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摘　要: 辅助投保人了解保险产品的条款是保险应用关注的热点问题之一, 借助知识图谱技术辅助人身保险业务开

展是一种可行的方法. 本文首先从多源数据中提取并构建人身保险知识图谱 LIKG. 具体而言, 构建 BERT-IDCNN-
BiLSTM-CRF 模型提取非结构化文本数据的实体, 通过多种短文本相似度算法以及集成排序算法完成实体对齐;
设计并使用 Bootstrapping和分类预测两阶段抽取方法对保险产品进行属性填充. 然后, 根据构建的 LIKG, 设计开

发原型系统, 该系统使用实体抽取和属性抽取算法提供知识获取功能、设计 CF-IIF指标提供属性推荐功能以及实

现可视化界面帮助用户快速掌握人身保险产品的信息, 展示 LIKG的应用价值.
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Abstract: Assisting users in understanding the clauses of insurance products is one of the hot issues in insurance applications.
It is feasible to assist the life insurance business with knowledge graph technology. The life insurance knowledge graph
(LIKG) is extracted and constructed by multi-source data. Specifically, the BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF model is
applied to extract entities from unstructured data, and the entity is aligned by a variety of short text similarity algorithms
and ranking ensemble algorithm. A two-stage extraction algorithm is designed to fill the attributes of insurance products
by Bootstrapping and classification prediction. Then a prototype system is designed based on LIKG. The system uses the
entity extraction and the attribute extraction to provide knowledge acquisition, designs an index called CF-IIF to provide
attribute recommendation function, and realizes a visual interface to help users quickly master the information of life
insurance, which demonstrates the application value of LIKG.
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人身保险是一种以人的寿命或身体为保险标的的

险种, 在被保险人的生命或身体发生保险事故或保险

期满时, 依照保险合同的规定, 由保险人向被保险人或

受益人给付保险金的保险形式, 主要包含人寿保险、
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伤害保险、健康保险 3 种[1]. 面对愈发激烈的市场竞

争, 辅助用户了解合同条款, 并有效匹配客户需求可提

高保险公司在该业务竞争中的实力. 由于保险条款中

包含了大量令人难以理解的专有名词, 这会极大地降

低消费者的用户体验. 在面对这些晦涩难懂的条款时,
消费者有了解待购买保险产品条款的需求, 如何从保

险条款中提取出有用的领域知识帮助消费者快速了解

保险产品是人们面临的一个重要问题.
近年来, 知识图谱技术受到了学术界和工业界的

广泛关注[2]. 知识图谱常用 RDF[3] 等形式来表示和管

理数据, 并且具有强大的语义表达能力, 被应用到医

疗[4]、教育[5] 等不同领域中.
基于人身保险领域应用知识图谱进行业务辅助的

工作已有出现, 但市场中存在的部分保险知识图谱产

品, 如 InsuranceAI[6]、中国疾病保险知识图谱[7] 等, 普
遍存在不能面向用户提供知识抽取功能、保险产品属

性较少、保险类型较少等问题. 现存的实体抽取任务

通常利用序列标注模型完成, 但其需要大量的数据对

模型进行训练, 而当前缺少已标注的人身保险数据. 对
于属性抽取任务, 由于人身保险条款数据通常使用一

段文本内容描述某个属性, 常用的序列模型主要用于

抽取短文本内容形式的实体, 难以应用于人身保险的

属性抽取任务.
针对上述问题, 本文通过构建知识图谱的本体和

设计的知识抽取方法, 从结构化和非结构化数据中构

建人身保险知识图谱 (life insurance knowledge graph,
LIKG), 并基于 LIKG 开发了原型系统. 本文完成的主

要工作如下.
1)构建人身保险条款知识图谱 LIKG, 设计人身保

险知识图谱 LIKG 原型系统. 根据知识抽取算法提供

知识获取功能; 根据知识图谱多种人身保险类型设计

条款属性相关性指标 CF-IIF 并提供知识推荐功能; 根
据知识图谱中详细的人身保险产品条款属性提供属性

查询功能.
2)用结构化数据中存在的实体信息在非结构化数

据中反向标注形成可训练的语料库. 构建 BERT_IDCNN-
BiLSTM-CRF 模型, 并对比多种基于神经网络的实体

识别模型, 选择最适合人身保险实体抽取的方案.
3) 设计了两阶段属性抽取方法, 通过使用 Boot-

strapping 算法获取实体候选属性, 然后使用分类模型

将其映射到对应保险实体属性槽中, 实现端到端的属

性抽取, 解决了序列模型不适用将长文本属性作为预

测目标的问题.

