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摘要：本文是对本团队在 CCSK 2020 中面向金融领域的篇章事件要素抽取

任务的提交报告。本文设计了针对篇章要素抽取的管道（pipeline）模式的

方案，先后通过事件分类、句子要素分类、句子要素提取和规则处理来获

得最终的要素信息。最终，方案在 A 榜中成绩为 0.784，排名第四，在 B 榜

中成绩为 0.65，排名第二。
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1 引言

事件抽取通常以一张丰富的事件图谱来呈现其价值，它能支撑起日常的信息

检索、兴趣推荐、智能问答以及其他行业的特殊应用。在金融领域里，事件抽取

能辅助投资者的决策分析，帮助监管部门保持警惕，因此，事件抽取必然将成为

一个重要的研究课题。

事件抽取要求我们用人工或者自动的方法，从半结构化或者非结构化数据

中，识别一个与我们的目标相关的事件的重要元素识别出来。按模式分，事件抽

取方法分为 pipeline 和 joint 两种模式。按步骤分，事件抽取一般包含触发词

抽取（Trigger）、事件分类和论元（Argument）抽取。其中触发词识别是指根

据上下文识别出触发词；事件分类是指根据触发词及上下文判断事件类型；论元

抽取则是根据事件类型，抽取出参与事件的论元（即事件的参与者，或称元素、

要素），并识别出对应的论元角色（Argument role，即事件论元在事件中的角

色）。

随着深度学习的进一步发展，传统的事件抽取从依赖手工特征 Li and

Zhou(2012)[1]过渡到神经网络领域。在神经网络的不断发展中，各种神经网络

被用来用低维向量自动表示文本语义，并进一步基于这些语义向量提取事件参

数，包括卷积神经网络 Chen et al.(2015)[2]和递归神经网络 Nguyen et

al.(2016)[3]。在 BERT[7]的横空出世后，预训练语言模型得到了极大的发展，

深度学习提高了许多自然语言处理的性能。很多自然语言理解的任务得以转换为

机器阅读理解任务 Mccann et al.(2018)[4]。对于篇章级别的要素抽取任务来

说，句子当中只有少数几个关键句能够反映该事件的中心（中心句），Hang Yang

et al.(2019)[5]以文档中某句为事件中心句进行论元补充，为了解决篇章包含

mailto:963570357@qq.com


的多个事件，Shun Zheng et al.(2019)[6]将事件抽取转化为端到端构建基于实

体的有向无环图。

受到刚刚结束不久的 LIC2020 事件抽取任务的启发，本文最终采用了预训练

模型 BERT 作为特征提取，融合了自然语言处理中的分类模型和阅读理解模型，

通过 pipeline 模式完成事件要素的抽取。

2 数据

2.1 数据来源

本文的课题来源于 CCKS2020 面向金融领域的篇章级事件主体与要素抽取，

其中任务二为篇章事件要素抽取。该任务旨在从文本中抽取事件类型和对应的事

件要素。目标为给定文本 T，抽取 T 中所有的事件类型集合 S，对于 S 中的每

个事件类型 s，从文本 T 中抽取 s 的事件要素。

2.2 类型说明

训练数据共有 9个篇章类型，每个篇章类型有各自包含的要素角色，分别为：

事件类型 要素角色

破产清算 公司名称、公司行业、受理法院、裁定时间

股东减持 减持开始日期、减持的股东、减持金额

股东增持 增持开始日期、增持的股东、增持金额

股权冻结 冻结开始日期、冻结结束日期、冻结金额、被冻结股东

股权质押 接收方、质押开始日期、质押方、质押结束日期、质押金额

重大安全事故 伤亡人数、公司名称、其他影响、损失金额

重大对外赔付 公司名称、赔付对象、赔付金额

重大资产损失 公司名称、其他损失、损失金额

高层死亡 公司名称、死亡/失联时间、死亡年龄、高层人员、高层职务

表 1 篇章类型及其要素角色

2.3 格式说明

数据格式包括{doc_id,events,content}，具体训练样本如表 2：

content 股票简称：S*ST 长岭&nbsp;股票代码：

000561&nbsp;公告编号：2009—084 长岭（集

团）股份有限公司破产程序进展公告本公司

董事会全体成员保证公告内容的真实、准确

和完整，没有虚假记载、误导性陈述或者重

大遗漏。根据宝鸡市中级人民法院《民事裁

定书》（[2007]宝市中法破字第 14-14 号）

裁定的《重整计划》，公司债权总额进行了

调整，其中职工债权、税款债权按 100%清偿，

普通债权按 18%清偿，调整后公司应清偿债权

总额为 2.5 亿元。目前公司已进入重整计划



执行期，偿债资金已到位，现已偿还债务

19821 万元，尚有 5179 万元债务未清偿。公

司将根据重整计划执行情况及时履行信息披

露义务。特此公告长岭（集团）股份有限公

司董&nbsp;事&nbsp;会二〇〇九年六月二十

九日

doc_id 2159480

events [{"event_id": "4219323", "受理法院": "

