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摘要：本文的目标，是解决金融领域的小样本跨类迁移事件抽取问题。本

文基于 RoBERTa作为预训练模型，采用文本分类、阅读理解相结合的方
案，通过共享语言模型、联合训练子任务的方式，兼顾运算效率和模型精

度，从文本中准确的抽取事件类型、触发词和事件元素，达到良好的事件

抽取效果。 
 

关键词：文本分类，阅读理解，联合训练 

1引言 

在金融领域，小样本下的事件抽取模型是一项比较复杂的任务，同时在落地应用中也极

为重要。本次比赛的任务是从初始的“质押”、“股份股权转让”、“投资”、“起诉”和“减持”五
类事件，迁移到“收购”、“担保”、“中标”、“签署合同”和“判决”五类事件。针对句子级新闻
资讯文本，判断其所属的事件类型（以下简称 type），抽取该事件的触发词（以下简称 tirgger）
和各个事件元素（以下简称 mention）。 
事件抽取从早期基于模式匹配[1]的方法发展到基于机器学习[2]的方法，如今基于深度

学习[3]的方法已经被广泛应用于事件抽取中。Zhang等提出了一种基于生成对抗模仿学习的
实体-事件联合抽取框架[4]，利用逆向强化学习动态机制直接评估实体和事件抽取中实例的
正确和错误标签，以提升模型的鲁棒性。Wang等首先通过在改进的命名实体识别方法（NER）
上引入 BERT预训练模型增强汉字间的语义表示，然后利用基于 CNN和 LSTM 多神经网络

融合的事件主题抽取方法，提升模型的特征学习能力并增强事件主题识别的准确率，F1 score
达到 86.99%[5]。Sha等提出了基于桥依赖 RNN和论元张量交互的事件抽取联合模型[6]，在
bilstm 单元的基础上增加了单词之间的依赖桥信息，然后在每两个候选论元上建立一个张量

层，来获取论元之间的信息交互。利用 Tree-LSTM 和 Bi-GRU 循环神经网络对候选事件句

子进行编码，以获取丰富的语法信息和候选事件句子的文本特征。基于句子嵌入，候选事件

类型可以直接被识别，而不是先通过识别触发词的事件类型然后使用字典匹配方法间接识

别，该模型[7]提升了事件类型识别的性能。基于知识库的树状结构短期记忆网络（Tree-LSTM）
框架[8]，其依赖结构可捕捉广泛的上下文，通过实体链接从外部本体获得实体属性（类型和

类型描述），更好地对上下文信息和外部背景知识进行编码。Li 等基于 FrameNet 语料库构

造了一个细粒度的事件层级框架[9]，在此基础上提出了基于MLN的联合预测模型来更有效

地从文本中抽取事件。 
本次比赛，我们在 BERT 预训练模型下游任务[10] 的基础上，将事件抽取拆解为文本

分类（Classify，以下简称 CLF）、抽取式阅读理解（Machine Reading Comprehension，以下
简称MRC）和多分类的抽取式阅读理解（Machine Reading Comprehension + Classify，以下
简称MRC-C），通过共享预训练模型、联合训练三个子任务的方式实现事件抽取。 



2数据 

本次比赛主要围绕句子级新闻资讯文本进行分类和信息抽取，我们对句子的长度、事件

的类型等进行数据分析，以便于后续的模型设计和调优。 
通过数据分析可以发现，99%的文本长度低于 250（表 1），大多为 100 以内的短文本

（图1和图2）。因此在训练过程中可以将文本长度限制在250以内，从而扩大训练的batchsize。 
表 1 文本长度分位数 

分位数 训练集 base 训练集 trans 
50 74 83 
90 130 134 
95 153.45 156 
99 218 197.24 

99.5 251.45 209.62 
99.9 370.959 298.706 
max 443 320 

 
图 1 训练集 base文本长度分布 

 
图 2 训练集 trans文本长度分布 

 
通过对文本事件的频数统计和分布来看（表 2），数据中存在不少同一类型事件出现多



次的情况，在设计模型时需要考虑同一类事件的拆分，后续我们通过识别 trigger 这个模型

以及事件要素组合后处理的方式来解决这个问题。初始的五类事件和迁移的五类事件整体分

布比较均匀，不需要额外的采样工作。 

表 2 事件类型分布 

事件类型 重复 去重 
股份股权转让 1581 1063 
投资 1083 795 
质押 815 725 
减持 670 491 
起诉 533 477 
判决 200 198 
中标 200 179 
收购 200 163 
担保 163 153 
签署合同 132 127 

