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摘要. 本文报告了本团队在CCKS 2019面向金融领域的事件主体抽取任务

的提交。本文遵循从简单到复杂的思想设计多个学习器，并基于集成学习

的思想将多个学习器进行融合，其中每个学习器采用编码-解码的思路进

行设计。最终，模型在A榜最高成绩达到0.92620，排名第11位，在B榜最

高成绩达到0.82816，排名第17位。 
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1 引言 

事件抽取是从描述事件信息的文本中抽取出用户感兴趣的事件信息并以结构化

的形式呈现出来。它不仅是构建知识图谱的关键任务，也是自然语言处理的难

点和热点问题之一，在自动文摘、自动问答、信息检索等领域有着广泛的应

用。本文所研究的面向金融领域的事件主体抽取任务，是事件抽取任务中的限

定域事件抽取。任务的目标是从一段金融事件文本中抽取出发生特定事件类型

的主体，主体范围限定为：公司和机构，事件类型共有21种，包括交易违规、

投诉维权、涉嫌欺诈和财务造假等。 
限定域事件抽取是在进行抽取之前，预先定义好目标事件的类型。限定域

事件抽取是信息抽取和知识图谱构建的重要环节之一，受到了学术界和产业界

的广泛关注，研究者针对该任务进行了大量的研究。目前，对于限定域事件抽

取主要有两种方法：基于模式匹配的方法和基于机器学习的方法。基于模式匹

配的方法是在一些模式的指导下进行某种类型的事件的识别和抽取。由于基于

模式匹配的方法依赖于文本的具体形式（语言、领域和文档格式等），且制定

的模式很难覆盖所有的事件类型，当语料发生变化时，需要重新获取模式，因

此基于机器学习的事件主体抽取成为主流方法。基于机器学习的事件抽取方法

中最具有代表性的是基于有监督学习的事件抽取，即将事件抽取建模成一个多

分类问题，提取特征向量后再使用有监督的分类器进行事件抽取。本文采用基

于有监督学习的方法从金融事件文本中抽取事件主体。 
模型的整体设计思路是设计从简单到复杂的多个学习器，基于集成学习的

思想将多个学习器结合起来，从而获得更好的性能。首先，以BERT+FC作为基

准模型，添加一层self-attention作为编码器，构建BERT+self-attention+FC模型。
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其次，在上述模型中添加两个1维卷积层，另外为了避免过拟合，增加了残差连

接，构建 BERT+Cov.+ self-attention+FC模型。通过对上述模型进行融合来得到

最终的模型，这样既避免了直接建模的复杂性，又能提升整体系统的性能。经

过模型的训练和调参，单模的F1值最高达到0.8949，进行模型融合之后，F1值
提升到了0.9262。 

综上所述，本文的贡献总结如下： 
本文采用从简单到复杂的思路设计多个模型，并进行融合以提升模型效

果； 
本文采用编码-解码的设计思路来构建单个模型，从而使每个模型独立而结

构类似，可以很好的适应模型融合。 
本文其余内容组织如下：第二章介绍方法描述，第三章展示实验结果，第

四章总结本文。 

2 系统描述 

2.1 设计思路 

从简单到复杂设计整体系统。法国科学家笛卡尔从逻辑学、几何学和代数学中

发现的4条规则之一就是：思想必须从简单到复杂。这条规则不仅适用于以上学

科，也适用于本文的方法设计。因此，本文依循简单到复杂的原则来设计解决

事件主体抽取的方法。事件主体抽取的任务是非平凡的，面向金融领域的限定

域事件主体抽取亦然。根据奥卡姆剃刀原理，若能用简单的方式解决复杂的问

题，就没有必要去设计复杂的方案。 
单个模型的设计思路是编码+解码。事件识别的复杂性在于对事件类型和事

件主体的判断。事件类型多种多样，相应的事件主体也各不相同。因此，本文

采用编码-解码的思路来设计深度学习模型，即由编码器自行学习复杂的规则，

由解码器解析学到的规则。 
简单和复杂模型的融合。模型融合是解决复杂建模问题的有效方法，本文

采用集成学习的思路来融合简单和复杂的模型。集成方法来源于下述观察：如

果模型之间近似相互独立，则多个模型联合的性能要优于单个模型的。如果一

个分类器以55% 的概率可以给出正确的结果，这样的分类器只能说是中等水

平，但是如果拥有100 个这样的分类器，则大多数分类器的结果都正确的概率

可以上升到82%。通过集成学习的方式将简单和复杂的模型结果进行融合，可

以显著提升最终效果。 
2.2 系统设计 

Word2Vec和Glove等词向量模型的出现使预训练技术得到了一定的发展，但其

优势并不突出。直到BERT（Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for 
Language Understanding）出现，它进一步增强了词向量模型的泛化能力，充分

