参数组合，以此提高模型在复杂

金融数据方面的拟合能力，进而提高风险预测的准确性与稳

定性。把 PSO 优化算法跟 XGBoost 相结合，可以更好地捕

捉金融违规交易的潜在规律，为反洗钱、金融监管提供更为

科学、可靠的决策支持。

1  相关工作

在金融机构洗钱风险评估方面，不少研究者针对风险识

别、评估方法、监管策略进行了研究，目的是提高反洗钱工

作的精准程度和有效水平 [5]。李凌 [6] 依据金融机构履行反洗

钱核心义务的情况，提出运用定性和概率模型相结合的评估

办法，分析了类似上游犯罪类型和规模等外在威胁，以及内

控制度和客户识别等内在脆弱性对洗钱风险产生的影响，并

借助实证数据得出保险业、证券业和银行业风险程度依次递

减的结论，为分类监管提供了参考。魏景茹 [7] 针对美国、比

利时、孟加拉国的洗钱风险评估方法进行了对比研究，经过
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研究发现我国建立了一套评估模式，此模式以“固有风险 -

控制措施有效性 - 剩余风险”为核心。并提出要开发风险评

估系统并结合大数据分析来优化资源配置，通过这种方式提

高评估效率与准确性。千宏武等 [8] 将模糊聚类分析引入到洗

钱风险评估领域，创建了包括内控制度、客户识别等六项指

标内容的评估模式，对 22 家金融机构进行分类，结果显示银

行业反洗钱水平通常高于保险和证券业，农村地区机构风险

相对较高，据此提出了按照风险等级的分类监管策略。殷中

强等 [9] 把风险矩阵法运用在了金融产品洗钱风险评估当中。

借助建立风险集、危害度与概率矩阵，再结合 Borda 排序法

对网上银行业务展开实证分析，进而识别出“账户使用人身

份识别”是最高风险点，还提出了相应的防控措施，展现了

该方法在风险排序与资源调配方面的实用性。夏佳佳等 [10] 在

对金融风险现状加以深入剖析之后，鉴于金融风险影响因素

具有多维性、非线性、样本数据的时序特征的情况，建立了

一种拥有记忆功能的 RNN（循环神经网络）模型用于评估安

徽省区域金融风险，同时证明了其作为一种预测评估工具的

有效性。柏璐等 [11] 为处理数字化金融风险数据中存在的冗余、

无关特征问题采用了一种基于二元萤火虫算法的Probit模型，

依靠此模型可以更高效地筛选初始特征。可是当前研究存在

一些局限：部分方法依赖专家经验或者定性判断，但是缺乏

充足数据支撑，评估指标模式标准化程度不高并且动态适应

性差，针对跨行业、跨地区风险的泛化能力比较弱。

2  数据集与模型介绍

2.1  数据集特征介绍

本实验使用数据集为第一届全国新质生产力数学建模大

赛 B 题，数据集为 5 000 条，表 1 为数据集字段说明表。该

字段说明定义了一套用于交易监控与洗钱风险分析的核心数

据维度。其结构涵盖了从交易基础信息（如唯一 ID、金额、

时间、类型）、参与主体信息（如涉案人员、金融机构、空

壳公司）到关键风险特征（如资金目的地、是否报告、货币

来源）的完整链条。特别是“洗钱风险评分”“涉及的空壳

公司数量”以及“避税国家”等字段，直接指向洗钱行为的

典型特征，能够为风险模型的构建提供关键输入。这些字段

共同作用，使得分析人员能够从地理、行为、实体关联和多

维度风险指标等多个角度，对交易进行立体化评估，精准识