 1   背景知识及相关工作

 1.1   知识图谱

知识图谱是一种语义网络知识库, 可以用来表示

和管理数据, 其数据存储形式使得知识图谱具有强大

的语义表达能力. 知识图谱主要包含 3 类元素: 实体、

关系和属性. 其中实体可以代表人或者具体事务; 关系

用来连接两个实体, 表示它们之间的一些联系; 属性用来

充实一个实体, 使实体具有更多的信息. 近年来有许多

大型知识图谱被构建和发布, 如 Freebase[8]、YAGO[9]、

DBpedia[10] 等, 它们包含大量的通用知识, 可以提供智

能问答[11]、知识推荐[12] 等功能. 然而这些通用知识图

谱缺少某些特定领域的知识, 当涉及领域知识的获取

时, 通用知识图谱不能够很好地提供服务, 因此构建特

定领域的知识图谱是很有必要的. 王建勋等人[13] 利用

知识图谱技术探寻我国干旱遥感监测研究领域的研究

现状, 为干旱遥感监测方法的完善与发展提供支持; 江
双五等人[14] 构建高质量的气象档案知识图谱, 为我国

气象档案的知识组织提供理论框架; Zhao等人[15] 在汽

车工业中构建了知识图谱, 用以帮助了解汽车相关知识.
本文在人身保险条款领域中探索如何构建知识图谱及

其应用, 实验结果和系统展示分别证明了本文使用的知

识抽取算法的有效性和人身保险知识图谱的应用价值.
 1.2   实体识别

命名实体识别旨在从给定非结构化文本数据中抽

取出自定义类别的实体数据, 是知识图谱自动化构建

过程中的关键技术. 目前研究将命名实体识别任务视

为序列标注任务, 利用神经网络对待抽取文本进行预

测. Huang 等人[16] 提出使用双向长短时记忆网络配合

条件随机场模型 (BiLSTM-CRF)对序列数据进行预测,
其中 BiLSTM可以有效地学习待抽取实体的上下文信

息, CRF可以通过当前状态选择下一个状态, 有效地解

决 BiLSTM 在实体识别中产生的问题, 是命名实体识

别任务中代表性工作之一. Stubell等人[17] 提出 IDCNN
(iterated dilated convolutional neural network) 模型, 在
实体识别任务中的效果与 BiLSTM-CRF 方法相当, 由
于 IDCNN模型结构相对简单, 其训练速度与预测速度

和 BiLSTM相比相对更快. 近年来, 预训练模型的成功

使得模型能很好地理解文本的语义信息, 如 Google提
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出的 BERT模型[18]. Dai等人[19] 构建了 BERT-BiLSTM-
CRF 模型从中文电子病历中抽取出实体, 利用 BERT
模型强化词向量的学习并取得了不错的效果.
 1.3   属性抽取

属性抽取旨在从非结构文本中抽取出给定实体的

属性值, 使实体富有更多的信息. 早期的属性抽取任务

主要通过人工制定的规则来完成. 张凯伦[20] 使用基于

关键词和简单人工规则方法从非结构化和半结构化的

文本数据中抽取出人物属性. 但由于不同的领域通常

会有不同的关键词和语言特点, 基于规则的方法扩展

性不强, 难以从某个领域数据迁移到另一个领域中, 而
且随着规则的增多, 制定的规则会产生内部冲突. 基于

深度学习的属性抽取方法类似于命名实体识别技术,
该类方法可以使用模型学习不同领域的数据特点, 根
据训练数据泛化到不同领域中. 其通常将属性抽取视

为序列标注任务, 通过序列模型识别文本中实体的属

性值, 解决基于规则的方法扩展性不强和规则冲突等

问题.
然而由于人身保险条款通常使用整个段落来描述

实体属性, 其不适合使用用于短文本识别的序列标注

任务, 因此本文提出两阶段属性抽取算法. 首先, 针对

实体设计其包含的属性槽, 再使用弱监督算法 Boot-
strapping[21] 抽取出所有候选属性, 然后使用集成排序

(rank ensemble, 也被称为 ranking-based ensemble 或
ensemble ranking)[16] 和分类模型将候选属性填充到对

应的属性槽中, 完成人身保险属性抽取任务.
 1.4   本体构建

本体是对特定领域之中某套概念及其相互之间关

系的形式化表达, 是描述客观事物的抽象模型, 其目标

是为了捕获相关领域的知识, 是对知识图谱模式层的

管理[22]. 通过构建本体模型, 可以规范管理知识图谱中

的实体、关系以及实体属性.

 2   人身保险知识图谱构建

由于保险业属于第三产业中的金融服务业, 其专业

知识存在一定封闭性, 人身保险条款文件中包含大量保

险条款内容, 使得用户很难快速定位到想要了解的保

险条款. 本文针对这一痛点, 根据人身保险条款的数据

特点以及业务逻辑, 自顶向下构建人身保险条款知识

图谱, 其具体流程主要包括知识图谱本体构建、知识

获取、知识融合和知识存储, 构建流程图如图 1所示.