宝鸡市中级人民法院", "公司名称": "长岭

（集团）股份有限公司", "公告时间": "二

〇〇九年六月二十九日", "event_type": "

破产清算"}]

表 2 一条训练样本

content 可根据文本结构大致分为两类：一类为内地发布的公告信息，一类

则为香港交易所发布的公告信息。通常需要表格说明的的事件类型有：股东增持、

股东减持、股权冻结、股权质押；未包含表格说明的事件类型有：破产清算、重

大对外赔付、重大安全事故、高层死亡、重大资产损失。

通过分析训练数据发现，每个公告 content 几乎都存在固定格式（开头标题

+正文+公告公司名称+公告时间），并且不同类型的事件要素提取存在各自的规

则，因此，在后处理的时候需要针对不同事件类型做对应的处理。

各个事件类型数量分布如图 1所示：

图 1 事件类型分布

3 方法描述

本文的事件要素抽取流程框架具体如下：



图 2 事件要素抽取流程框架

3.1 篇章预处理

由于导入的篇章文本结构比较混乱，因此需要对文本进行预处理：

(1) 去掉多余的解析符号

(2) 繁转简

(3) 去掉多余的公告信息

(4) 优化文本内容

3.2 预测篇章类型

从分析数据上看，篇章的标题一般位于开头位置，而标题往往可以预判篇章

类型，因此，通过预处理后，提取开头的前三个句子，输入模型中进行训练和预

测。具体结构如图 3:



图 3 篇章类型模型

将文本输入 bert 模型当中，将得到的模型特征输入到双向 LSTM 层学习新的

特征，接着输入最大池化层，最后传送至输出层进行分类，得到每个类别的概率。

3.3 预测句子所含要素

 对 content 中的简称替换成全称，如将“重庆秦安机电股份有限公司（下称

“秦安股份”）”中的"泰安股份"全部用"重庆秦安机电股份有限公司"进行

替换，此处采用人民日报的机构数据以及训练集中出现的特殊机构名称做训

练，采用的是 bert-crf[8]模型

 优化文本内容，如去掉一些造成干扰的括号内信息等等

 根据公告的说明结构对篇章进行分句

 筛选出可能包含要素的句子

 对长句子进行切分

 对部分要素角色内容修改，比如：“股权质押的接收方”改为“股权被质押

给谁”，“重大安全事故的其他影响”改为“公司行政处罚罚款缴纳金额”