别和量化潜在的洗钱风险。

2.2  PSO 优化算法介绍

2.2.1  粒子群优化算法

粒子群优化算法属于基于群体的元启发式技术，常被运

用于解决复杂优化问题 [12]。该算法对鸟群社会行为予以模

拟，以此来达成寻找食物的目标。鸟群会结合自身、群体的

经验，逐渐朝着食物目标靠近。借助自身最佳位置与鸟群最

佳位置，不断更新位置并再次聚集，最终形成最优队形。这

种源自自然的群智能算法经过迭代运行，在初始阶段会生成

一组候选解，也就是“粒子群”。其中每一个粒子都代表着

给定问题的潜在解决办法。在每次迭代过程中，算法会通过

更新粒子速度和位置来对粒子群进行更新。更新操作依据个

体最优值（pbest）与全局最优值（gbest）这两个关键值来进行。

在 pbest 模型当中，粒子运动仅仅受自身位置的影响，在 gbest

模型里，粒子位置是由粒子群中任一粒子所找到的最佳位置

来决定的。随后每个粒子朝着新的最优位置收敛。pbest 是单

个粒子搜索时目前所获得的最佳位置，gbest 是粒子群在解空

间搜索时目前所有粒子找到的最佳位置。

2.2.2  粒子群中粒子速度与位置的更新

（1）速度更新

在粒子群优化算法中，速度更新是关键特性，

使粒子在搜索空间移动以寻找最优解的主要机制。

粒子群里第 k 个粒子在第（i+1）次迭代时的速度，

用公式更新为：

    （1）

式中：Vk(i+1) 表示第 k 个粒子在第 (i+1) 次迭代时的

速度；ω表示粒子的惯性权重；Xk(i) 表示第 k 个粒

子在第 i 次迭代时的位置； 表示为第 k 个粒子在

第 i 次迭代时的个体最优位置；gbest, i 表示为第 i 次迭

代时整个粒子群的全局最优位置；c1、c2 表示实值加

速系数，用于控制全局最优位置和个体最优位置对

粒子速度的影响程度；r1 和 r2 表示在 [0,1] 范围内均

匀分布的随机数，其作用是保证粒子群的多样性。

（2）粒子位置更新

第 k 个粒子在第 (i+1) 次迭代时的位置，用公式

更新为：

表 1  数据集字段说明表

字段名称            字段说明       示例

交易 ID 每个交易的唯一标识符 TX0000001

国家 交易发生的国家 美国、中国

交易金额（USD） 交易金额，以美元为单位 150 000.00

交易类型 交易的类型描述 离岸转让、房产购买

交易日期 交易发生的日期和时间 2024-03-15 14:32:00

涉案人员 参与交易的人员或实体的标识符 Person_1234

行业 交易所属的行业类别 房地产、金融

目的地国家 资金汇往的国家 瑞士

是否向当局报告 交易是否已向相关监管机构报告 True / False

货币来源 资金的合法或非法来源说明 合法、非法

涉及的空壳公司 交易中使用的空壳公司数量 3

金融机构 处理交易的银行或金融机构名称 Bank_567

避税国家 资金是否转移至避税天堂国家 开曼群岛

洗钱风险评分 表示交易涉嫌洗钱的可能性评分 8
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Xk(i+1) = Xk(i) + Vi(i+1)                                              （2）