实体抽取

属性抽取

模式层本体构建

数据源

半结构化数据: 

人身保险产品基本信息

非结构化数据: 

人身保险条款 PDF 文件

知识获取

实体对齐

知识融合

知识存储

知识图谱

知识图谱构建

 
图 1    LIKG构建整体流程

 

人身保险条款内容通常存储在 PDF 文件中, 少量

信息如保险公司名称、保险产品可以从半结构化数据

HTML 中获取. 对于 PDF 文件中的信息, 本文根据本

体构建内容, 利用实体抽取算法和属性抽取算法对其

中非结构化文本数据进行知识提取, 然后对提取出的

知识与现有知识融合, 最终存入到数据库中完成从异

构数据中构建 LIKG.
本节将介绍 LIKG 构建的关键技术, 组织架构如

下: 第 2.1 节介绍 LIKG 的本体构建过程; 第 2.2 节介

绍 LIKG 实体抽取的内容, 主要包括实体抽取的数据

来源、实体抽取算法和实体对齐算法; 第 2.3节介绍人

身保险实体的属性抽取算法.
 2.1   本体构建

利用 LIKG, 将保险条款中各个属性条款中的内容

用图谱的形式展示给用户, 以辅助用户快速定位保险

条款的重要内容, 是本文的核心任务. 在这一过程中,
保险实体的属性是本文本体模型设计的核心. 本文利

用保险业领域专家设计的人身保险的 schema 来构建

本体模型, 然后以本体模型为核心构建人身保险条款

知识图谱. 人身保险业务的部分实体和属性间的层次

结构如图 2所示.
 2.2   人身保险实体抽取

 2.2.1    数据来源

本文共收集 14  124 份脱敏的人身保险条款文件,
每个人身保险 PDF 文件均对应一个保险产品, 包含保

险产品所属公司、保险产品名称和该保险产品的所有
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属性. 对于人身保险条款领域中的实体, 本文将其分为

两类: 保险公司 (organization)和保险产品 (production).
对于非结构化文本数据中实体的自动抽取任务, 需要

基于已标注数据对序列模型进行训练, 因此本文首先

从人身保险文件对应的网页链接获取该保险产品对应

的保险公司和保险产品名称, 然后使用获取到的保险

公司和保险产品名称在保险文件中进行反向标注, 收
集训练数据. 数据集具体信息如表 1所示.
 

保险公司

保险产品

合同 保障 申请保险金…

合
同
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型
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保
险
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保
险
金
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益
人

保
险
事
故
通
知

保
险
金
申
请

…

 
图 2    人身保险条款部分核心概念

 
 

表 1     实体标注情况
 

实体类型 标签含义 实体数量

ORG 保险公司 21 286
PROD 保险产品 15 032

 
 

对于数据集的标注, 本文采用序列标注中的两种

常用方式: BIO 和 BIOES. BIO 标注法共有 3 类标签,
分别是 B、I、O, 其中 B 代表实体的开头, I 代表实体

的中间部分或结尾, O 代表非实体. BIOES 标注法共

有 5类标签, 分别是 B、I、O、E、S, 其中 B代表实体

的开头, I 代表实体的中间部分, E 代表实体的结尾,
O代表非实体, S代表单个字符, 其本身就是一个实体.
 2.2.2    BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF

本文构建的 BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF 模型主

要由 4部分组成: BERT特征表示层、IDCNN-BiLSTM
特征学习层、CRF 知识推理层. 首先将待预测文本字

符序列输入到 BERT 特征表示层中, 该模块对每个字

符进行编码并得到对应的词向量; 然后将词向量特征

输入到 IDCNN 模型中初步提取特征; 之后将 IDCNN
提取到的特征输入到循环神经网络 BiLSTM中提取深

度特征; 最后, 利用 CRF 预测出概率最大的标签序列.
模型结构如图 3所示.

BERT 是由 Google 提出的预训练模型, 其采用多

层双向 Transformer结构[23], 每个单元由自注意力机制

(Self-Attention)组成. 该模型使用Masked语言模型和

下一句预测 (NSP) 两种无监督预训练任务, 并在大规

模的语料库中进行训练, 可以充分学习每个字词的含

义. 该模型可以解决在训练 IDCNN和 BiLSTM模型过

程中, 训练集规模较小而产生模型不能较好的学习文

本语义的问题.
 

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

CRF

IDCNN

BERT

BiLSTM

CRF

B I I E

X X 公 司 的 保 险

BERT

OOO

 
图 3    BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF模型结构

 

IDCNN 和 BiLSTM 模型利用卷积神经网络和循

环神经网络学习文本的整个语义信息, 根据当前字词

的上下文特征以及词向量信息预测每个字词在序列中

对应的标签.

CRF 可以考虑标签之间的相邻关系, 在训练过程

中学习到标签之间的约束信息, 如实体的头标签为“B”

“I”标签不能跟在“O”标签之后等约束, 解决了 IDCNN

和 BiLSTM 模型忽略这些约束的问题. 其算法具体步

骤如下.

x = (x1, x2, · · · , xn)

y = (y1,y2, · · · ,yn)

对于给定序列 和对应的标签序列

, 其评分公式如式 (1):

s(x,y) =
n∑

i=1

(Wyi−1,yi + pi,yi ) (1)

W Wyi−1,yi其中,  是转移矩阵,  表示标签转移分数. 之后采

用 Softmax函数得到预测序列的最大概率标签, 如式 (2)

所示:
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p(y|x) =
es(x,y)∑

ŷ∈Y
s(x, ŷ)