通过对文本事件频数进行分析可以发现（表 3），训练集 base中一个文本包含多种事件

的比例不低，因此需要通过每个事件二分类的方式有效识别是否包含此类事件。训练集 trans
没有这种情况，说明需要迁移的几个事件差别明显，不容易出现互相包含的情况。 

表 3 事件频数 
事件类型数 训练集 base 训练集 trans 

0 4 0 
1 1927 820 
2 779 0 
3 22 0 

3模型 

多任务联合训练的优点主要体现在以下方面：小样本的情况下，少量的噪声很容易导致

模型有偏和过拟合，多任务在一定程度上实现了数据扩充，增加了训练样本的大小，提高模

型的泛化能力；多任务有助于提高模型捕捉各项任务特征的能力，学习到的信息会更加通用，

从而提高模型的泛化能力和可迁移性。 
因此，我们对事件抽取的各个要素进行拆解，拆分为事件类型、事件触发词和事件要素。

通过文本数据的初步分析以及事件要素抽取文献的研究，我们认为需要先确定事件类型和触

发词，再识别要素，然后采用联合训练的方式微调预训练模型。 

3.1 事件分类及触发词识别 

事件的界定由 type和 trigger共同决定，因此我们最初设计了两种方案： 
1.先通过实体识别（以下简称 NER）的方式，经过双指针，利用 sigmoid 计算文本序列

首尾指针概率，从而抽取 trigger；再通过观点型阅读理解（以下简称 OQMRC）的方式，将

trigger 作为 query，对[CLS]位置的输出进行分类，利用 sigmoid 计算事件概率，从而识别

type； 



2. 先通过CLF的方式，对文本[CLS]位置的输出进行分类，利用 sigmoid计算事件概率，

从而识别 type；再通过 MRC的方式，将 type作为 query，经过双指针，利用 sigmoid 计算

文本序列首尾指针概率，从而抽取 tirgger； 
尽管方案一先识别 trigger的方式避免了人为构造 query和更贴近人类认知过程，但考虑

到验证集过于庞大，OQMRC 会增加很多无意义的计算量，因此我们采用第二种方案（图 3）。 

 
图 3 事件分类及触发词识别 

在复赛更换事件类型后，我们发现采用初始预训练重新微调的分数要高于经过初赛微调

后的预训练做迁移学习。原因可能是不同的事件描述差异较大，事件类型和触发词密切相关，

不同事件对应不同的触发词，导致数据集差异过大。因此，这两个任务我们认为重新做微调

会更合适。 

3.2 要素识别 

抽取 mention 我们最初设计了两种方案： 
1. 通过MRC的方式，将 type + trigger + role作为 query，利用 sigmoid 计算文本序列首

尾指针概率，从而抽取 mention； 
2. 通过MRC-C的方式，将 type + trigger作为 query，计算文本序列首尾指针 role 概率，

当首尾最大概率对应的 role一致时，抽取 mention； 
我们发现，方案一在推断过程中会出现抽出其他 role的 mention。通过查看 task 层的输

出也可以发现，query 细微的差异并不足以让输出有足够差异，我们猜测可能因为 query 的
构建仅有 role 不同，类似“收购公司”、“被收购公司”这种细微的差异并没有被模型学到，

模型更关注 type + trigger。 
因此，我们将 role的识别转移到 task 层，将方案一的双指针转为 role的多分类双指针，

从而实现方案二 type + trigger作为 query一次性识别出全部的 word + role（图 4），同时还避

免了训练和推断匹配大量 role 需要的计算次数。 



 
图 4 要素识别 

由于 role在初始五类标签和需要迁移的五类标签存在交集，对比“type + role”和“role”
的分类，我们发现同类型 role合并后的分数会更高，意味着不同事件、相同 role的文本描述