式中：Xk(i+1) 为第 k 个粒子在第 (i+1) 次迭代时的位置。

图 1 展示了粒子群在第 (i+1) 次迭代时的状态，清晰地

呈现了第 k 个粒子的速度如何更新，以及速度更新如何进一

步驱动第 k 个粒子位置更新的过程。

 i

V
 i

图 1  PSO 模型图

2.3  XGBoost 模型介绍

XGBoost 属于一种以决策树为基础的优化技术，核心是

基于梯度下降法来建立模型 [13]。此算法借助梯度下降法对损

失函数予以优化，还引入正则化参数来避免模型出现过拟合

的情况。

XGBoost 模型图如图 2 所示，Dataset 对应输入的训练集

合 {(x1, y1), (x2, y2), …, (xn, yn)}，其中 xi 是样本特征，yi 是真

实标签。

图 2  XGBoost 模型图

Weak Learner 是弱学习器，每个下学期是一棵决策树

ft(x)（t=1,2,...,n），XGBoost 算法的核心思想是最小化以下目

标函数，该函数由损失函数和正则化项两部分组成，隐含在

弱学习器中，用于约束每棵树的训练公式为：

                                      （3）

式中：损失函数 L 衡量真实值、预测值的差异，正则化 Ω 是

惩罚树的复杂度，避免过拟合公式为：

                                          （4）

式中：Tt 是第 t 棵树的叶节点数；ωj 是叶节点权重；γ是控

制叶节点数量；λ是控制权重平方和是超参数。

每棵树学习的初步预测为 yj = fj(x)。SUM 是对应的加法

模型公式为：

                                                           （5）

最终输出结果为 。

2.4  评价指标介绍

所有模型均在同一环境下运行，并使用 MSE、MAE 与

R2 三个指标进行评价。作为主要评价指标，其计算公式为：

                                                    （6）

                                                       （7）

                                                      （8）

式中： 指模型预测出来的值；yi 指真实值的均值；n 指样本

数量。MSE 和 MAE 的数值越小，表明预测误差越低，R2 越

靠近 1，意味模型的拟合效果越好。

3  实验与理论分析

3.1  实验设置

此次研究把数据集以 8:2 的比例随机划分成训练集与测

试集，其中训练集涵盖 4 000 个样本，测试集包括 1 000 个样

本。为了确保实验能够重复进行，在数据划分的时候设置随

机种子为 42。这样的划分比例契合机器学习领域的普遍实践

标准，既能够让模型有充足的训练样本进行参数学习，又能

够保证测试集规模足够对模型的泛化性能做出客观评估。

3.2  实验环境配置

本次实验是在 Python 3.9 环境里得以实现的，其核心所

依赖的库有多个。其中 XGBoost 也就是梯度提高框架可用来

建立基础预测模型，NumPy 主要用于数值计算方面，Pandas

则用于数据处理方面，Scikit-learn 能够提供数据划分、模型

评估的功能，Matplotlib 和 Seaborn 用于将实验结果进行可视

化呈现。所有的实验都是在相同的硬件、软件环境当中进行

的，目的在于保证对比实验具备公平性。

3.3  实验参数选择

3.3.1  PSO 算法参数配置

粒子群优化算法参数设置对全局搜索能力、收敛速度有
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着决定性作用。本研究在全面考量计算效率还有优化效果之