(2)

 2.2.3    实体对齐

人身保险文件以 PDF 的格式存储, 因此在抽取实

体或者属性前需要将其转换成可处理的文本数据. 对
于数据格式的转换 ,  本文使用百度开源的飞桨平台

PaddlePaddle[24] 中的光学字符识别 (OCR[25])工具识别

PDF 文件中的文本数据并保存到 TXT 文件中. 由于

OCR技术在文字识别过程中会产生误差, 如将“中国人

寿”识别为“中国大寿”等, 因此算法还需对识别到的实

体内容进行实体对齐.
本文采用多种短文本相似度计算方法计算序列模

型抽取到的实体与现有实体之间的相似度, 完成实体

对齐. 本文使用以下几种方式计算实体间的相似度.
1) Jaccard系数: Jaccard系数可以用于比较有限样

本集之间的相似性与差异性, Jaccard系数值越大, 样本

相似性越高, 反之, Jaccard 系数值越小, 样本差异性越

大, 其计算公式如式 (3) 所示. 本文对短文本进行字符

级别的相似度计算, 将实体名称分成字符级别的集合

并计算两个集合间的 Jaccard系数.

J(A,B) =
|A∩B|
|A∪B| =

|A∩B|
|A|+ |B| − |A∩B| (3)

2) 莱文斯坦距离: 莱文斯坦距离是编辑距离的一

种, 它指两个字符串之间, 由一个转变成另一个所需的

最少编辑操作次数. 其中编辑操作包括将一个字符替

换成另一个字符、插入一个字符或者删除一个字符,
该距离也可以衡量两个字符串的差异程度.

3) FASPell[26]: FASPell是 2019年由爱奇艺发表的

错别字检测纠错算法, 它提出了一种新的范式去噪自

动编码 (DAE) 和解码器. 其中 DAE 利用预训练模型

BERT减少监督学习中所需文本拼写检查数据量, 解码

器为把握度-字符相似度解码器 (CSD), 在字形上采用

Unicode标准的 IDS表征, 可以准确描述汉字的各个笔

画和它们的布局形式. 该模型可完成对任何一种中文

文本的拼写检查, 包括 OCR识别结果.
通过使用上述 3 种相似度计算方式, 可以分别得

出 3 种不同的实体相似性排序列表. 为了综合考虑每

种相似度计算方式, 本文采用一种集成排序算法 (ranking
ensemble), 最终可以获得相似实体的最终排名, 如式

(4)、式 (5)所示:

ri
t =
∑
a j∈A

I(score(ai|simt) ⩽ score(a j|simt)) (4)

f inal_ri =

T∑
t−1

1
ri

t
(5)

I(·) ri
t t

simt ai

其中,  为指示函数,  为使用第 个相似度计算方式

计算结果中候选实体 的排名, 每个候选实体的最

终排名可以通过使用每个相似度排序列表中排名的倒

数求和得到, 如式 (5)所示.
 2.3   人身保险属性抽取

对于人身保险产品的属性抽取, 由于人身保险条

款数据自身的特点, 其通常使用一段文字描述某个属

性值, 如投保范围对应的属性值为“凡年满 18周岁 (见
释义 8.1), 具有完全民事行动能力且对被保险人具有

保险利益的人, 均可以作为投保人向本公司投保”, 不
适用常规的序列标注任务. 因此, 本文根据本体构建制

定的保险实体属性, 将人身保险属性抽取任务转变为

人身保险属性槽填充任务. 本文将该任务划分为两个

阶段: 属性标签抽取和属性填充. 首先, 本文根据文本

特征使用 Bootstrapping算法抽取出保险产品的候选属

性标签, 进而可以找到每个属性标签对应的属性段落,
然后使用模型对候选属性段落分类, 将其填充到对应

属性槽中.
 2.3.1    属性标签抽取

通过对人身保险条款数据的观察, 本文发现保险

条款中的标题数据通常对应一个条款属性, 如“第一条

合同的构成”, 属性标签的上下文符合一定的特征, 如
通常会出现在标题序号后的特点等, 因此, 本文将这些

标题视为属性标签. 对于属性标签的抽取, 本文使用

Bootstrapping算法获取属性标签候选集, 如算法 1所示.
首先使用给定种子规则供 Bootstrapping算法冷启

动, 通过种子规则抽取出文本的部分属性标签; 然后使

用抽取到的属性标签回到文本中挖掘新的规则, 并通

过已有的候选属性标签对规则打分, 保留大于一定阈

值的规则; 最后使用新的规则继续抽取候选属性标签.
特别的是, 如果算法不能通过新规则抽取出新的候选

属性标签, 或者不能通过候选属性挖掘出新的规则, 则
算法结束并返回抽取到的候选属性标签. 由于在使用

Bootstrapping 算法抽取候选属性标签和扩展规则时,
每次迭代需要遍历新规则集合以及候选属性标签集合,
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O(n2)因此算法的时间复杂度是 .

