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摘　要: 当前针对非结构化数据处理的研究多集中于实验态的技术实现, 对于其在金融投研业务中落地应用的整体

架构与路径的研讨则较为缺乏. 为此, 提出将大数据、自然语言处理、知识图谱等技术结合起来进行智能化投研平

台的研发设计, 并实现其在真实金融投研场景的应用. 该平台基于 Hadoop分布式系统进行数据采集、存储与计算,
集成了传统文本处理技术及主流 AI算法, 形成了投研相关的深度语义理解能力, 一是高效提取出金融文本信息, 并
以知识图谱的形式存储; 二是基此进一步挖掘预测, 输出金融投研领域的智能化分析服务. 以金融研究中城投债相

关文本作为测试样例, 验证了平台运行效果, 结果表明平台能以较高的准确率全流程、自动化地实现各项功能, 提
升金融投研领域的工作效率.
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Abstract: Current research on unstructured data processing focuses on technological realization in experiments, while the
discussions on the overall architecture and the practical application path in financial investment-research businesses are
far from enough. Considering this, this study proposes to develop and design the intelligent investment-research platform
through the combination of big data, natural language processing (NLP), and knowledge graph (KG) and implements the
platform in real financial investment-research scenarios. With the data collecting, storage, and computation operated
through the distributed system Hadoop, the platform integrates traditional text processing technologies and mainstream AI
algorithms to form a deep semantic understanding capacity. As a result, the platform is capable of extracting financial text
efficiently and storing the information in the form of KGs, and it can also provide intelligent analysis in financial
investment research by further exploration and prediction. Taking the tests related to municipal bonds as samples, this
research has proved the validity of this platform. The results show that the platform can automatically perform various
functions with high precision through the whole process, thus promoting the working efficiency in financial investment
research.
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随着金融行业的数字化程度不断提升, 行业迅猛

发展的同时也产生了海量的半结构化、非结构化等形

态的数据, 这诸多类型的数据信息往往蕴含了丰富的

金融业务知识与逻辑, 同时也对经济社会, 乃至金融业

务的发展产生了越来越重要的推动作用. 对于金融投

资与研究来说, 其核心在于能够从市场包罗万象的数

据信息对资产未来的价格走势进行预测判别, 通过对

信息的深入分析, 可以缓解信息不对称, 有助于实现更

精准的投资决策. 在传统的金融投研工作过程中, 各类

结构化数据往往是常用的主要信息来源, 其价值已在

较大程度上得到释放; 而文本类信息由于在解析上有

更大挑战, 其业务价值尚未能像结构化数据一样被充

分利用, 需要通过新技术进行深度挖掘.
金融科技蓬勃发展, 已成为推动金融业务发展的

新引擎[1]. 在大数据、人工智能、知识图谱等金融科技

核心技术的驱动下, 投资研究也正在向智能化转变[2],
一方面通过自然语言处理等技术对非结构化数据的工

程化处理, 能提升研究中数据采集、信息挖掘的效率

与及时性, 并对跨渠道、跨领域的不同信息进行关联

整合, 形成更丰富的知识体系; 另一方面通过机器学习

算法模型形成更优的投资策略, 能增强投资中分析预

测、趋势研判的精准性与前瞻性, 也能降低人为情绪

波动对科学决策的影响. 为此, 打造以前沿技术为支撑

的智能化投研平台, 是当前形势下资产管理业务提升

投研效率、增强市场竞争力的新利器[3]. 

1   金融行业相关智能化投研建设与技术应用 

1.1   国内外智能化投研平台探索与实践

国外较早涌现了各类智能化投研平台, 其应用主

要是集中在非结构化数据的采集、抽取、整合、分析

等方面, 为市场研判、投资决策等提供更深度的信息

支持[4], 如 Kensho 的智能投研平台基于 AI 平台对经

济社会各领域信息进行挖掘提炼, 并结合知识图谱技

术构建了金融事件图谱, 能及时预测各类事件对金融

资产价格的影响[5]; Alphasense的智能投研平台通过自

然语言处理与知识图谱技术对各种金融文档进行结构

化、实体化、知识化沉淀, 形成对广泛金融信息进行

交互式搜索、管理和再加工的服务. 国内的基金、证

券等金融机构也在积极探索智能化投研平台的建设,
如天弘基金采用垂直搜索、网络爬虫、人工智能等技

术打造了智能投研平台[6], 能及时捕捉金融市场信息,

并对各类金融事件进行关联分析; 工银瑞信基金智能

投研平台基于自然语言处理与 AI技术, 主要实现了数

据抽取与解析、知识图谱、智能搜索、智能推荐等服

务, 在对外部行业信息与内部研究成果进行整合、沉

淀, 提升研究的价值. 