比较接近，该任务做迁移学习会有一定效果。考虑到联合训练前两个任务不适合做迁移学习，

因此针对新的事件类型，我们将训练集 base中和训练集 trans相同 role的数据合并训练。 

3.3 模型训练及融合 

我们最终采用将事件抽取拆解为文本分类、抽取式阅读理解和多属性的抽取式阅读理解，

通过共享预训练模型、联合训练三个子任务的方式实现事件抽取（图 5），使得模型更加合

理和高效。完整流程如下： 
1. BERT作为编码器，content经 BERT 编码后输出为向量； 
2. 选择 content的[CLS]位置，，经过全连接层，得到事件向量； 
3. 通过 sigmoid转为 0-1的概率，选择概率 p>0.5的位置索引，从而识别 type； 
4. BERT作为编码器，将 type作为 query，拼接 content，通过MRC的方式，type+content
经 BERT 编码后输出为向量； 

5. 抽取序列中 content的位置向量，经过两个全连接层，输出首尾指针向量； 
6. 利用 sigmoid 将 content 序列向量转为 0-1 的概率表示，计算文本序列首尾指针概

率，当首尾指针概率 p 均大于 0.5，锁定 type对应的 trigger； 
7. BERT作为编码器，将 type+trigger作为 query，拼接 content，通过MRC-C的方式，

type+trigger+content经 BERT 编码后输出为向量； 
8. 抽取序列中 content的位置向量，经过两个全连接层，输出首尾指针向量； 
9. 计算 content 序列向量中每个字的最大概率 role，当首尾指针的 role 相同，锁定

type+trigger对应的 mention； 
模型输出以 mention为单位，形式为（type，trigger，role，word，span）的五元组，方

便后续模型融合时进行加权投票以及后处理优化。融合的时候通过模型的 F1进行加权投票，

超过阈值的 mention被保留。如果一条文本的在各个模型的输出完全一致，我们将该条文本

和预测结果保存为伪标签，作为半监督学习的伪标签训练集再次训练。 



 
图 5 模型整体结构 

训练过程，我们最终采用 RoBERTa-wwm-ext-large[11]作为预训练模型。为了让三个任

务的损失在同一个量级，我们均采用 Focal loss 作为损失函数，Focal loss 参数为默认值

gamma=2、 alpha=1，其他超参分别为 optimizer=Adam、lr=1e-5、batchsize=2。考虑到文本

长度在 250的情况下，batchsize较小模型不易收敛至最优，我们采用梯度累积的方法来扩大

batchsize至 8。 

4实验结果 

为了测试本文所提出的模型在事件抽取方面的效果差异，在使用相同测试样本数据集的

基础上，分别采用上述方案以及融合之后的模型进行测试，模型效率（表 4）及得分（表 5）
如下。可以发现，预训练采用 large的效果要优于 base，任务层采用 CLS+MRC+MRC-C要
优于 CLS+MRC+MRC，模型融合较单模可以提升约 4个百分点。 

 
表 4 模型效率（2080ti） 

模型 训练（约 3000条） 推断（约 33000条） 
BERT-base 0.5分钟 3分钟 
BERT-large 2分钟 10分钟 

 
表 5 模型得分 

预训练 模型方案 复赛线上得分 
RoBERTa-wwm-ext CLS+MRC+MRC 0.749 
RoBERTa-wwm-ext CLS+MRC+MRC-C 0.795 

RoBERTa-wwm-ext-large CLS+MRC+MRC-C 0.809 
RoBERTa-wwm-ext-large(ensemble) CLS+MRC+MRC-C 0.849 

5结论 

针对比赛任务，本文提出了基于“文本分类（CLF）”+“抽取式阅读理解（MRC）”+“多

分类的抽取式阅读理解（MRC-C）”的联合训练方案，实现了从金融领域小样本事件文本中



抽取事件的需求。该方案的三个算法可以独立拆解使用，也可以根据业务场景自由组合，具

有较高的灵活性、模型性能和可迁移性，能够胜多种事件抽取场景的集成和部署。最终，融

合模型的 F1 值在测试集上达到 0.84943，排名第四。 
金融领域的小样本跨类迁移事件抽取，是 NLP 领域一个非常重要的课题，结合多种任

务实现联合训练，兼顾效率和精度是业界的发展方向。我们将尝试更多的方案，不断提高模

型的整体性能。 
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