算法 1. 基于 Bootstrapping的属性标签抽取算法

ε输入: 人工制定规则种子集合 R, 待抽取文本内容 content, 规则阈值

输出: 候选属性标签集合 A

1. for r in R
2. 　A'+=find(content, s)
3. 　if len(A')==0
4. 　　return A
5. 　A.append(A')
6. 　R'=generate_rule(content, A')
7. 　for r' in R':
8. 　　score=get_score(r', A)

ε9.　　 if score>
10. 　　　R_new.append(r')
11.　if len(R_new)==0
12. 　　return A

 2.3.2    属性填充

通过算法 1, 本文可以从保险条款文本中抽取出候

选属性标签. 由于不同人身保险产品条款文件的属性

标签由每个公司的员工制定, 其名称并不统一, 因此不

能直接通过抽取到的候选属性标签将属性映射到对应

属性槽中. 由于属性槽的个数是一定的, 因此本文将属

性填充任务转换为分类任务. 首先通过抽取到的候选

属性标签将文本划分成 n 个段落, 这 n 个段落则对应

每个候选属性标签的属性值, 然后抽取特征并使用模

型对这些属性值分类, 将其填充到对应属性槽中. 特别

的是, 本文将某些段落不属于任何一个属性槽的噪音

属性值预测为“None”类型. 本文所使用的模型结构如

图 4所示, 主要包含两部分.
1) 属性标签信息: 人身保险中的属性标签与本文

定义的属性名称类似, 可以通过第 2.2.3节中实体对齐

的方式进行映射. 但是该方法对于一词多义的情形不

能很好地处理, 如“职业或工种变更”和“工作变化”等.
因此, 除了使用实体对齐的算法, 本文还利用模型学习

标签语义, 首先将属性标签转换成词向量, 然后使用

CNN[27] 获取该部分信息.
2) 段落信息: 文本的属性段落主要描述对应属性

的属性内容, 其中包含大量的文本信息, 该内容的描述

对属性段落填充到对应属性槽发挥着一定程度的作用.
对于文本信息的获取, 现今有许多预训练模型通过大

量的语料库训练, 可以很好地理解文本并提取语义信

息, 因此本文使用 BERT来抽取出段落内容的特征.
最后, 本文将两部分特征拼接起来输入到分类器

中预测出最终属性类型, 损失函数如下:

L = −
K∑

i=1

yi log(pi) (6)

yi i pi其中,  为第 个数据的真实标签,  为模型预测为该标

签的概率.
 

属性标签信息

投
保
的
范
围

集成排序

凡年满 18 周岁
(见释义 8.1),

具有完全民事行
为能力且对被保
险人具有保险利
益的人，均可以
作为投保人向本
公司投保。

段落信息

Pre-training model

BERT

+

CNN
线
性
分
类
器

+

输出:

投保
范围

 
图 4    属性段落分类模型结构

 

 2.4   推荐指标

当用户检索保险产品时, 系统需要根据保险产品

的特点将其条款属性依次展现. 对于不同类型或不同

公司的人身保险条款, 其包含的条款属性不尽相同, 如
对于人寿保险, 其条款内容普遍包含寿命等信息, 疾病

保险则会注重疾病条款属性. 因此为了描述不同条款

属性对不同类型人身保险的重要程度, 本文参考 TF-IDF
(term frequency-inverse document frequency)指标, 设计

了人身保险条款属性相关性指标 CF-IIF (clause fre-
quency-inverse insurance frequency).

CF指某一个条款属性在一个确定的保险类型中

出现次数的占比, 它可以描述该条款属性对这个保险

类型的重要程度, 其计算公式如式 (7):

CFi j =
ni j∑

k

nk j

(7)

CFi j i j

ni j i j

其中,  表示第 个条款属性对第 种类型保险的占

比 ,   表示第 个条款属性与第 种类型保险的共现

次数.
IIF可以描述某一个条款属性区分不同类型保险
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的能力, 如果大部分保险产品都含有这个条款属性, 它
将会有一个低的保险相关性, 其计算公式如式 (8):

IIFi = log

∑
|Ik |

|{ j : ti ∈ I j}|
(8)∑

|Ik | i

j

CF-IIFi j

其中,  表示保险文件数, 分子为第 个条款属性在

第 种类型保险文件中出现次数. 最终, 使用上述两个

指标的乘积即可计算出 :

CF-IIFi j =CFi j× IIFi (9)

 3   实验结果

 3.1   实验设置

 3.1.1    实验数据

本文实验所使用的数据集来自作者收集的 14 124
份人身保险条款合同 (脱敏后). 本文的实验包含两部

分: 人身保险实体抽取和人身保险属性抽取, 因此针对

这两部分实验, 本文分别构建了对应的数据集对模型

进行训练, 数据集介绍如下.
对于人身保险实体抽取任务, 根据第 2 节数据来

源介绍, 本文通过反向标注得到训练数据用于对命名

实体识别序列模型训练. 最后, 本文使用 60% 数据作

为训练集, 30% 数据作为测试集, 10% 数据作为验证

集, 数据统计信息如表 2所示.
  