1.2   智能金融投研平台核心技术应用研究

智能投研平台主要涵盖了信息提取、关系识别、

情感分类等主要功能, 自然语言处理、AI 与知识图谱

则是实现这些功能的核心技术. 罗平[7] 指出, 以 LSTM
为主的深度学习算法已成为金融文本信息提取的主流,
尤其是 Bi-LSTM 在命名实体识别、关系抽取等方面

都表现出较大的优越性; 黄胜等 [8 ] 采用 Bi-LSTM+
CRF神经网络结构, 并结合领域词典, 抽取金融文本中

的结构化信息, 发现该方法较传统的规则匹配有较大

提升效果, 且能满足多种类文本的提取需求; 陈剑南

等[9] 采用双向 LSTM结合多重注意力机制模型提取金

融事件中实体间的关系, 并基于 Neo4j 数据库构建了

金融事件图谱, 对金融事件之间的联系形成更精准的

画像; 赵亚南等[10] 指出 Attention机制已广泛用于各类

文本任务 ,  并通过实验表明基于多头注意力机制的

Transformer模型在金融文本极性分析上取得较好的效

果; 马远等[11] 在目标方面词的左右分别采用 Bi-GRU
和 Attention 机制提取双边的语义信息, 并将双边特征

与目标词结合起来识别文本的情感类别, 实现对文本

语义更细粒度的处理; 赵澄等[12] 在对金融文本进行情

感分类的基础上, 将情感的正负面类别作为关键特征

加入股票预测模型, 实验结果表明该方法提升了股票

价格预测的准确性.
智能投研相关的行业性研究主要集中在两方面,

一是侧重于行业应用与案例的介绍, 对智能化技术及

平台构建方法的探讨尚有不足; 二是注重对实现某一

项功能的技术探索, 缺乏对平台整体技术与应用架构

的研究. 为此, 本文从智能投研平台建设的整体架构出

发, 提出了融合大数据、自然语言处理、机器学习与

知识图谱等技术的智能化平台的研发设计与应用实现

方案, 重在探索智能化技术在金融投研场景中的落地

路径及应用范式. 

2   智能金融投研平台的开发设计

智能金融投研平台的建设主要由数据处理层、智

能分析层、业务领域应用等部分构成, 对非结构化文
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本信息进行解析、提取、整合与关联, 实现投资研究

中知识搜索、分析预测等功能, 为金融投资、财富管

理等各业务领域提供多维度的智能化投研服务. 该智

能金融平台整体架构如图 1所示.
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图 1    智能金融投研平台整体架构

 

整个平台最底层对接多种数据源, 涵盖了研究报

告、企业公告、新闻信息、媒体网站等外部信息, 以

及内部的投研相关信息, 采用 Sqoop/Flume 将各类数

据源中的关系型及非关系型数据导入数据处理层中.

数据处理层集成了多种主流的大数据功能组件, 为多

源异构数据的存储、转换、加工及复杂计算等提供能

力支持. 该层采用 Hadoop 分布式系统处理架构, 通过

HDFS 实现对投研领域长时间、跨渠道数据的存储;

基于 HBase和 Phoenix解决对金融信息准实时查询的

性能问题; 依托 SparkSQL实现对行业信息的复杂规则

计算及灵活的数据探索; 通过 SparkGraphX 图计算引

擎进行全局的、多层次的金融知识图谱分析计算. 数

据处理层还配置了 Neo4j、Janus Graph 等图数库, 支

持从文本中提取出的数据信息以图结构的形式进行存

储及查询展示; 同时, 这些预处理信息也通过构建索引

的形式存储在 ElasticSearch 搜索分析引擎中, 实现高

灵活性、高准确性、低延时及大规模并行化的检索

查询[13].