等等

 句子拼接篇章类型所包含的所有要素角色，具体结构如图 4



图 4 句子要素模型

在句子要素模型中，将分句后的句子以及 n个要素角色（ele1,ele2,...,elen）

拼接在一起，其中 ele1如图为股东名称，输入 bert 模型后提取最后一层的输出

作为特征，提取该特征层中的 n个要素角色首位的 bert 特征（p1,p2,...pn），

再输入全连接层和 dropout 层，最后得到输出层的输出结果，即句子包含各个要

素的概率值。

 根据阈值进行句子过滤，得到可能包含要素的句子

3.4 句子要素提取

3.4.1 开始和结束的位置预测

将需要提取的要素当做问题 Q，将句子当做材料 C，通过阅读理解模型获得

事件句子要素实体。模型结构如图 5所示。

图 5 要素提取模型



构建好输入序列后，输入到 BERT 的预训练网络中，经 BERT 编码，序列中的

每个字被编码成了 768 维的向量输出。将该向量经过 2层双向 GRU 层的编码获得

新的特征，将其依次输入 256 层的连接层和 dropout 层，然后将输出分成两个向

量，分别计算开始位置和结束位置的字符得分。得分越高，表明越有可能是要提

取的事件主体在事件描述中的开始位置和结束位置。

3.4.2 解码过程

将预测的结果进行解码，提取开始位置向量大于阈值 t1的，对每个符合阈值

的开始位置 a，判断该位置后的结束位置向量大于阈值 t2的，提取符合阈值 t2

的首个位置 b，通过文本截取 ab 位置，即得到要素实体。对于部分要素实体明

显长度过长或者不全的情况，则需要通过一些规则重新确定位置。

3.5 后处理

通过以上步骤，我们得到：句子与其提取出来的要素实体，接下来针对有表

格的四种类型（股东增持、股东减持、股权冻结、股权质押），需要进行比较复

杂的后处理：

1 单句子的信息处理

2 句子合并的信息处理

对没有表格的其他五种类型（破产清算、重大对外赔付、重大安全事故、高

层死亡、重大资产损失），后处理则比较简单：对所有句子提取出来的要素实体

进行投票，当票数一样时则比较对应要素实体的总得分，得分分数为要素提取模

型的开始概率加上结束概率，票数和得分高的即为提取结果。最后对缺乏公司名

称的提取结尾备注的公司名称，缺乏公告日期要素的提取结尾公告日期，方法是

截取 content 尾部片段，输入 bert-crf 预测机构以及正则匹配结果相结合，补

充进该句子要素。

3.5.1 单句子的信息处理

 对提取出错的句子进行过滤

 设置提前停止提取的触发词

 针对一个句子多种要素的情况，根据所在前后位置进行合并成该句子要素

 对部分表格中，人物信息位于合并单元格，解析过后只在开头出现一个人物

信息的情况，则进行人物补齐

 如果要素出现互相包含的情况，或者去掉相同元素之后没有共同元素，对要

素进行融合合并，如“ [{'股权质押的股权被质押给谁': '中国银行股份有

限公司无锡锡山支行', '股权质押的质押金额': '2000000', '股权质押的

质押登记日质押开始日': '2018 年 2 月 23 日', '股权质押的质押实际股东

控制人': '红豆集团有限公司'}, {'股权质押的质押解除日质押到期日':

'2020 年 12 月 12 日', '股权质押的质押登记日质押开始日': '2018 年 2 月

23 日', '股权质押的质押实际股东控制人': '红豆集团有限公司'}]”，合



并的结果为：[{'股权质押的股权被质押给谁': '中国银行股份有限公司无

锡锡山支行', '股权质押的质押实际股东控制人': '红豆集团有限公司',

'股权质押的质押登记日质押开始日': '2018 年 2 月 23 日', '股权质押的

质押解除日质押到期日': '2020 年 12 月 12 日', '股权质押的质押金额':

'2000000'}]

3.5.2 句子合并的信息处理

 判断句子是否是表格信息

 判断增持和减持事件里，含有表格的句子是否缺乏股东人物信息，如果缺乏

则补齐出现次数最多的一个；冻结事件同理

 如果整个篇章中有包含表格信息的话，那么只需要提取表格句子所提取的句

子要素，剩下句子不需要提取；如果篇章中没有包含表格信息，那么根据句

子先后顺序提取出句子要素信息

 同单句子的信息处理一样，为了避免句子要素信息之间出现互相包含，对其

进行融合合并处理

 如果要素之间只有金额不一致，并且金额是同个概念的不同表示，如“1000

万”和"10000000"，则只提取一个，日期同理

 过滤掉要素信息不齐全的句子要素，比如该句子只提取了“股东名称”

 对于特殊结构，如“预披露公告”特殊处理

 对冻结和质押事件缺乏的日期要素实体设置为空

 对所有要素恢复原文对应的简繁体

4 实验过程

BERT 模型的最长序列长度为 512，优化算法为 Adam 算法，学习率初始设

1e-5，每隔 2-3 个 epoch 衰减 1e-1，batch_size 为 16。

篇章类型模型

文本经过简单的预处理后输入模型训练，双向 LSTM 层的隐层节点数为 128

层。由于训练数据中出现一个篇章多种类型的数据并不多，因此此处只考虑一个

篇章只有一种类型。

句子要素模型

通过句子分句之后，判断句子所含要素角色，该模型由两个模型组成，其一

是利用较为粗糙规则过滤的数据训练而得，其二是利用精细规则过滤的数据训练

而得，通过两个模型融合预测，能够避免部分要素角色漏选。

要素提取模型

一篇文章不同句子包含的要素信息有多有少，对要素信息含量进行排序，取

该篇章中要素信息含量前四的句子作为正样本，同时随机采样没有包含任何要素

角色的句子作为负样本，负样本数为八个，对个别少样本的要素做数据增强（比

如英文格式的公司名称，人工随机生成英文替换增强），修改为模型的输入格式

进行训练。模型双向 GRU 层的隐层节点数为 200 层。采用 focal_loss 作为损失

函数。由于在 B榜数据中出现很多日期间杂空格的现象，此处模型训练时并未对

日期出现空格的情况做特殊训练，因此提取日期的结果并不太好。

5 结论



本文方法仍然存在不足之处，由于训练数据的多样性不够丰富，因此此前如

篇章多标签等部分问题并未得到解决；预处理和后处理采用的规则较多，在处理

上容易出现差错；由于提取规则不够规范，所以无法判断提取是否准确，如原文

出现的公司名称中间出现空格，提取时是否去掉；部分实体的边界仍然无法准确

识别；没有尝试 joint方法去实现。

本文提供了一种 pipeline 式的篇章要素抽取方法，在最终测试集的验证下证

明了其有效性。在未来的工作中，我们还将尝试更多的模型和思路。
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