表 2     实体识别数据统计
 

实体 训练集 测试集 验证集 总计

保险公司 12 771 6 385 2 130 21 286
保险产品 9 019 4 509 1 504 15 032
总计 21 790 10 894 3 634 36 318

 
 

对于人身保险属性抽取任务, 由于缺少已标注的

数据训练属性段落分类模型, 本文随机选择 1 000个人

身保险条款文件作为数据集, 然后对其进行标注. 本文

首先使用短文本相似度计算方法和集成排序算法找出

文件中每个属性标签最相似的属性名称列表, 然后保

存其中属性标签与属性定义中相似度大于 0.8的数据.
对于差异较大的数据, 本文对其进行人工修正, 最终收

集到的数据信息如表 3所示.
 
 

表 3     属性段落分类数据
 

文件数 段落数 训练集 测试集 验证集

1 000 25 346 15 207 7 603 2 437
 
 

 3.1.2    评价指标

对于实体识别任务以及属性抽取端到端的结果评

估, 本文采用精确率 (precision, P)、召回率 (recall,
R)和 F1分数作为算法的评估指标, 计算公式如式 (10)–
式 (12):

P =
T P

T P+FP
×100% (10)

R =
T P

T P+FN
×100% (11)

F1 = 2× P×R
P+R

×100% (12)

对于属性段落分类, 本文采用准确率 (accuracy,
acc)来进行评估, 计算公式如式 (13):

acc =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
×100% (13)

 3.1.3    实验环境和参数设置

本文的实验均在 Python 3.7.11 环境中运行, 服务

器的操作系统是 Ubuntu 18.04.3LTS, 环境配置如表 4
所示.
 
 

表 4     实验环境
 

实验环境 参数

CPU Intel(R) Xeon(R) Gold 5215 CPU @ 2.50 GHz
GPU NVIDIA TITAN RTX
内存 64 GB
Torch 1.11.0

Transformers 4.9.0
PyTorch_crf 0.7.2

 
 

ε

对于实体识别的参数设置, 本文使用 Transformers
库中 BERT-Base 预训练模型作为词向量表示层, 其输

出为 768维的词向量, IDCNN特征层数都为 64, LSTM
的大小为 128, 训练过程使用 Adam 优化器, 学习率设

置为 0.000 03; 对于属性段落分类模型, 本文使用基于

中文维基百科训练的 300维词向量[28] 来对文本进行初

始化输入到 CNN 中, 训练过程使用 Adam 优化器, 学
习率设置为 0.000 01; Bootstrapping算法中 设置为 0.5.
 3.2   实验结果及分析

 3.2.1    实体识别结果

本文从多维度比较本文构建的序列模型 BERT-
IDCNN-BiLSTM-CRF 和现有常用的 NER 模型, 实验

结果如表 5 和表 6 所示. 其中表 5 展示了使用 BIO 标

注方案下不同模型训练的结果, 表 6展示了使用 BIOES
标注方案下不同模型训练的结果. 从这两个表中, 可以

看出 BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF 模型的最终效果最
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好, 在 BIO 标注方案中 F1 分数为 93.91%, 在 BIOES
标注方案中 F1分数为 96.07%.
 
 

表 5     不同模型基于 BIO标注方案的实体识别结果 (%)
 

模型 实体类别 P R F1

BiLSTM-CRF
保险公司 86.17 96.56 91.07
保险产品 67.21 80.01 73.05
总计 78.99 90.29 84.26

IDCNN-CRF
保险公司 88.76 98.23 93.26
保险产品 80.84 82.16 81.49
总计 85.76 92.23 88.87

IDCNN-CRF2
保险公司 88.92 98.45 93.44
保险产品 83.71 85.62 84.65
总计 90.74 93.59 92.14

BERT-BiLSTM-CRF
保险公司 97.19 98.44 97.81
保险产品 86.16 87.45 86.80
总计 92.94 94.20 93.57

BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF
保险公司 95.28 95.18 95.23
保险产品 90.32 93.44 91.85
总计 93.33 94.51 93.91

 
 
 
 

表 6     不同模型基于 BIOES标注方案的实体识别情况 (%)
 

模型 实体类别 P R F1

BiLSTM-CRF
保险公司 85.30 95.46 90.09
保险产品 78.25 89.52 83.50
总计 82.63 93.21 87.60

IDCNN-CRF
保险公司 90.74 97.53 94.01
保险产品 83.74 92.17 87.75
总计 88.09 95.50 91.64

IDCNN-CRF2
保险公司 93.38 95.78 94.56
保险产品 85.13 93.76 89.23
总计 90.26 95.02 92.27

BERT-BiLSTM-CRF
保险公司 99.18 96.68 97.92
保险产品 87.81 94.66 91.11
总计 94.53 95.90 95.21

BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF
保险公司 93.67 98.57 96.06
保险产品 94.53 97.68 96.08
总计 94.00 98.23 96.07

 
 

针对表 5 和表 6 的内部数据进行对比可以发现,
本文构建的模型 BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF 在大部

分指标上高于现有模型 BERT-BiLSTM-CRF, 在实体

“保险公司”的类别中性能略低于 BERT-BiLSTM-
CRF 模型, 但是在实体“保险产品”的类别中本文模型

性能则会高出其很多. 本文通过对“保险公司”和“保险

产品”实体数据的观察发现, 许多保险产品的名称会包

含保险公司的名字, 模型在识别的过程中会容易将保

险产品中的一些字符识别为“保险公司”实体, 因此该

实体类别的识别性能普遍低于“保险公司”实体类别.