智能分析层在数据处理层提供的存储、计算等资

源支持下, 主要涵盖 3 部分: 一是将 AI 算法与语义理

解领域技术相结合, 构建出面向投研领域的各类应用

型算法模型, 形成对金融文本的多种处理能力, 从而提

取出有价值的数据信息并进行相应的业务预测; 二是

基于从金融文本中提取出的结构化信息, 构建金融知

识图谱, 形成对金融知识与研究成果的沉淀与关联, 并

实现快速的检索查询及分析推理; 三是整合语义理解

及金融知识图谱的分析预测结果 ,  最终形成舆情分

析、观点提取等多种投研领域的智能化中台服务, 可

供行业研究、资产管理等不同业务领域灵活调用, 赋

能金融业务的数字化、智能化转型. 

2.1   非结构化分析子平台

结构化分析子平台是整个智能化投研建设的关键

部分, 以自然语言处理技术和 AI 算法为核心支撑, 通

过两者的结合, 尤其是深度学习算法的应用, 使平台进

一步形成了对金融文本语义的深度理解能力, 从而更

精准地实现各类文本非结构化任务以及智能化金融分

析服务. 平台的这部分功能[14] 主要在于, 一是金融信息

的工程化处理, 即对金融文本中的段落、句子、词语

等进行细致地识别与提取, 并形成金融信息网络, 促进

文本等非结构化信息的结构化、实体化以及标准化;

二是金融分析预测, 对各种纷繁信息进行灵活的再组

合、再挖掘, 评估相关信息对金融事件或金融资产的

影响. 该子平台的整体架构如图 2所示.
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图 2    非结构化分析子平台

 

该子平台集成了各类 AI 基础算法及主流开发框

架, 塑造了多维的语义理解能力, 形成了针对金融文本

的分词、命名实体识别等基础任务, 最终构建了面向

不同应用的金融文本相关分析服务. 在开发框架上, 除

了 Sklearn、TensorFlow、PyTorch等机器学习、深度

学习框架, 还引入了 HanLP、Time-NLP自然语言处理
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等自然语言处理的专业框架, 以提升对文本进行基础

处理的能力和效率. 基于丰富的开发框架, 平台涵盖了

传统的自然语言处理算法及深度学习 AI算法, 形成了

更完善的基础算法体系, 能根据不同的金融文本非结

构化信息的处理及分析目标, 对各类基础算法进行灵

活的组合、重构与优化, 从而构建出相应的应用型算

法模型, 也形成了针对金融文本非结构化信息的多维

语义理解能力. 在此基础上, 平台一方面能高效地实现

分词、关键词抽取、命名实体识别等处理任务, 为后

续的金融分析服务提供更高质量的数据基础. 另一方

面在结构化信息的基础上, 形成了对金融文本的信息

分类、观点摘要、舆情分析等智能化应用服务.

结合工程实践与应用场景特点, 经多次反复验证

模型效果, 本文确定了相关金融业务场景的模型技术

架构. 考虑到金融文本处理相关任务及应用类型较多,

表 1展示了本方案中最主要的几类任务.
 

表 1     金融文本结构化分析任务/服务 (示例)
 

任务/服务 功能 模型架构

实体识别 从文本中识别出特定的主体 BERT+CRF
关系抽取 判断不同主体之间的关联关系 WF+PF+CNN+Rankloss
情感分析 判断一段文字的正面或负面倾向 Bi-LSTM+Attention
 
 

命名实体识别是文本处理的一项基础任务, 主要

目的在于从语料中提取出特定类型的主体, 是构建金

融知识图谱的关键环节. 通用领域的命名实体大致分

为人名、地名、机构名、时间、日期、货币和百分比

等 7类, 而在特定领域, 命名实体则有着更多更细致的

类型, 如金融债券业务中, 债券名称、发行要素、经济

指标、财务指标等均为重要的实体内容. 在实体识别

的方法上, 时间、日期、货币、百分比等可以通过语

言模板及正则表达式等模式匹配的方式被较好地提取

出来, 而其他实体由于形式的多样化, 具有更高的提取

难度, 需要借助 AI 算法模型实现更精准的识别. 本文

方案中, 主要采用 BERT与 CRF结合的深度神经网络

模型, 该模型在具体实现过程中所采用的技术架构如

图 3所示.

