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摘　要　作为语义网的数据支撑,知识图谱在搜索引擎、智能问答和推荐系统等领域发挥着重要作用,成为了人工智能领域的

研究热点.知识图谱因其自身的图展示、图挖掘、图模型等计算优势,可帮助企业或金融从业人员进行业务场景的分析与决策.

目前已经有公司将知识图谱应用到金融领域,但是这些知识图谱还存在信息缺失、准确度低等问题,并且现有的金融知识图谱

构建方法大都只关注构建过程中的某一环节.针对上述问题,对行业知识图谱构建方法进行系统研究,构建一个企业风险知识

图谱,从本体构建、知识抽取、知识融合和知识存储４个方面完整阐述了知识图谱的构建流程.最后,基于企业风险知识图谱,

构建了一个智能问答机器人,实现了对知识图谱的检索和利用;为了提高问答系统回答问题的准确性,利用基于字级别的 BiLＧ

STMＧCRF命名实体识别模型.实验结果表明,在样本数量较少时,基于字级别的模型效果更优.
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Abstract　InsupportingsemanticWeb,knowledgegraphshaveplayedanimportantroleinmanyareassuchassearchengine,inＧ

telligentquestionＧansweringsystem,andrecommendersystem．Therefore,theyhavebecomeahottopicinthefieldofartificialinＧ

telligence．Knowledgegraphshavemanyadvantagesingraphdisplay,mining,andcomputing,whichcanhelpenterprisesorfinanＧ

cialpractitionersanalyzeandmakedecisionsonbusinessscenarios．Atpresent,somecompanieshaveappliedknowledgegraphsin

thefinancialdomain,buttheseknowledgegraphsstillsufferfromincompleteness．AndmostexistingmethodsonlyfocusoncerＧ

tainaspectswhenbuildingfinancialknowledgegraphs．Aimingattheseproblemsabove,thispaperengagesasystematicstudyon

thedomainknowledgegraphandconstructanenterpriseriskknowledgegraph．Thispaperdescribestheconstructionprocessof

domainknowledgegraphfromtheaspectsofontologyconstruction,knowledgeextraction,knowledgefusion,andknowledgestorＧ

age．Basedontheenterpriseriskknowledgegraph,anintelligentquestionＧansweringchatbotisdevelopedtorealizetheretrieval

andapplicationofKG．Inordertoimprovetheaccuracyofthequestionansweringsystem,acharacterＧbasedBiLSTMＧCRFmodel

fornamedentityrecognitionisused．ExperimentalresultsshowthatthecharacterＧbasedBiLSTMＧCRFmodelperformsbetter

thanthebaselinewhenthesamplesizeissmall．
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１　引言

随着信息技术的发展,人们经历了以网页链接为核心的

Web１．０时代和以数据链接为核心的 Web２．０时代,目前

Web技 术 正 朝 着 BernersＧLee提 出 的 语 义 网 络 (Semantic
Web)[１]演变.语义网数据规模大,数据来源丰富,类型复杂,

传统的数据管理方式受到了一定的制约.知识图谱(KnowlＧ
edgeGraph)的出现,为解决这些问题提供了新的思路.知识

图谱的概念最早由 Google公司于２０１２年提出,旨在提高搜

索质量,优化用户的搜索体验,目前其已被广泛应用于问答系

统、智能搜索和个性化推荐等领域.为了提高信息服务质量,

国内外互联网公司纷纷推出了自己的知识图谱产品,如微软

的Satori、百度的“知心”和搜狗的“知立方”等.

随着大数据和移动互联网等新兴技术的发展,金融行业

每天都会产生海量数据,这为知识图谱的构建与应用奠定了

数据基础,因此越来越多的金融机构开始探索构建自己的金

融知识图谱.目前,金融知识图谱已被广泛应用于反欺诈、精
准营销等业务.例如,在反欺诈场景中,通过将与贷款人相关



的多源信息整合到知识图谱中,可以对贷款人可能存在的风

险进行全面分析和评估,从而有效防范金融欺诈;在精准营销

场景中,企业可以利用知识图谱分析用户行为,为潜在客户构

建精准的用户画像,从而对其进行精准推送.因此,研究金融

领域知识图谱的构建具有重要的意义和价值.