后，定下了下面这些参数配置：种群规模参数设成 15 个粒子，

这样的配置一方面能保证搜索空间覆盖度，另一方面有效控

制了计算复杂度。相关研究显示，对于 9 维优化问题，10 到

20 个粒子就能够达成较好的种群多样性。迭代次数定为 200

代，依据预实验观察来看，这个迭代深度足够让算法收敛到

稳定状态，防止早停造成次优解问题。速度更新参数采用经

典配置方案：惯性权重 w 是 0.7，认知系数 c1 是 1.5，社会系

数 c2 是 1.5。这个参数组合经过 Shi 和 Eberhart 的系统研究

验证，能在全局探索跟局部开发之间获得不错的平衡。惯性

权重 0.7 处在推荐区间 [0.4, 0.9] 的中等位置，有利于保持搜

索的持续性，两个学习因子相等的设置保证了个体经验和群

体智慧的同等重要性，避免算法过早收敛或者发散。

3.3.2  XGBoost 超参数搜索空间设计

依据 XGBoost 算法的理论特性、税务风险预测任务的实

际需求，本研究针对 9 个核心超参数设定了合理的搜索区间。

XGBoost 超参数配置如表 2 所示。其中，树结构参数方面，

树的数量（n_estimators）搜索范围是 [50, 500]，这个区间能

满足复杂模式学习需求，还可避免过多树带来的计算负担。

树的最大深度（max_depth）范围定为 [2, 15]，可让模型捕捉

中高阶特征交互，同时通过上界限制防止过拟合。学习控制

参数方面，学习率（learning_rate）区间为 [0.000 1, 0.3]，采

用对数均匀分布的搜索策略，低学习率利于精细调整不过需

要更多树，高学习率能加快收敛但可能跳过最优解。正则化

参数方面，L1 正则化系数，也就是 reg_alpha、L2 正则化系数，

即 reg_lambda，它们的搜索范围都是从 0 到 5。其中，L1 正

则化能够对特征选择起到帮助作用，而 L2 正则化可以让权重

分布更加平滑。gamma 参数用于控制节点分裂时最小的损失

减少量，其范围设定为从 0~10。较大的 gamma 值会提高分

裂阈值，进而增强模型的简洁性。采样参数中，行采样比例，

也就是 subsample，和列采样比例，即 colsample_bytree，范

围都在 0.5~1.0 之间。采样机制通过引入随机性，能够提高

模型的鲁棒性和泛化能力，同时还能降低过拟合的风险。最

小子节点权重即 min_child_weight，其范围处于 [1, 10] 这个

区间内，此参数借助对叶节点最小样本权重和加以限制的方

式，来对模型复杂度予以控制。

3.3.4  最优参数分析

经过 200 代迭代优化，PSO 算法收敛至稳定状态，获得

的最优超参数组合为：n_estimators=500，learning_rate=0.3，

max_depth=14（原值 13.66 向上取整），subsample=0.751，

min_child_weight=1，colsample_bytree=0.701，gamma=0，

reg_alpha=0.587，reg_lambda=5.0，对应的最优R²达到 0.9333。

该参数配置呈现出以下特点：集成规模最大化，n_esti-

mators 达到上限值 500，表明复杂的税务风险模式需要充足

的树结构进行表达；学习率激进配置，learning_rate=0.3 处于

搜索区间上限，这与较大的树数量形成互补，通过“快学习

+ 多树”的策略实现高精度拟合；深度适中，max_depth=14

允许捕捉高阶特征交互但未达到上限，体现了复杂度与泛化

性的平衡；强 L2 正则化，reg_lambda=5.0 达到上界，配合适

中的 L1 正则化（reg_alpha=0.587），共同构建了有效的过拟

合防御机制；gamma 为零表明模型倾向于更细粒度的树分裂，

优先考虑预测精度而非树的简洁性；适度采样，subsample 和

colsample_bytree 均处于 70%~75% 的水平，在保持模型稳定

性的同时引入了必要的随机性。

上述参数组合的合理性在后续对比实验中得到验证，相

较于传统 XGBoost 模型（采用默认参数或网格搜索优化），

PSO-XGBoost 模型的 R² 提升了约 10%，充分说明了粒子群

优化在超参数调优中的有效性。

3.4  预测性能对比分析

3.4.1  时序预测对比

图 3~4 分别呈现出 PSO-XGBoost 与 XGBoost 模型针对

前 100 个测试样本的预测表现状况。从时序对比方面来看，

PSO-XGBoost 模型的预测曲线也就是橙色方块跟实际值曲线

即蓝色圆点的贴合程度优于传统 XGBoost 模型。详细来说，

在样本索引 20~40 这一区间内，PSO-XGBoost

能够精准地捕捉到风险评分从低值到高值的剧

烈变动情况，预测误差被控制在 0.5 分以内，

然而 XGBoost 模型在同一区间出现了比较明

显的滞后效应，部分样本点的预测偏差超过了

2 分。在样本索引 80~90 的高风险区域当中，

PSO-XGBoost 同样展现出了更强的峰值识别能

力，对于风险评分为 10 的样本预测精度达到了

95% 以上，而 XGBoost 模型则存在系统性低估

的现象，预测值普遍偏低 0.5~1.5 分。从整体拟

合趋势来观察，PSO-XGBoost 的预测曲线波动

特征和实际值高度相符，峰谷位置匹配比较准

表 2  PSO-XGBoost 超参数搜索空间与最优配置对比

参数类别 参数名称 符号表示 搜索范围 最优值

树结构参数

树的数量 n_estimators [50, 500] 500

树的最大深度 max_depth [2, 15] 14

最小子节点权重 min_child_weight [1, 10] 1

学习控制参数 学习率 learning_rate [0.000 1, 0.3] 0.3

正则化参数

L1 正则化系数 reg_alpha [0, 5] 0.587

L2 正则化系数 reg_lambda [0, 5] 5.0

最小损失减少 gamma [0, 10] 0

采样参数
行采样比例 subsample [0.5, 1.0] 0.751

列采样比例 colsample_bytree [0.5, 1.0] 0.701
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确，只是在个别极端样本处存在微小的偏差，XGBoost 模型