BERT采用多层双向 Transformer机制进行编码和

解码, 能够将输入句子中的每一个词与其前后所有的

词进行关联, 通过对长距离特征的捕获, 更完整地理解

整体的语义信息[15]; CRF 将当前节点的输出序列与相

连节点的输出序列相关联, 能更有效地解决序列标注

和预测问题[16], 两者结合起来可以更精确地对文本进

行划分, 并识别出语句的含义. 在命名实体识别过程中,

一般采用线性链 CRF, 当输入变量 X 取值为 x 时, 其输

出变量 Y 取值为 y 的条件概率函数形式为:

P(y|x) =
1

Z(x)
exp

∑
i,k

λktk(yi−1,yi, x, i)+
∑
i,t

µlsl(yi, x, i)


(1)

Z(x) =
∑

y

exp

∑
i,k

λktk(yi−1,yi, x, i)+
∑
i,t

µlsl(yi, x, i)

 (2)
其中, tk 和 S l 分别是转移特征函数和状态特征函数,

λk 和 μl 分别为对应的权重, Z(x)是规范化因子, 表示所

有可能的输出序列的概率取值总和. 在实际金融业务

建模中, 模型的训练目标为使真实序列发生的概率在

所有可能生成的序列中占比最高.
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…

…

…

…

Embedding

Layer

CRF-Layer

安庆 市 的 产业

BERT-Layer

 
图 3    BERT+CRF模型架构

 

关系抽取是指自动识别文本中实体对之间的语义

关系类型, 是构建知识图谱、实现文本信息结构化的

重要步骤, 也是文本处理的一项基础任务. 如, “任正非

1987年在深圳成立了华为公司”这句话, “任正非”相对

于“华为”的关系为“创始人”. 目前关系抽取在完全监

督、远程监督、联合抽取等不同方法上都有较多经典

的算法模型, 本文方案中基于识别出的实体, 采用远程

监督方法进行关系识别 .  该模型的技术架构如图 4

所示.
该模型设计上, 先是构建词向量 (word embedding)

和位置向量 (position embedding), 在对词义进行刻画

的同时, 也融入了实体对之间的位置信息; 然后采用
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PCNN (piece-wise convolutional neural networks)[17], 根
据实体的位置进行分段池化, 提取得到句子级的特征,
再通过 attention 对句子特征赋予不同的权重, 降低

instance的噪声, 加权后的结果将形成整个 bag的表征.
模型最后的输出为 bag与每个 relation的相似度, 作为

在该 relation维度上的得分, 此处用向量的点积进行相

似度的计算[18], relation的得分表示为:

f (b,c) =Wc · s (3)

其中, Wc 表示由每一类 relation 向量组成的关系矩阵;
s 表示 attention 加权后整个 bag 的特征. 同时, 该模型

将 pairwise ranking loss 作为优化目标[19], 在尽量增加

正样本得分的同时, 尽量减小负样本的得分, 使正负样

本之间形成更加清晰的区分, 构建的损失函数如下所示:

L = ln[1+ exp(r(ρ+− f (b,c+))]
+ ln[1+ exp(r(ρ−+ f (b,c−))] (4)

其中, r 为缩放调整因子, ρ+, ρ− 分别表示正负样本的

margin, 表示标签为正样本的得分, 则表示负样本的得分.
 

…

Attention layer

Word
embedding

Position
embedding

PCNN

…

PCNN

…

PCNN

Sentence feature

…

Bag feature

S1 S2 Sn 
图 4    关系抽取模型架构

 

情感分析是指基于对一段文本的语义理解, 识别

其所带有的情感色彩, 如正面或者负面等, 目前已具有

较广泛的应用. 情感分析最常应用于分析客户对商品

的评价, 以判断客户的满意程度. 在金融领域, 情感分

析主要用于对新闻政策、公众舆论、社会事件等方面

的挖掘预测, 捕获这些因素对企业或金融资产价格可

能的影响, 以辅助进一步的分析决策. 在情感分析模型

的构建上, 对正面、负面或者中性等的判断可以看成

是一个多分类问题. 由于在一句文本中, 对于不同主体

常常有不同的情感类型, 本文对经典 Bi-LSTM+Attention
模型进行改进, 针对目标词进行左右两边注意力机制

提取关键特征, 形成针对特定主体的方面情感识别. 该
模型技术架构如图 5所示.