构建企业风险知识图谱时,通过图谱呈现的上市公司、人

物、组织机构、行业等实体信息以及实体之间的关系信息,可

以帮助从业者更加直观地了解和检索相关实体和关系信息,

帮助他们进行企业风险预测、关联企业等分析与应用.尽管

大量的知识图谱日益涌现,但面向企业领域的知识图谱还相

对匮乏,且大都只覆盖某一方面.如 Yu[２]基于部分企业数据

集构建了企业法人知识图谱,但其数据量和数据的覆盖面都

存在局限性,它们只提供了基本的信息查询功能,没有深入地

挖掘企业之间潜在的关系.此外,大多数工作都只关注知识

图谱构建过程中的某一环节,如知识图谱中的数据表示、存储

和抽取等[３].对此,本文描述了一个企业风险知识图谱的完

整构建过程,从本体构建、知识获取、知识融合以及知识图谱

数据的存储４个角度重点介绍了企业风险知识图谱构建的完

整流程;通过融合企业名称、股东类型、监事、工商登记等信

息,结合知识推理技术,构建精准的企业画像;在此基础上,实

现了一个基于知识图谱的智能问答系统,并以可视化的形式

为用户提供服务.

２　相关工作

根据知识图谱的应用领域,知识图谱可以分为通用知识

图谱和领域知识图谱.本节将简单介绍通用知识图谱和金融

领域知识图谱构建的相关研究.

２．１　通用知识图谱构建的研究现状

在通用知识图谱的构建方面,目前已有相对成熟的技术

和知识图谱产品.比较有代表性的知识图谱是 FreeBase[４],

YAGO[５],DBpedia[６]和 Wikidata[７]等.FreeBase的数据主要

是由人工构建的,另一部分数据来自维基百科等网站或语料

库.２０１０年,谷歌收购FreeBase作为其知识图谱的重要组成

部分.YAGO是由德国马普研究所开发的链接知识库,它主

要集成了 Wikipedia,WordNet和 GeoNames３个来源的数

据.YAGO将 WordNet的词汇定义与 Wikipedia的分类体系

进行了融合集成,具有更加丰富的实体分类体系.此外,最新

的 YAGO３知识库为实体赋予了时空维度的信息.截至目

前,YAGO３包含的实体数量超过１７００万,三元组数量达到

１．５亿.DBpedia是早期的语义网项目,是从 Wikidata抽取

出来的链接数据集,与 Freebase,OpenCYC和 Bio２RDF等多

个数据集建立了数据链接.DBpedia采用 RDF语义数据模

型,包含超过３０亿条三元组数据.Wikidata是一个自由的协

作式多语言百科知识库,支持用户自由编辑,它集成了 WikiＧ

pedia和 Wiktionary等项目中的结构化知识.目前,Wikidata
包含２５００多万个实体和７０００多万个三元组条目.除此之

外,国外发展得较成熟且质量较高的知识图谱还有 BabelＧ

Net[８],ConceptNet[９]及 MicrosoftConceptGraph[１０]等.

上述知识图谱都是基于英文的,即使是多语言知识图谱,

也是以英文为主的,其他语言知识通过跨语言知识推理得到.

近几年,国内也涌现出了大量以中文为主的知识图谱.２０１２
年,搜狗推出了国内首个应用于搜索引擎的知识图谱产品“知

立方”.“知立方”首先利用百科类数据、结构化/半结构化数

据以及用户的搜索日志完成实体抽取;然后利用实体对齐等

技术完成异构数据融合,进而完成 Web规模知识图谱的构

建;最后通过知识推理、实体重要性排序和实体挖掘等技术来

提高知识图谱的知识覆盖率.同年,百度“知心”知识图谱上

线,旨在构建宏大的知识网络,包含世间万物以及它们之间的

联系,以图文并茂的方式展现知识的各方面,让人们更加便捷

地获取知识.此外,许多高校也构建了自己的知识库,如清华

大学构建的跨语言知识图谱 XLore[１１]、上海交通大学构建的

Zhishi．me[１２]和复旦大学构建的CNＧDBpedia[１３]等.

