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摘  要 

应对传统审计无法满足日益增长的全方位精确审计需求的挑战，智能审计相关技术应运而生，但仍处于

弱智能化阶段，未能达到可用于审计知识推理的标准。本文基于BERT-BiLSTM-CRF实体识别模型，创新

性地运用了改进的预训练模型BERT-WWM，提出了新的企业内控审计知识图谱的构建方法，获得最优

序列标注，对审计报告、财务报表及内部审计文件等实体进行字符抽取，在知识图谱中引入深度学习、

有效挖掘海量审计实体之间的复杂关系，并实现不同结构数据的融合。本文以华神科技公司为例，采用

neo4j图数据库构建审计知识图谱，挖掘知识图谱推理价值、延拓审计知识图谱使用的广度和深度，为

审计知识推理赋能，并为企业创造更高价值。 
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Abstract 
To address the challenges of increasingly comprehensive and precise auditing demands that tra-
ditional auditing methods cannot meet, intelligent auditing technologies have emerged. However, 
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these technologies are still in a stage of weak intelligence and have not yet reached the standards 
required for knowledge reasoning in auditing. In this paper, based on the BERT-BiLSTM-CRF entity 
recognition model, we innovatively utilize an improved pre-training model called BERT-WWM 
and propose a new method for constructing an enterprise internal control audit knowledge graph. 
This method achieves optimal sequence labeling by extracting characters from entities such as 
audit reports, financial statements, and internal audit documents. We introduce deep learning in-
to the knowledge graph and effectively mine complex relationships among massive auditing enti-
ties, realizing the fusion of different structured data. Taking Huashen Technology Company as an 
example, we use the neo4j graph database to construct an audit knowledge graph, explore the in-
ference value of the knowledge graph, expand the breadth and depth of its use in audit knowledge 
reasoning, empower audit knowledge reasoning, and create higher value for enterprises. 
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1. 引言 

审计是企业发展的重要组成部分，对提高企业内部控制力度，降低违规风险，提升企业公众形象都

有着重要作用。随着大数据技术在企业审计中的应用，智能审计在业务流程、内控机制、管理效能等多

个方面都为传统审计带来了新思路，大幅减少了审计成本，提高审计效率和准确性[1]。但是，由于人工

智能技术仍处于发展阶段，其技术的使用与场景应用并不完善，尤其体现在审计知识图谱关系单一、结

构简单等方面，与知识推理所需要的多维度、深复杂度需求[2]相差甚远，导致多数审计知识图谱仅能用

于向审计人员展示文件资料的数据关系，无法用于进一步自动化推理。因此，如何构建审计术语知识图

谱、发掘审计信息潜在价值，从而提高智能审计技术壁垒成为当前亟待解决的问题。 
目前相关研究显示，随着深度学习技术的不断发展，知识图谱等相关自然语言处理技术经历了快速

的优化与迭代，其中 NER 提取效果的优劣直接影响后续审计语言处理质量效率。Humphreys 等人[3]提出

了基于规则的 LaSIE-II 系统，但此类方法过多依赖语言学家指定的规则模板，程序繁琐。Zhang 和 Yang 
[4]提出了一种 LSTM 模型与字符间隔的变种(Lattice-LSTM)，利用外部词典中的词汇信息，建立了字符

之间的关联联系，但其只能让词粒度信息影响当前位置前后的序列，并不能对当前位置的结果进行直接

影响。高翔等[5]提出使用条件随机场(CRF)与长短时记忆神经网络(LSTM)相结合的 LSTM-CRF 模型，通

过加入预先训练的字嵌入向量及不同词位标注集，对军事动向文本进行实体识别。2018 年 Google 团队结

合不同语言模型的优点，提出 BERT 模型，充分描述字符、词语和语句之间的关系特征，表征不同语境

中的相同词的语义，有效解决一词多义的问题[6]。姜同强等通过 BERT 层进行字向量预训练，根据上下

文语义生成字向量，字向量序列输入 BiLSTM 层和 Attention 层提取语义特征，再通过 CRF 层预测并输

出字的最优标签序列[7]。 
以上研究成果为知识图谱构建中的复杂实体识别积累了经验，但实际应用审计领域的跨学科研究较

少，为此，本文将挖掘审计知识图谱的潜在价值，向实现自动化推理分析推进。 

2. 审计知识图谱构建方法 

现有审计知识图谱多停留在理论与初步实践阶段，可用性不强且分析推理效果较差，而随着企业数

Open Access

https://doi.org/10.12677/orf.2024.141030
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