安庆 政府 为 安庆 城投 提供 财政 支持

1 0 −1

Bi-LSTM

Attention Attention Attention

Concate

 
图 5    情感分析模型架构

 

以图 5 为例, “安庆政府为安庆城投提供财政支

持”这句话中, “安庆城投”分析的目标主体, 以此确定

左侧文本为“安庆政府为”, 右侧文本为“提供财政支

持”. Bi-LSTM在单向 LSTM的基础上再增加一层反向

循环层, 将正反两层网络的处理值拼接起来, 能全面地

提炼出整条文本的语义特征[20]; 在此基础之上, 根据目

标词的位置, 对左侧文本、目标词、右侧文本分别采

用 Attention 机制进行特征赋权, 最终将 3 部分的特征

组合起来形成针对目标词的整条文本表征向量 rs, 具

体计算表示如下:

rs = H1α
T
1 +H2α

T
2 +H3α

T
3 (5)

其中, Hi 为 Bi-LSTM层在左侧文本、目标词、右侧文

本这 3 个模块的输出, αi
T 相当于 3 个模块 attention 层

的权重矩阵; 最后再通过 Softmax 函数输出类别的概

率, 给定输入文本 S, 其输出为:

P(y|S ) = Softmax(W · rs+b) (6)

采用交叉熵损失函数作为优化目标, 计算如下所示:

L = −
∑c

i=1
yi ln Pi (7)

其中, y 表示样本的类别标签, P(y) 表示模型预测样本

为相应类别概率, c 表示类别的数目. 

2.2   金融知识图谱子平台

金融知识图谱主要是通过大规模语义网络, 将金

融领域中结构化、半结构化、非结构化等不同类型的

数据进行整合. 图谱以实体或者概念作为节点, 节点之

间以关系为边相连接, 通过图数据库以网络连接的形

式进行可视化查询分析, 能够推动决策支持、个性化

推荐等服务的智慧化发展[21].
在金融投研领域, 行业信息及研究成果等大都以
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文本的形式存在, 信息之间缺乏关联性, 且分布零散,
难以形成对知识的沉淀 .  通过知识图谱技术将跨领

域、跨行业、跨主体的金融业务信息关联起来, 形成

深度的金融信息网络, 对增强研究的深度与广度、提

升金融投研工作的精准性有重要的价值和意义, 也能

使搜索推荐、分析预测、查询决策等金融服务更加智

慧, 进而增强金融机构投研业务的智能化水平. 本方案

中, 金融知识图谱子平台的架构如图 6所示.
 

多源异构数据 结构化数据 非结构化数据 半结构化数据

知识提取 信息整合 实体
识别

关系
抽取

属性
提取

知识融合 实体对齐 实体消岐 实体链接

知识表示 RDF 三元组 Embedding 距离模型

知识存储 Neo4j Janus Graph ElasticSearch

知识推理 逻辑符号 模式识别 图计算

知识应用 知识检索 事件推理 资产配置

金
融
知
识
图
谱
子
平
台

 
图 6    金融知识图谱子平台

 

金融知识图谱的构建基于结构化、非结构化、半

结构化等不同类型的数据, 其中结构化数据, 如产能、

产量等标准化数据可直接通过表结构转换进行信息整

合提取; 而对于大量的非结构化金融文本来说, 需要依

托前述的文本处理相关技术提取出文本中的实体、关

系、属性等价值信息, 以进行后续的关联与分析, 这也

是整个金融知识图谱开发中极为关键也具有难度的环

节. 对提取出的信息进行同义实体的对齐、统一, 以及

结构转换与信息关联, 并以“实体-关系-实体”“实体-关
系-属性”的三元组等形式进行知识表示. 将融合好的知

识信息存储在 Neo4j、Janus Graph 等图数据库, 以及

ElasticSearch等查询引擎中, 以实现快速的图可视化查

询, 以及深度的图挖掘分析, 最终支持知识检索、事件

推理、资产配置等金融投研领域的业务应用[22]. 

3   智能金融投研平台的行业应用

本文以地方政府城投债相关金融文本作为实验数

据, 依托 AI 算法, 基于自然语言理解能力对文本信息

进行抽取, 实现金融文本的工程化、结构化处理, 并结

合知识图谱技术进行实体、关系、属性的链接, 构建

了城投债领域的金融知识图谱, 形成了债券金融信息

网络. 最后对智能金融投研平台的信息抽取、知识检

索、情感分析等主要功能进行测试, 实验结果表明该

平台能实现从非结构化数据处理到知识检索、情感分

析等各项功能的全流程、自动化、高精度运行. 