２．２　金融领域知识图谱构建的研究现状

相对于通用知识图谱的发展,行业知识图谱尤其是金融

领域的研究还有待展开.Pujara等[１４]将开放域信息抽取技

术与主题模型相结合,从财务报表中抽取三元组用于金融知

识图谱的构建.Ruan等[１５]提出了一种基于语义技术,利用

多种数据源构建企业知识图谱的方法,其提供了可视化查询

功能,并将企业间的潜在关系用于决策支持.Song等[１６]介

绍了 ThomsonReuters公司推出的首个金融知识图谱框架,

其可以定制金融服务,提高了行业服务水平.

众所周知,金融领域每天都会产生海量的数据,而知识图

谱可以将这些海量的非结构化信息自动地利用起来,为精准

营销、风险预测、金融反欺诈等场景提供可靠的依据.因此,

工业界对金融知识图谱的研究与构建工作越来越重视,目前

已有多个跨国公司(如 Amazon,Netflix和Spotify等)利用机

器学习,结合知识图谱技术开发了金融系统,用于分析客户需

求,有针对性地进行产品营销.国内也有一些金融机构开始

探索将知识图谱应用到具体业务中,如恒生电子采用知识图

谱辅助投资顾问和投资研究,浦发银行等金融机构也将知识

图谱用于风险预测、金融反欺诈、量化交易等场景,同时各大

互联网公司也在尝试利用其积累的海量信息构建自己的金融

知识图谱.然而,以上研究整体仍处于探索起步阶段,距离成

熟和完全商用还有很长的路要走,因此金融知识图谱构建的

研究迫在眉睫.

３　企业风险知识图谱构建

知识图谱主要有两种构建方式:自顶向下(TopＧDown)和

自底向上(BottomＧUp)[１７].自顶向下的构建方式是指首先为

知识图谱定义好本体和数据模式,这种构建方式一般适合于

领域知识图谱的构建.在定义本体的过程中,首先从最顶层

的概念开始,然后逐步进行细化,形成结构良好的层次结构;

在定义好数据模式后,再把实体逐个添加进概念中.这种构

建方式通常需要借助百科类知识等结构化数据源.FreeBase
就是采用这种方式构建的,它的绝大部分数据都是从维基百

科中得到的.自底向上的方法则相反,首先对实体进行归纳

组织,形成底层的概念,然后逐步往上抽象,形成上层的概念.

采用这 种 方 式 构 建 的 知 识 图 谱 的 典 型 代 表 包 括 谷 歌 的

KnowledgeVault和微软的Satori.
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本文采用了自顶向下的知识图谱构建方法,将企业风险

知识图谱构建流程归纳为４个步骤,如图１所示,包括企业本

体的构建、知识抽取、知识融合和知识存储.

图１　企业风险知识图谱的构建流程

Fig．１　Pipelineofenterpriseriskknowledgegraph

(１)企业本体的构建.通过复用现有的知识本体,半自动

化地构建金融企业本体.

(２)企业知识抽取.从结构化、半结构化和非结构化等不

同来源、不同结构的数据中抽取信息,并通过命名实体识别、

关系抽取等技术对这些信息进行处理,从而得到构建知识图

谱需要的实体三元组.

(３)企业知识融合.对异构数据执行实体对齐和实体匹

配等步骤,解决数据冲突问题,包括实体属性值不一致、实体

属性缺失等.进一步地,借助知识推理技术,丰富和拓展现有

知识,为企业决策提供有价值的信息.

(４)知识存储.实现三元组数据的持久化存储,基于已构

建的企业风险知识图谱实现智能问答机器人.