段祎然 等 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2024.141030 311 运筹与模糊学 
 

据不断增加，将知识推理应用于审计知识图谱迫在眉睫，构建灵活且表示结构复杂的知识图谱为多数企

业所需要。 
针对当前应用于审计行业人工智能技术不完善，实体识别存在偏移、关系挖掘不够精确，且现有知

识图谱灵活性不足等问题，本文基于 BERT-BiLSTM-CRF 实体识别模型，创新性地将改进的预训练模型

BERT-WWM 与卷积神经网络相融合，有效的提高了知识结构灵活度与图谱表示效果。 
由于审计报告等数据大多以文字等非结构化形式存在，首先需要对文章进行分词、去除停用词等清

洗活动；清洗后的数据经由 BERT 改进模型通过命名实体识别、关系挖掘等一系列处理获取效能较好的

三元组。最后，将单个三元组进行实体融合、关系合并等操作形成层次清晰的知识图谱并存入 neo4j 图

数据库中，完成审计知识图谱的构建。 

2.1. 审计数据的知识挖掘 

知识图谱是一种语义网络，近年来得到了广泛应用。它具有强大的表达能力，可以对审计数据中

的实体、概念、属性以及它们之间的关系进行灵活建模。知识图谱的构建和使用更贴近人类的学习方

式，旨在组织和结构化推理知识。构建知识图谱的基础是命名实体识别和关系提取。随着自然语言处

理技术的快速发展，预训练语言模型(Pre-trained language model, PLM)对于语言信息的表示效果大幅提

升。在下游任务中，PLM 表现出更好的性能，并且可以加快模型的收敛速度，从而提升整体模型性能。 

2.1.1. 数据预处理模块构建 
由于爬取的审计数据包括结构化数据和非结构化数据，非结构化数据无法直接运用到后续的研究，

因此先对文本进行数据清洗，去除语气助词、标点、特殊字符等非必要信息，增强数据价值。同时本文

采用哈工大 LTP 进行基本分词、词性标注等任务，在进行命名实体识别前完成一系列数据预处理工作。 

2.1.2. 实体识别模块 
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)是一种预训练语言模型，它在训练过程

中采用了遮蔽语言模型(Masked Language Model)。在预训练阶段，文本中大约 15%的词条会被遮蔽掉，其

中约 80%的被遮蔽的词条会被替换为[MASK]标记，约 10%的词条会被随机替换，而另外 10%的词条则保持

不变。除了 BERT 模型，研究人员还关注了 BiLSTM-CRF 模型，在实体识别研究中发挥了重要作用。然而，

这种模型在某些方面存在问题，本文使用了一种改进的 BERT-WWM-BiLSTM-CRF 模型，如下(图 1)所示： 
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Figure 1. BERT-WWM-BiLSTM-CRF Model 
图 1. 改进的 BERT 预训练模型 

 
1) 词嵌入层 
采用基于全词掩码(Whole Word Masking)技术的中文预训练模型 BERT-WWM 作为词嵌入层。而在

Google 发布的 BERT-BASE 中，由于是英文语料，通过 WordPiece 分词可以得到比词更小的粒度，应用

到中文却无法获得同样效果，加之其对中文单字的掩盖导致模型对于词语信息学习的不完整性。为解决

这一问题，本文在 BERT-WWM 中使用全词 Mask 的方法应用到中文分词中，将完整词未被 Mask 的部分

也考虑在内，弥补了原有基于 WordPiece 分词方式的欠缺，保证词语完整性的同时又不影响其独立性。 
本文首先对数据中的审计文本实体信息进行编码，能够将 BERT-WWM 输出的向量信息中的 head 实