本文在 BiLSTM模型层前插入 IDCNN模型, 该模型可

以先提取文本的全局特征, 然后供 BiLSTM 模型学习,
因此本文模型可以更好地学习到“保险产品”实体信息,
表现效果最好.

对比表 5 和表 6 实验结果, 可以发现基于 BIOES
标注方案训练的模型效果普遍高于基于 BIO标注方案

训练的模型. BIOES额外提供实体 End的信息, 并给出

单个词汇的 S-tag, 提供更多的信息, 因此该标注方案

在本文面临场景中表现效果更优.
 3.2.2    属性抽取结果

属性抽取算法主要分为两个阶段: 首先, 使用 Boot-
strapping算法抽取出候选属性标签以及对应的属性段

落; 然后再使用分类模型对属性段落分类填充到对应

属性槽中. 算法主要区别为预测段落类型的分类算法,
本文选择以下几种方法进行对比.

1)集成排序: 使用本文介绍的集成排序算法, 可以

获得每个候选属性标签对应的属性名称相似度排序列

表, 取 top-1作为预测结果.
2) LSTM: LSTM 是常用文本分类模型, 该模型以

学习文本内容提取文本信息, 完成文本分类任务.
3) BERT: BERT是今年来最成功预训练模型之一,

该模型的出现刷新了自然语言处理中 11 个基本任务

的分数, 包括文本分类任务.
4) RoBERTa[29]: RoBERTa 由 Facebook 和华盛顿

大学共同发表, 该模型通过对 BERT 训练过程的改进,
如采用动态 Mask 以及不适用 NSP 训练方法, 达到很

好的效果.
5) DistilBERT[30]: DistilBERT 采用知识蒸馏的方

法 ,  使得该模型的参数量比 BERT 少 40%, 速度比

BERT快 60%并保留了 BERT97%的语言理解能力.
表 7 展示了属性抽取结果, 其中 acc 表示每个模

型在属性分类中的性能. 由于每个人身保险文件都对

应多个属性, 因此每个人身保险文件都会计算出 P、R
和 F1分数, 本文计算这些分数的平均值作为每个算法

的最终结果. 从表中可以看出本文使用的 CNN-BERT
分别学习属性标签和属性段落的信息预测的结果最好,
avg_F1分数为 92.36%. 集成排序在属性抽取中 avg_R
的分数最高, 该方法根据相似度计算方式得出与候选

属性标签最相似的属性名称, 一定会给出一个属性标

签对应的属性名称, 因此其会有较高的 avg_R分数, 但
是 acc 值会比较低. 对于其他预测方法, 本文加入特殊
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标签“None”来指明某些属性标签和属性段落不对应属

性槽中的任何一个, 因此可能会对一些属性误判, 将其

预测为“None”类型造成 avg_R略低.
 
 

表 7     属性段落分类及属性抽取结果 (%)
 

算法 acc avg_P avg_R avg_F1
集成排序 79.63 83.72 98.30 89.38
LSTM 81.92 86.93 98.21 90.86
BERT 83.91 87.70 98.11 91.97

RoBERTa 83.56 87.24 98.01 91.24
DistilBERT 84.62 88.16 97.74 92.03
本文方法 85.99 88.81 97.62 92.36

 
 

ε

表 8 展示了在不同阈值下挖掘新规则的 Boot-
strapping 抽取算法结果. 从表中可以看出, 随着阈值

的增加, avg_P 会逐渐增高, 当其等于 1 时, 即不会扩

展新的规则, avg_P最高, 但是召回率会很低. 在本文方

法中, 需要尽可能抽取出候选属性, 然后在第 2阶段中

使用分类模型筛选掉不符合的属性, 因此对于召回率

应越高越好. 本文发现阈值从 0.75–0.5 中 avg_R 增长

较慢, 因此最终选择阈值为 0.5.
 
 

表 8     不同阈值下 Bootstrapping抽取结果
 

ε阈值 avg_P (%) avg_R (%) avg_F1 (%)
1 99.85 60.24 80.34

0.75 75.04 98.23 82.01
0.5 73.39 99.20 81.78

 
 

 4   人身保险知识图谱原型系统

 4.1   系统设计

本文根据构建的 LIKG 设计了人身保险知识图谱

应用原型系统. 本文前端采用 JavaScript和 Echart来完

成图表展示; 后端采用 Django 框架, 使用 RESTful 风
格 API 接收前端请求并生成数据返回前端; 本文使用

Neo4j图数据库存储抽取出的实体和属性, 对于本体构

建过程中实体、关系和属性的定义, 本文将其存储到

MySQL 关系数据库中, 供上层应用使用. 本文系统的

整体架构如图 5所示.
本文人身保险知识图谱原型系统所提供的功能

如下.
1)知识获取: 输入人身保险文件, 抽取其实体和属

性并存入数据库中, 将抽取结果以 JSON 格式以及图

表形式展现给用户.
2)知识查询: 知识查询主要分为两部分: 属性推荐

和属性查询. 对于属性推荐, 用户查询某个保险产品的

所有属性, 根据 CF-IIF 指标对属性排序并展现给用户;
对于属性查询, 用户明确查询某个保险产品的具体属

性, 系统构建对应 Cypher 语句查询 Neo4j 数据库, 将
查询结果展现给用户.
 