３．１　企业本体构建

在知识图谱构建过程中,本体提供了上层的数据模式,是

实体存在的形式化描述,是知识图谱的重要组成部分.领域

本体构建流程通常包含以下６个步骤:本体需求分析、考察可

复用本体、建立领域核心概念、建立概念分层次、定义类和创

建属性,以及本体评价和进化[１８].针对不同的领域和不同的

实际需求,领域本体构建的过程也各不相同.我们研究了金

融领域企业本体的实际情况,给出了企业本体的构建方法.

目前,比较被认可的构建本体的方法有:Skeletal法[１９]

(又称骨架法)、TOVE法[２０]、七步法[２１]等.根据这些方法,

深入分析金融领域的相关知识,对已有的结构化数据集进行

整体分析,通过分析领域内概念和属性之间的语义关联,构建

企业本体的 RDF图,如图２所示.

图２　企业本体的 RDF图

Fig．２　RDFgraphofenterpriseontology

３．２　知识抽取

企业知识抽取是从不同来源、不同结构的数据中抽取企

业相关知识的过程.企业知识抽取一般分为以下几个步骤,

如图３所示.

图３　知识抽取流程

Fig．３　Pipelineofknowledgeextraction

(１)网页解析.该模块首先从东方财富网站爬取“上市公

司股票代码列表”,得到上交所３６８５家和深交所２３９４家上市

公司和相应股票代码列表;然后用股票代码分别生成网易财

经、同花顺公司介绍网页的 URL地址,并根据 URL地址,通

过关键字找到企业信息,得到公司介绍网页的源码;最后对得

到的网页进行解析,并对网页中的冗余信息和不相关信息进

行过滤,进而得到较为纯净的语料.

(２)命名实体识别.命名实体识别是指识别一个句子中

有特定意义的实体,并将其区分为人名、地名、机构名、专有名

词等类别.在半结构化数据和非结构化数据中,很多实体的

属性值并没有被识别,且这些数据大多以文本形式存在.这

些文本主要有３种类别:１)含有超链接信息的文本;２)有明显

语义标记的文本,命名实体之间用一致的标点符号分隔,且不

存在歧义;３)没有明显语义边界的长文本,命名实体之间没有

分隔符[２２].本文主要考虑第３种类别.

我们选用 HanLP作为中文分词工具包.HanLP是一系

列模型与算法组成的 NLP开源工具包,支持中文分词、词性

标注、命名实体识别、关键词抽取、文本分类等功能.HanLP
基于隐马尔可夫模型(HiddenMarkovModel,HMM)进行命

９３２陈晓军,等:企业风险知识图谱的构建及应用



名实体识别,对中国人名、音译人名、日本人名、地名、实体结

构名等通用类别有着非常好的表现,但对专有名词的识别效

果不佳.我们通过自定义词典的方法来提升命名实体的效

果.在分词序列的基础上,我们将金融领域专有词表和特殊

规则加入到词典中,充分识别未登录词,提高命名实体识别的

效果.
(３)实体关系抽取.关系抽取指从文本中识别实体并抽

取实体之间的语义关系.针对上市公司的公司介绍,我们使

用 HanLP工具包,基于依存句法分析来抽取开放域中文实体

关系.HanLP提供了两种依存句法分析器,默认采用基于神

经网络的依存句法分析器,另一种为基于最大熵的依存句法

分析器.依存句法分析就是通过分析语言单位内成分之间的

依存关系,揭示其句法结构的过程.如“中信证券股份有限公

司成立于１９９５年１０月２５日”,句法分析的结果为‹中信证券

股份有限公司(主谓关系)成立›‹成立(动补关系)于›‹１９９５
年１０月２５日(介宾关系)成立于›,最后将依存句法分析的结

果转化为三元组形式“‹实体１›‹关系›‹实体２›”.表１列出

了一个关系抽取实例.