体和 tail 实体的向量进行平均，公式如下所示： 

1 1 1
1tanh

1
j

tt ih W H b
j i =

  
= +  − =  

∑                                (1) 

 2 2 2
1tanh

1
k

tt mh W H b
k m =

  = +  − +  
∑                               (2) 

其中 1W 和 2W 为两个随机初始化向量， 1b 和 2b 为随机初始化的偏置值。 
2) 特征提取层 
针对语义特征，本文采用的是双向长短期记忆神经网络(Bidirectional Long Short-Term Memory, 

BiLSTM)，由于 LSTM 是单向的，只能将信息按从前到后的顺序编码，以及审计内控数据文本是上下文

相关的，使用 BiLSTM 同时获取从前到后以及从后到前的序列信息，进而将词嵌入矩阵送入 BiLSTM 网

络提取更深层次的语义特征，得到前向 LSTM { }1 2 3, , , , nh h h h
   

 和反向 LSTM { }1 2 3, , , , nh h h h
   

 输出并根

据对应位置拼接得到完整输出序列。 
3) 特征分类层 
虽然 BiLSTM 模型能够充分解析上下文本的信息，但是没有考虑标记标签间的依赖信息，所以本文

采用条件随机场(Conditional random field, CRF)来使特征提取层的结果输出规范化。设 X 和Y 为随机变

量， ( )P Y X 是条件概率分布，假若Y 可以构成一个无向图 ( )G V G= 表示马尔可夫随机场，则表示为

( ) ( ), , / , , ~v v v wP Y X Y w v P Y X Y w v= = ，式中：对任意的节点 v成立，条件概率分布 ( )P Y X 称为条件随

机场； ~w v ；表示为与节点 v有连接的所有w ； /w v= 代表 v以外的节点； ,v wY Y 为随机变量，在命名实体

识别任务中， X 和Y 都为线性条件随机场的随机变量序列，在给定 X 的条件下，Y 的概率分布 ( )P Y X 为 
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( ) ( )1 1 1, , , , ,i n i i iP Y X Y Y P Y X Y Y− +≈                             (3) 

通过训练学习得到标签转移概率，然后为预测的标签设置约束条件以此来排除非法标签，来计算出

最优的特征标签输出序列。 

3. 知识图谱构建及分析——以华神科技公司为例 

对于企业而言，健全和实施内部控制以及整体管理是完成企业审计系统建设尤为重要的一环。在方向

选择和策略指导等多个方面，都企业有重要的意义。然而，在企业内部进行审计时，数据庞大且更新速度

快，有价值的审计信息潜藏在海量行业数据之中，而数据之间的关系错综复杂，很难进行梳理和分析。 
为了解决这个问题，知识图谱的推理应用变得越来越重要。知识图谱通过将文字性的非结构化数据

转化为便于处理的结构化信息，方便对数据进行筛选、分析和推理，而构建关系更复杂、结构更灵活的

知识图谱，是实现全自动化审计分析、推理并自动生成审计分析结果的必由之路。 
对众多公司进行考察后，华神科技公司以其囊括丰富的审计案例，且各审计案例可研究性强等特征

