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b Welche GNN-Architektur eignet sich? Val. Test
. ¢ GNN vs. klassisches ML?
@ illegal @ legal unbekannt G = (V, E) B ) ) ) Zeitlich: friihe Daten trainieren, spéte priifen — kein Data
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Baume korrigieren Mehrheitsvotum Lineares Modell mit Alle Nachbarn gleich Nachbarn Attention gewichtet Attention tiber Gedéchtnis je Knoten
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Bestwerte je Metrik Uber 300 Epochen (Tab. 6.2) - gestrichelt: gleicher F1-Score @ Zeitdynamische GNNs
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o Random Forest
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o6 Welches Modell wofiir? 07 Fazit & Ausblick
. . . ) B Kein Modell fiir alle Félle - die Wahl folgt dem Einsatzzweck.
Compliance & digitaler Euro Forensik & Ermittlungen B Zeit zihlt: TGN/TGAT schlagen statische GNNs deutlich (PR-AUC =
Ziel: hohe Precision Ziel: hoher Recall 0,77 vs. < 0,5).
Automatlische Sperren dirfen legitime Keine Spur l‘jbersehen“— Treffer werden B Baumverfahren bleiben die robuste Benchmark.
Nutzer nicht treffen. ohnehin manuell gepriift.
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