应
用
层

知识获取

属性抽取: 两阶段抽取

数
据
层

构
建
层

结构化数据

数据采集

非结构化数据

人身保险知识抽取

属性抽取: 标签抽取; 属性对齐

实体抽取: 实体识别; 实体对齐

本体构建

人身保险实体定义

人身保险实体关系定义

人身保险实体属性定义

数据
存储
层

Neo4j

实体、属性及关系存储

MySQL

实体、关系及属性定义

知识查询

属性查询: Cypher 构建

数据文件格式转换 文本数据清洗数据预处理

实体抽取: NER-实体对齐 属性推荐: CF-IIF

 
图 5    系统整体架构图

 

 4.2   系统功能展示

 4.2.1    知识获取

本系统支持用户上传新的人身保险条款文件, 系
统则利用本文提到的实体抽取算法和属性抽取算法,
从上传文件中抽取出其包含保险公司实体、保险产品

实体以及保险产品属性, 并可视化地展现给用户. 如图 6
所示, 用户从本地选择上传的人身保险产品文件并提

交, 系统抽取出其实体和属性并将结果返回给用户. 其
中“抽取结果”则为系统从上传的人身保险文件中抽取

出的实体信息和属性信息, 并以 JSON 数据格式展示

该部分内容. “关系图”则为系统将抽取的实体结果和

属性结果存入 Neo4j, 并利用 Echart可视化技术展示给

用户, “关系图”的具体展示内容可见图 7.
 4.2.2    知识查询

本系统向用户提供知识查询功能, 可以帮助用户

快速获取 LIKG 中存在的知识, 得到用户想要了解的

保险产品的信息. 其主要分为两部分: 人身保险属性推
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荐和属性查询.
对于人身保险属性推荐, 本系统向用户提供查询

某个保险产品实体的所有属性内容, 并使用 CF-IIF 指

标对其排序, 按照指标的倒序结果展示给用户. 如图 8
所示, 用户在输入框中输入想要查询的保险产品名称,
系统则会在 Neo4j中查询其所有属性返回给用户. 图 8
则查询了一个和疾病保险有关的保险产品, 因此该产

品的“疾病”属性的 CF-IIF 的指标会比较高, 因此排在

首位, 也符合购买疾病保险产品的用户对该类保险条

款属性的关注重点.
 

 
图 6    知识抽取功能展示

 

除了属性推荐列表展示外, 系统还会将保险产品

的属性图展示给用户, 如图 7所示. 属性图展示主要实

现了知识图谱的图形可视化, 由于每个节点中包含的

内容是长文本, 属性图的节点无法将节点的内容展示

完整, 因此在展示过程中只展示每个节点的前 3 个文

字, 用户可以点击每个节点查看具体内容.
对于人身保险属性查询, 根据本体构建内容, 每个

保险产品的属性是有一定的范围的, 因此本系统给用

户展示了一个下拉框, 供用户选择想要查询保险产品

的具体属性, 系统则根据保险产品名称和属性名称构

建 Cypher语句, 查询对应属性值并在前端展现给用户,
如图 9所示.

 
图 7    属性图展示

 

 
图 8    属性推荐功能展示

 

 5   结论与展望

本文根据给定人身保险条款数据, 制定了一套完

整的知识图谱构建流程, 包括本体构建、知识抽取、

知识存储以及知识图谱应用, 并设计了原型系统以展

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 1 期

84 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn


示该知识图谱的应用价值. 本文在实体识别任务中构

建了 BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF模型, 该模型在本应

用场景中表现的效果最好; 在属性抽取任务中, 根据人

身保险数据的特点, 制定了两阶段抽取流程, 将抽取任

务转变为属性槽填充任务, 最终使用分类模型完成属

性填充; 在系统功能展示模块中, 除了可视化展示以及

新增数据的知识抽取任务, 本文还制定了 CF-IIF 指标,
用于向用户推荐不同类别保险产品的属性内容, 并使

用户快速了解保险产品的重要内容. 由于知识抽取涉

及非结构数据, 在训练模型的过程中, 训练数据的质量

是至关重要的, 因此在后续任务中会关注如何获取高

质量数据训练模型, 或者考虑让模型从少样本或低质

量数据中训练的更好. 在系统应用层面, 则考虑加入知

识图谱问答功能, 自动化解析输入文本语义, 完成智能

问答.
 

 
图 9    属性查询功能展示
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