3.1   语义关系

在进行金融信息抽取及知识图谱构建之前, 先基

于城投债领域相关内容及业务逻辑进行语义关系的设

计, 即确定城投债领域中实体的类型, 以及实体之间可

能存在的关系类型, 这是进行后续开发的基础. 在具体

实验中, 除了地名、机构名、时间、日期、货币和百

分比等基本实体类型外, 还新增了行业、产业、债券

名、经济指标、财务指标、经营业务、项目等领域特

定实体. 在关系类型上, 重点搭建了涵盖空间、时间、

物理、上下位等维度的语义关系架构, 图 7 展示了语

义关系部分示例.
 

空间相关 时间相关 物理相关 上下位相关

所属省份

所属地区

相邻

位于

同比增长

环比增长

较上一年

先于

拥有

包含

来自

属于

控股

支持

管理

影响

语义关系

 
图 7    语义关系结构 (示例)

  

3.2   金融信息抽取

通过内外部渠道采集近 5年内城投债行业的债券

募集说明书、债券评级报告等金融文本, 共 10 000 篇

左右, 作为平台实验的数据.

先基于 Jieba分词器进行分词, 并通过添加城投债

行业的词汇对词典进行维护, 提升分词的准确性; 在分

词的基础上, 采用正则表达式与 BERT+CRF模型相结

合的方法进行相关实体的识别与抽取. 对于日期、时

间、数值等这类形式较固定的信息, 直接采用正则表

达式进行抽取; 而对于行业、公司名等内容较多样的

实体, 正则表达式难以涵盖, 需采用前述的 BERT+CRF

模型进行识别. 图 8为时间抽取的正则表达式示例, 通
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过该正则表达式可以将时间内容 ,  以及对应的年、

月、日等信息分别提取出来.
 

 
图 8    时间抽取正则表达式 (示例)

 

图 9 为安庆市城投债评级报告中的一段文本, 基

于正则表达式与 BERT+CRF 模型相结合的信息抽取

方法 ,  识别出了时间、百分比、行业、地区、公司

名、经济指标等实体类型, 以及对应的具体文本内容.

实体识别的结果如图 10所示.
 

 
图 9    实体识别文本 (示例)
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图 10    实体识别结果 (示例)

 

在识别出实体的基础上, 采用前述的关系抽取模

型进行不同实体间关系的判断, 图 11为一段城投债金

融文本示例, 对其进行关系抽取的结果如图 12所示. 

3.3   金融知识图谱构建

基于语义框架中定义的城投债领域相关实体以及

关系类型, 结合从金融文本中提取出的信息, 形成点和

边的数据集, 通过数据库对数据进行存储连接, 开发出

成型的投研领域企业债券知识图谱. 例如, 对于“城投

公司属于某一地区”这一信息 ,  可表示为“城投公

司—所属地区—地名”三元组形式, 在知识图谱构建过

程中, 城投公司实体数据示例如表 2所示, 地名实体数

据示例如表 3 所示, 城投公司和地名之间关系数据集

示例如表 4 所示, 将实体及关系数据集导入图数据库

中, 即形成相应的关联关系图.
 

 
图 11    关系抽取文本 (示例)

 
 

安庆城投

安庆城投

华茂股份

市政府
被支持

控股

属于

华茂股份

纺织行业
 

图 12    关系抽取结果 (示例)
 
 

表 2     公司名实体数据集 (示例)
 

company: ID Label

安庆城投 company

沈阳公用 company
 
 

 

表 3     地名实体数据集 (示例)
 

location: ID Label

安庆市 location

沈阳市 location
 

表 4     关系数据集 (示例)
 

START_ID END_ID RELATION TYPE

安庆城投 安庆市 所属地区 所属地区

沈阳公用 沈阳市 所属地区 所属地区
 
 

将从债券行业文本中提取出的所有相关实体, 以
及实体的关系和属性值导入图数据库中, 即得到较为

完整的债券行业金融知识图谱 (如图 13 所示), 实现了

金融文本的结构化、可视化, 有助于提升投研分析的

便捷性与清晰度. 