虽然能够把握整体趋势，但是在局部细节刻画方面有着明显

的平滑化倾向，对风险评分的快速变化反应不够灵敏，这有

可能致使在实际应用中出现高风险样本漏检或者低风险样本

误判的情形。

图 3  PSO-XGBoost 预测结果对比图

图 4  XGBoost 预测结果对比图

3.4.2  散点分布与拟合优度

图 5~6 左侧的散点图展现了预测值与实际值关系的整体

情况。PSO-XGBoost 模型的散点分布高度向理想对角线也就

是红色虚线附近聚集，数据点呈现出近似线性的排列方式，

偏离对角线的样本数量不多。经过视觉评估，大概有 85% 的

样本点落在对角线正负 1 分的范围以内，意味着模型拥有较

高的预测一致性。要重点说明的是，在实际值是 1 到 3 的低

风险区域、实际值是 9 到 10 的高风险区域，PSO-XGBoost

都维持了较好的预测精度，没有出现明显的区域性偏差。与

之相对的是，XGBoost 模型的散点分布有更大的离散性。在

低风险区域也就是实际值小于 3 时，预测值普遍比实际值高，

存在系统性高估，在中等风险区域实际值为 4 到 7 时，数据

点分散程度加大，部分样本的预测误差超过 3 分，在高风险

区域实际值大于 8 时，尽管整体趋势正确，但是预测精度没

有 PSO-XGBoost 稳定。另外，XGBoost 模型在实际值为 5 和

7 附近出现明显的数据聚类现象，预测值集中在特定数值范

围，反映出该模型对中间风险等级的辨识能力欠缺，这或许

和超参数配置不合适致使的决策边界模糊有关系。

3.4.3  残差特征分析

残差图（图 5~6 右侧）是评估模型系统性偏差和异方差

性的重要工具。PSO-XGBoost 模型的残差呈现随机分布特征，

围绕零线对称波动，残差绝对值主要集中在 0~2 区间，最大

残差不超过 4。通过 Loess 平滑曲线观察，残差序列不存在

明显的趋势性或周期性模式，表明模型未出现系统性欠拟合

或过拟合现象。残差的方差在不同预测值区间保持相对稳定，

未观察到显著的异方差性，说明模型对不同风险等级样本的

预测可靠性较为均衡。

图 5  XGBoost 残差分布图

图 6  PSO-XGBoost 残差分布图

XGBoost 模型的残差图展现出不一样的特征。残差分布

呈现出明显的“条带状”结构，于预测值为 1~3、5~7、9~10

三个区间形成了密集带，这反映出模型在连续风险评分空间

里具有离散化的倾向，这种现象一般和树模型的分段常数预

测特性、超参数设置不够合理存在关联。接着，残差的波动

幅度依据预测值的变化展现出异方差特征，在预测值为 5~7

的中等风险区域，残差的绝对值明显增大，一部分样本的残

差超过了 ±5，而在低风险、高风险区域残差相对要小些，这

意味着模型在中等复杂度样本上的泛化能力比较薄弱。另外，

通过观察残差曲线的整体形态能够发现，在预测值为 3~6 区

间存在着轻微的负向系统偏差，在预测值为 7~9 区间存在着

正向系统偏差，这表明模型对风险等级的边界识别存在着结

构性误差。
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3.4.5  特征重要性机制解析

图 7~8 的特征重要性排序展现出两种模型在特征运用策

略方面存在着本质不同。PSO-XGBoost 模型把 Shell Compa-

ny（壳公司标识）当作首要特征，其重要性得分是 0.11，与

税务风险识别的核心业务逻辑非常相符，因为壳公司是进行

税收规避的主要载体，它的存在直接意味着高风险交易。排

在它后面的 country（国家）和 hour（交易时间）特征，重要

性分别是 0.10 和 0.095，前者体现出不同税收管辖区的风险

差异，后者或许关联到异常交易的时间模式特征。XGBoost

模型的特征排序有不一样的优先级，Currency source（货币

来源）排第一，重要性是 0.10，接着是 hour（0.09）、Shell 

Company（0.087）。把货币来源作为最重要的特征会有一定

的业务逻辑风险，这是由于货币类型本身只是交易的表面特

征，它与税务风险的因果关系比较间接，过度依靠这个特征

有可能让模型关注到错误的风险信号，进而影响高风险样本

的识别召回率。

图 7  PSO-XGBoost 特征重要性排序图

图 8  XGBoost 特征重要性排序图

3.4.6  定量性能指标对比分析

表 3 给出了 XGBoost 模型与 PSO-XGBoost 模型的定量

评估结果，三项核心指标均体现出 PSO 优化所带来的效果。

通过对误差指标予以分析可知，PSO-XGBoost 的平均绝对误

差（MAE）为 0.228 0，XGBoost 的平均绝对误差是 0.359 9，

PSO-XGBoost 相较于 XGBoost 降低了 36.6%，这意味着模