表１　关系抽取实例

Table１　Instancesofrelationextraction

实体１ 关系 实体２
中信证券股份有限公司 法人代表 张佑君

中信证券股份有限公司 股票代码 ６０００３０
中信证券股份有限公司 所属行业 金融行业

中信证券股份有限公司 注册资金 １２１．１７亿元

中信证券股份有限公司 员工数量 １６１６１

３．３　知识融合

该阶段需要将从多个数据源抽取的知识进行融合,构建

数据之间的关联关系,从而保证知识图谱中的数据一致性和

准确性.实体对齐是知识融合过程中的主要挑战,旨在判断

两个或者多个不同信息来源的实体是否为同一实体.例如,

“中国铝业集团有限公司”和“中国铝业股份有限公司”描述的

其实是同一实体,可以合并.

不同的金融网站在展示实体属性信息时会用不同的实体

名称表示,这给数据融合造成了极大的困扰,因此需要找到正

确的实体名称与之对应,进而将数据融入已有的知识库.实

体对齐主要有两个方向:１)实体名的完全匹配;２)实体名的相

似度计算.第一种方式主要针对无歧义的实体名称;第二种

方式主要针对实体名称简写与实体名称存在差异的情况.实

体对齐的常用方法可分为３类:基于概率模糊匹配的实体对

齐、基于距离度量的实体对齐和基于机器学习方法的实体对

齐.基于概率模糊匹配的实体对齐方法主要考虑两个实体各

自属性的相似性,但忽略了实体间的关系.基于距离度量的

实体对齐方法与概率匹配算法类似,都是基于属性域加权的

成对比较方法.这两者的主要区别在于基于距离度量的方法

更加注重相似性度量函数的设计,且不需要训练样本.基于

距离度量的方法有:欧氏距离、余弦相似度、编辑距离和JacＧ

carddistance等.上述两种实体对齐算法过分依赖于相似性

度量函数,因此本文采用了可以自动从训练样本中提取特征

和捕获上下文语义特征的基于孪生神经网络的实体对齐

算法[２３].

基于孪生神经网络的实体对齐模型由两个对称的双向

LSTM 网络通过权重共享的方式组成,如图４所示.其中,

(Ci,Cj)为训练样本;xi和xj为Ci和Cj的嵌入向量表示,并被

输入双向 LSTM 中.在每个时间步t,双向 LSTM 经过计算

会产生两个隐藏状态,ft为前向状态,bt为后向状态;然后将

前向状态和后向状态提取的语义信息拼接在一起,得到双向

LSTM 的最终输出oi和oj;最后利用相似度计算公式得到实

体的相似度得分,进而判定Ci和Cj是否匹配.为了更好地处

理上下文语义较弱的文本,我们采用了以字符(character)为

粒度的双向LSTM 网络.该模型首先让输入字符串经过嵌

入(embedding)层,得到实体的字符级词向量,再将该词向量

输入BiLSTM,并将最后一层隐藏状态向量拼接,得到输出向

量,最后使用余弦相似度计算实体匹配的概率.

图４　基于孪生神经网络的实体对齐模型的结构[２２]

Fig．４　Architectureofentityalignmentmodelbasedonsiamese

recurrentneuralnetwork[２２]

由于金融领域缺乏高质量的有标注的语料库资源,我们

对前文抽取的文本进行标注,最终在标注好的数据集上对上

述模型进行测试,并将其与以单词为粒度的 MaLSTM 模型

进行了对比,具体实验结果如表２所列.从实验结果可以看

出,两种模型在实体对齐任务上都取得了不错的效果,但与

wordＧbasedMaLSTM 模型相比,CharacterＧbasedBiLSTM 更

适合处理上下文语义较弱的文本.

表２　实体对齐的实验效果

Table２　Experimentalresultsonentityalignment

Algorithm Accuracy Recall F１
wordＧbasedMaLSTM ０．７８５３ ０．８７３４ ０．８３８２

characterＧbasedBiLSTM ０．８２２１ ０．９７７５ ０．８８５２

３．４　知识存储

知识存储是知识图谱构建过程中非常重要的一环,在对

不同来源、不同形态的数据实现融合后,需要将这些数据存入

数据库,用于支撑知识推理、知识计算等上层应用.由于知识

图谱中存储的大都是关联密集型的数据,而图数据库能够方

便地存储这一类型数据,因此图数据成为了主流的存储方式.