3.4   平台运行效果

以前述的实验设计为基础, 主要对报告的自动解

析、知识检索及情感分析等方面的功能进行测试, 以
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验证智能投研平台运行的效果及稳定性.
通过对债券相关文本中实体、关系、属性等金融

信息的抽取、关联, 平台能够自动解析债券市场信息,
提取核心内容并进行金融知识图谱存储, 形成债券行

业的知识库. 原本人工研读一份万字的债券评级报告

需 2 h 左右, 而通过智能投研平台进行结构化处理仅

需 1 min 30 s, 且解析效率高达 90% 左右, 能极大提升

债券行业研究人员的文本阅读效率. 图 14表示一份文

本形式的评级报告, 图 15表示智能投研平台对该评级

报告进行解析后形成的结构化信息示例.
 

 
图 13    城投债关联图谱 (示例)

 

 

 
图 14    债券评级报告截图

 

解析出的结构化信息以知识图谱的形式进行存储,
形成金融文本信息的沉淀, 可供进一步的检索查询、

推理预测. 人工阅读与智能投研平台解析的效果对比

如表 5所示.
基于图数据库存储沉淀的结构化信息, 并通过在

ElasticSearch中构建倒排索引, 平台可以实现对金融信

息快速、精确的查询检索. 图 16 与图 17 是信息检索

示例, 在经过自然语言处理识别后, 图 16 中能够准确

判断“GDP”与“地区生产总值”这类同义词, 图 17 中则

能根据当年数据增长情况自动计算出上一年的数值.
 

 
图 15    报告自动化解析

 
 

表 5     智能解析效果
 

方式 所需时间 解析结果 知识应用

人工阅读 2 h左右 无标准形式 单次分析

智能解析 1 min 30 s 结构化数据 图谱存储、知识沉淀
 
 

 

 
图 16    信息智能检索 (示例一)

 
 

 
图 17    信息智能检索 (示例二)

 

通过平台的智能化检索, 投研人员可迅速获得行

业数据, 尤其是历史信息, 无须再从纷繁的文本报告中

去查找, 极大提升了投研效率. 以一条历史信息的检索

为例, 表 6展示了人工检索与智能化检索的主要差异点.
 

表 6     智能检索效果
 

检索方式 形式 所需时间 检索内容

人工检索 大量文本查找 10 min左右 单一信息

智能检索 数据库自动搜索 几秒 关联展示
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在对金融信息进行抽取、检索等基础工程化处理

的同时, 基于对金融文本的分类预测, 平台还实现了对

新闻报导、公司公告等信息的情感分析功能. 通过对

信息的快速抓取与分析, 能够帮助投研人员及时、全

面地了解市场动态, 以更前瞻地判断风险、更精准地

判断金融资产价格的走势. 图 18为一则关于安庆市城

投公司的新闻, 图 19为平台对这则新闻进行情感分析

的结果, 针对“安庆城投”这一分析主体, “正面”表明新

闻内容对其有利好影响, 相应的债券风险也降低. 大量

文本的测试结果显示情感分析的准确率能达到 85%
以上, 对投研决策能起到较大的辅助作用.
 

 
图 18    新闻信息文本 (示例)

 

 

 
图 19    平台情感分析结果示例

  

4   结论与展望

本文将大数据、自然语言处理、知识图谱等技术

相结合, 提出了智能金融投研平台建设方案. 实验结果

表明, 平台能以较高的准确率全流程、自动化地实现

金融业务中相关命名实体识别、关系抽取、知识图谱

构建等信息抽取与整合任务, 以及行业知识检索、情

感分类等智能金融分析服务, 极大地降低了金融行业

投研人员解析、查询金融信息的时间, 提升了投研工

作的效率与精准度; 同时也实现了金融领域行业知识

的多维度、持久化关联与沉淀, 为金融投资分析提供

更加夯实的价值信息.

未来智能金融投研平台将进一步结合 AI 相关算

法、知识图谱等技术领域的演进发展进行更深度的探

索研发, 一方面持续提升在金融信息抽取、检索上的

精准性; 另一方面积极探索事件推理、舆情因子等在

金融资产配置及风险防控等方面的应用, 进一步提升

平台在金融投研领域的服务价值.
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