被选为本文案例进行分析。本文运用基于预训练模型的文本挖掘和分类技术以及深度学习算法来建立知

识图谱，并详细说明了知识图谱构建的关系步骤。知识图谱的构建与优化，打破了知识推理的结构壁垒，

为实现知识推理从而自动化分析审计报告创造了条件。 

3.1. 数据采集 

使用 Python 中的 Scrapy 框架，我们从新浪财经华神科技公司的网页上获取各种非结构化审计相关数

据和结构化财务数据。首先，通过对数据的清洗，去除数据中的标点字符以及标识符等噪声，以减少对

准确性的影响。在对数据进行预处理之后，通过哈工大 ltp 数据库对非结构化数据进行分词处理，并筛除

修辞、停用词等无用词汇。 

3.2. 实体获取 

在获取经过初步清洗的数据后，采用改进的 BERT-WWM-BiLSTM-CRF 模型构建语义网络，用于从

数据中抽取事件中重要的代表性词汇和词汇联系。同时，我们还使用了 BERT 模型来进行实体识别，对

名称、组织机构、地名等进行筛选。然后，我们根据相似度计算的结果对实体进行融合，从原始数据中

提取出有意义的实体，最终获得了完整的实体信息，为后续图谱构建与推理分析提供基础。 

3.3. 关系挖掘 

完成实体识别后，我们继续构建了一个新的 CNN 网络，用于实现关系抽取，即在两个实体之间建立

关联。卷积神经网络(CNN)的结构通常由输入层、卷积层、池化层和全连接层组成。此外，为了增强 CNN
学习语义表示的能力，还会添加一些额外的特征，比如词法和语法信息。同时，位置向量也会被引入以

考虑句子中词的语序，使得 CNN 能够更好地理解和表达句子的语义含义。使用基于 CNN 的关系挖掘方

法，我们对输入的语句进行编码，并利用多层卷积层和池化层逐步提取特征，从而获得数据语句的高级

语义表示。最后，我们使用一个基于全连接层的分类器对这些特征进行分类，以识别句子中存在的因果

等多种关系。在这个过程中，由于数据在不同情况下的多样性和差异性，我们需要根据具体情况来选择

模型、调整参数和设置，提高模型的性能和适应能力，从而更好地进行关系抽取任务。 

3.4. 知识图谱构建 

整合实体与关系组成的三元组，并利用深度神经网络挖掘数据对它们之间的特征进行表示，识别三

元组之间的多层关系。最后链接 neo4j 图数据库，构建面向内控审计的知识图谱，并存入数据库中，形
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成有组织结构的信息网络，为审计知识推理的实现提供更有力的支持。 
 

 
Figure 2. Huashen technology audit knowledge graph (part) 
图 2. 华神科技审计知识图谱(部分) 

 
本文图谱将篇幅较长、需大量时间阅读且难以处理的非结构化审计报告，通过三元组的形式，以事

态逻辑为脉络进行连接，转化为便于处理、易于分析的、以逻辑与要素构成的结构化知识图谱数据形式，

为全自动化审计推理奠定了结构基础。图谱的实体与关系并不被局限于某个特定的类别，而是根据输入

数据灵活变换。以审计报告生成的部分图谱(图 2)为例：原始审计报告中，重要审计事件(即医药制造业、

钢铁制造等)的事件原因、审计程序，以及公司采取措施的原因、内容和事件结果被转化为数据化形式存

入知识图谱中(如：源文件中“收入方面的关键审计业务为医药制造业与钢构业务”，就分别以“关键审

计业务–收入→医药制造业”和“关键审计业务–收入→钢构业务”的三元组形式被存入知识图谱)，知

识推理时即可通过对各个三元组的分析推理，得到原审计报告的分析结果。 

3.5. 知识推理 

审计知识图谱构建完成后，后续尝试通过 RSKCCA 算法特征化两组变量的非线性关系，从而统计分

析事理逻辑关系，从构建的知识图谱中进行分析与推理从而获取内控审计有效性评价。接着，通过基于

行为模拟的方法(actor-mimic)，我们可以利用多关系深度迁移来预训练深度策略网络。这个方法通过指导

监督信号，使得单个策略网络能够学习适应于不同任务的策略，并将其学到的知识迁移到相似的新任务

中。这样可以实现对数据的即时性分析，并结合外部组织对企业相关措施的评价，生成其综合评价报告。
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通过这种方法，快速生成对原非结构化审计数据的分析结果，直接性的省去了审计人员对大量繁琐的文

字性数据的阅读与人工低效率分析，大大提高了企业审计的效率。 

4. 总结 

针对目前审计领域存在实体关系交叉关联、多源异构数据聚合能力差、利用率低、知识共享困难等

问题，本文基于自然语言处理等相关深度学习技术，提出了 Bert-WWM-BiLSTM-CRF 预训练模型构建的

审计知识图谱方法，优化了知识图谱结构简单、灵活度低等问题，解决了现有知识图谱结构复杂度与数

据覆盖量无法达到知识推理要求的问题，为知识推理的实现创造了条件，也为构架企业立体化数智审计

系统为智能审计的搭建提供新空间。 
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