图数据库以“图数据结构”来表现和存储数据,并实现了快速

查询.它将节点与节点之间的关系以键值对‹Key,Value›的

形式进行组织、索引和存储.与传统的关系型数据库相比,图
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数据库的这种数据结构在大规模知识图谱上的查询和搜索效

率得到了显著提高.此外,图数据库的设计非常灵活,当加入

新的属性或数据时,不需要重构网络.常见的图数据库包括

Neo４j,OrientDB和 Titan等.

本文采用 Neo４j图数据库对知识图谱进行存储.Neo４j
数据库具有高可用性和可拓展性,支持 ACID完整的事务管

理.Neo４j图数据库中的节点表示实体,边表示实体间的关系,

每个实体的属性用‹Key,Value›键值对的结构进行存储.在导

入数据时,使用官方提供的 Neo４jＧimport工具进行批量导入.

３．５　系统展示

本文最终构建了一个包含９０多万企业实体和３００多万

关系的企业知识图谱,企业风险知识图谱的界面如图５所示.

图５中,节点代表实体,在知识图谱中用圆形表示;带标注的

连边表示实体与实体之间的关系.以“华纺股份”为例,当用

户搜索“华纺股份”时,会展示与之相关的实体和关系,包括所

属概念、所属行业、董事会成员等.

图５　企业风险知识图谱界面

Fig．５　Screenshotofenterpriseriskknowledgegraph

４　基于企业风险知识图谱的智能问答系统

基于前文构建的企业风险知识图谱,用户还不能方便、迅
速地获取信息.因此,本文利用深度学习技术,结合知识库构

建了基于企业风险知识图谱的智能问答机器人,允许用户以

自然语言问句的形式进行提问.问答系统接收到用户的提问

时,能够精确地理解用户搜索意图并返回准确的答案,从而帮

助用户简单、高效地获取感兴趣的信息.

本节所介绍的基于企业风险知识图谱的智能问答系统的

结构如图６所示.

图６　基于企业风险知识图谱的智能问答模型的结构

Fig．６　ArchitectureofquestionＧansweringsystembasedon

enterpriseknowledgegraph

智能问答模型在接收到用户的提问后,首先对问句进行

预处理,包括中文分词、词性标注、去停用词等操作;然后利用

Word２vec将用户问题转换成低维向量,并通过命名实体识别

技术从问句中提取人名、企业名、机构名等实体信息;最后将

自然语言问句转化成Cypher查询语句并返回结果.例如,输

入问句“斯太尔的董事有哪些”,在对问句进行分词、纠错、词
性标注等预处理后,智能问答系统首先采用命名实体识别算

法识别出实体“斯太尔”,并生成 Cypher查询语句,然后返回

实体的候选属性集,最终利用语义匹配技术得到问题的正确

答案“高立用、李晓振、邹书航、孙建设、郭英祥、吴振平、孙钢

宏、王德建”.命名实体识别是流程中的核心,为了提升实体

识别准确率,本节使用了基于字的BiLSTMＧCRF命名实体识

别模型.

４．１　基于字的BiLSTMＧCRF模型

长短时记忆网络(LongShortTerm Memory,LSTM)是
循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)的一种特殊

类型,可以学习长距离依赖信息.LSTM 通过３个门结构(输
入门、遗忘门和输出门)选择性地遗忘部分历史信息,加入部

分当前的输入信息,将其整合到当前状态,并产生输出状态.

将双向LSTM 模型用于命名实体识别任务时,可以学习

到观测序列之间的依赖,但无法学习到状态序列之间的关系.

将传统的条件随机场(ConditionalRandomFields,CRF)模型

融合到LSTM 中,可以解决这个问题.CRF模型可以对隐含

状态建模,学习到输出标注之间的关系,进一步提高 LSTM
模型预测的准确性.BiLSTMＧCRF模型的具体结构如图７
所示,其由 Embedding层、BiLSTM 层和 CRF层组成.EmＧ
bedding层将稀疏的oneＧhot字向量通过embedding矩阵映射

为低维稠密向量{x１,x２,􀆺,xt}.BiLSTM 层 通 过 将 正 向

LSTM 输出的隐状态序列{h１
→,h２

→,􀆺,ht
→}与反向 LSTM 输出

的隐状态序列{h１
←,h２

←,􀆺,ht
←}在对应时刻进行拼接,得到完整

的隐藏状态{h１,h２,􀆺,ht}.CRF层接收 BiLSTM 层的隐藏

状态序列作为输入,通过学习标签间的约束条件提升标签预
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测的准确性,从而得到最终的预测标签序列.