型预测值与实际风险评分的平均偏差减少了超过 1/3。均方

误差（MSE）从 0.992 1 降至 0.626 2，降幅为 36.9%，鉴于

MSE 对大误差更为敏感（采用平方惩罚机制），该指标的显

著降低表明 PSO-XGBoost 有效抑制了极端预测偏差的出现，

使得高风险样本的误判率有所下降。MAE 和 MSE 的同步

变好表明模型在整体预测准确性与稳定性这两个方面都有了

进步，并非只是对单一指标进行了优化。从拟合优度来讲，

PSO-XGBoost 的决定系数（R2）为 0.922 9，相较于 XGBoost

的 0.877 8 提高 5.1 个百分点。R2 体现的是模型对目标变量方

差的解释比例，0.922 9 说明模型能够解释大概 92.3% 的风险

评分变异，只有 7.7% 的变异是由随机误差或者未纳入的特

征导致的。这个出色的 R2 值说明 PSO-XGBoost 成功找到了

金融洗钱风险的主要决定因素、它复杂的非线性关系，模型

的预测能力接近理论上的最高水平。

将表 3 的定量结果与前述图表的定性分析相互印证，可

以得出一致性结论：PSO-XGBoost 通过超参数的全局优化，

在误差控制、拟合优度、预测稳定性等多个维度全面超越传

统 XGBoost 模型，为金融洗钱风险的智能化识别与预警提供

了更为可靠的技术支撑。这些定量指标的改善最终转化为业

务价值——更低的误报率（减少对正常交易的错误标记）、

更高的召回率（更准确地识别真实的洗钱行为）以及更优的

资源配置效率。

表 3  实验各模型预测性能对比

Model MAE MSE R2

XGBoost 0.359 9 0.992 1 0.877 8

PSO-XGBoost 0.228 0 0.626 2 0.922 9

4  结论

随着金融市场复杂化发展，洗钱等违规行为对金融安全

构成严重威胁。传统规则引擎方法难以适应复杂洗钱模式，

现有机器学习方法在超参数优化上依赖人工经验，存在易陷

入局部最优、泛化能力不足等问题。本研究提出基于粒子群

优化（PSO）算法的 XGBoost 模型用于金融洗钱风险预测，

通过 PSO 算法对树结构、学习率、正则化系数等 9 个核心

超参数进行全局搜索优化。基于 5 000 条交易数据的实验显

示，PSO-XGBoost 模型的 MAE、MSE 分别降低 36.6% 和

36.9%，R² 提升至 0.922 9（相比 0.877 8 提高 5.1 个百分点）。

残差分析表明模型预测误差呈随机分布无系统性偏差，特征

重要性分析验证了模型准确识别壳公司、国家等核心风险因

素，特征权重分配符合业务逻辑。研究结果证实 PSO-XG-

Boost 在金融洗钱风险预测中具有显著优势，为反洗钱监管

提供了高精度、强鲁棒性的智能决策工具。
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基于大模型和知识图谱融合的电力市场交易
数据风险预警方法

冯  妍 1  李彦荣 1*  田  野 1  裴梓聿 1  蔡少琪 1 

FENG Yan   LI Yanrong   TIAN Ye   PEI Ziyu   CAI Shaoqi    

 摘　要               为实时感知电力市场交易中的风险指数并提高风险预警的可靠性，文章基于大模型和知识图谱融合，提

出了电力市场交易数据风险预警方法。利用机器学习、GPT 和 KK-LLM 模型进行电力交易虚假健康数

据的识别，依据风险中间值，设定电力市场交易数据风险预警的上限和下限值。计算交易风险指数，结

合预警上下边界，划分电力市场交易数据风险预警等级，并根据风险指数所在区间发出相应预警。对比

实验结果表明，该方法可以精准感知电力市场交易数据的风险指数，并准确识别其风险预警等级。   
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0  引言

市场势力是指发电单位为阻止新竞争对手进入市场或获

取自身利润，故意对其进行限制，并通过制造传输阻塞、利

用市场结构和规则漏洞等手段，使市场价格在短时间内与出

清价格产生较大差距，对电力市场的平稳运行构成了极大威

胁。为解决此方面问题，应采取有效的措施，对电力市场交

易中的异常数据进行预警，以保障市场的稳定、健康运行。

在当前研究中，熊励等 [1] 以社交媒体、传感网等为对象，

建立多源异质数据融合架构，利用流式计算引擎，对海量数

据进行实时处理和特征抽取。结合在线学习方法，该模型能

够根据突发事件的发展情况，对预警模型的参数进行动态调

整；并通过构建多粒度风险评价指标，并结合时空相关性分
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