将神经网络与CRF结合的BiLSTMＧCRF模型结合了二

者的优势:BiLSTM 可以有效标注文本序列和标签之间的关

系;CRF能够利用上下文信息,有效预测标签与标签之间的

关系.BiLSTMＧCRF模型已成为目前命名实体识别方法中

的主流模型.

目前中文问答领域还没有比较权威的公开数据集,尤其

是针对金融领域的问答系统.因此,我们从同花顺、雪球网爬

取了金融领域问答语料,并对其进行了筛选,剔除了主观性问

题.基于此语料,我们对比了 BiLSTM 和 BiLSTM＋CRF两

种命名实体识别模型.具体实验结果如表３所列.通过实验

结果可知:１)CRF层能够为最终的预测标签添加约束来确保

其合理有效,进而提升模型的性能;２)在样本数量较少时,基

于字级别的模型效果更优.

图７　BiLSTMＧCRF模型的结构

Fig．７　ArchitectureofBiLSTMＧCRFmodel

表３　KGQA实体识别的实验结果

Table３　Experimentalresultsonnamedentityrecognition
(单位:％)

Model Accuracy Recall F１
BiLSTM ７７．０１ ８１．８６ ７８．９０

BiLSTM＋CRF ８７．１２ ８６．７５ ８７．０２
CharＧBiLSTM＋CRF ８８．３２ ８７．５６ ８８．１８

４．２　问答系统展示

基于企业风险知识图谱的智能问答系统通过Flask实现

对问答结果的可视化.Flask是一个基于Python实现的 Web

开发的“微”框架,具备轻巧、简洁、扩展性强等特性.本文首

先利用命名实体识别等方法来解析用户问题,然后根据其构

造Cypher查询语句,通过知识图谱得到实体的候选属性集,

最终通过属性链接得到最终的问题答案.图８给出了输入

“斯太尔的董事有哪些”“华纺股份属于哪个行业”等问题后

系统返回的界面.

图８　基于企业风险知识图谱的智能问答系统的可视化界面

Fig．８　VisualinterfaceofquestionＧansweringsystembasedonenterpriseriskknowledgegraph

　　结束语　目前知识图谱已经成为学术界和工业界研究的

热点,但国内在企业知识图谱构建方面的研究还处于初级阶

段,面临着诸多挑战和难题,且相关研究很少.本文详细阐述

了企业风险知识图谱的完整构建过程,首先进行领域本体构

建;然后通过命名实体识别、关系抽取和实体链接等技术,从

不同来源、不同结构的数据中抽取构建知识图谱所需的各种

候选实体及其关联属性;接着根据知识图谱的结构特点,采用

图数据库对其进行存储,构建企业风险知识图谱.基于构建

好的知识图谱,本文结合深度学习和知识库构建了一个问答

机器人来提供智能问答服务.
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本文的研究将为企业风险知识图谱的构建提供一定的参

考价值和借鉴意义,但仍有改进的空间,未来我们将在以下两

个方向进行探索.１)知识图谱中的实体和关系可能会随着时

间发生改变,例如２０１８年阿里巴巴的董事长是马云,而２０１９
年阿里巴巴的董事长变成了张勇,因此未来拟在现有图谱的

基础上引入时间维度,构建动态知识图谱,以更加有效地挖掘

企业风险信息.２)目前本文所构建的智能问答系统还不能回

答需要经过多步推理才能获取答案的问题,如“某某公司的法

人代表名下还有几家公司”.因此,将知识推理融入智能问答

模型中,也是一个值得研究的方向.
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