描述字符级、词级、句子级甚至句间关系特征，刷新了11项NLP任务的最优结

果。因此，本文在设计模型时均采用了BERT作为模型的最底层。 
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遵循从简单到复杂的原则，本文首先设计了一个简单模型作为基准模型。

模型的结构是BERT+FC。 
 

BERT+FC模型 

 
图 1.  BERT+FC 模型 

BERT+FC模型的结构如图1所示。由BERT作为编码器，一个全连接层作为

解码器。每个输入序列由事件类型和事件描述组成，每个输出对应的事件主体

是事件描述中的连续子串。模型的输入是通过对相应词块的词块嵌入、段嵌入

和位置嵌入求和来构造的。图1的下半部分直观展示了构建模型输入的过程。具

体如下： 

• 字符嵌入：使用Google开源的预训练BERT中文模型提供的字典进行字嵌

入，该字典总共包含21128个字符。其中，没有包含在字典中的字符用[UNK]
替代。句子序列由事件类型和事件描述组成，并由特殊字符[SEP]分割，且序

列的第一个字符始终是特殊嵌入字符[CLS]； 
• 位置嵌入：可以支持的序列长度最多为512个词块； 
• 段落嵌入：将事件类型和事件描述拼接成一个序列，事件类型（用A表示）

嵌入到序列中，以 AE 表示；事件描述（用B表示）嵌入到序列，以 BE 表

示。 

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。经过BERT网络的输出，输入到一个全



4 

连接层，如图1所示，全连接层的参数个数是输入序列长度的两倍，将全连接层

的输出分成两个向量，分别与表示开始位置和结束位置的向量计算交叉熵。 
模型中获取事件主体的过程如图2所示。图中start_logits和end_logits分别对

应每个字作为主体的开始字符与结束字符的得分，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。index是描述文本中每

个字符的编号，而start_index是排名前20的start_logits相对应的编号，同理，

end_index是排名前20的end_logits相对应的编号。 

 
图 2.  获取事件主体的过程 
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BERT+self-attention+FC模型 

 
图 3.  BERT+self-attention+FC 模型 

在BERT+FC模型的基础上，本文设计了BERT+self-attention+FC模型，结构

如图3所示，模型由BERT和self-attention作为编码器，全连接层作为解码器。模

型输入与图1模型的输入相同，经BERT编码后的输出向量，分别输入到计算开

始位置的self-attention层和计算结束位置的self-attention层中，再分别输入到线性

连接层，然后分别与表示开始位置和结束位置的向量计算交叉熵作为损失，最

后取两者损失和作为最终的损失。 

BERT+Cov.+ self-attention+FC模型 
 
在 BERT+self-attention+FC 的 基 础 上 ， 本 文 设 计 了 BERT+Cov.+ self-

attention+FC模型，模型输入和图1中模型输入的过程相同。如图4，该网络是在

BERT+self-attention+FC的基础上添加了两个1维卷积层，使其可以获取上下文

的一些信息，丰富网络学习到的参数。另外，为了避免过拟合，添加了一个残

差层，将Bert的输出和卷积后的结果相加，然后分别输入到计算开始位置的self-
attention层和计算结束位置的self-attention层中。其后的网络结构和BERT+self-
attention+FC的结构相同。 
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图 4.  BERT+Cov.+ self-attention+FC 模型 

2.3 模型融合 

模型融合通过把从不同角度对问题域建立的模型进行融合来得到最终的模型，

避免了直接建模的复杂性。本文设计的单个模型均是输出一个主体，而符合给

定事件类型的主体往往不止一个，因此，本文采用的融合方式是融合多个模型

的最优答案作为单个样本的最终预测结果。 
每个模型对某个样本的预测都可能存在错误，而有些错误是显而易见的，

而且存在固定的模式。因此在融合多个模型的多个主体的过程中，针对错误答

案做了一定的过滤处理，主要方法有： 
（1）词性标注；调用预训练好的词性标注模型，对每个模型输出结果进行

了词性标注。若词性是名词类，则保留此结果；否则，将其过滤掉，进而取其

模型的第二第三预测值。 
（2）停用词过滤；将主体中不可能出现的符号作为停用词，如标点符号，

特殊动词，特殊名词等，若预测结果出现停用词，则将其过滤。 

3 实验结果 

为了测试本文所提出的模型在事件主体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，分别采用上述三种模型以及融合之后的模型进行测试。
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在调参过程中，测试集在三个模型上达到的F1-score最高分和模型融合后的F1-
score最高分如表1所示： 

表 1.  不同模型以及模型融合在测试集上的F1-score 

模型名称 F1-score 
BERT+FC 0.8900 
BERT+self-attention+FC 0.8913 
BERT+Conv.+self-attention+FC 0.8949 
模型融合 0.9262 

 
模型提升效果如图5所示，以BERT+FC作为基准，可以看到，改进后的单

个模型的 F1-score 都有一定的提高。添加 self-attention 层后的 BERT+self-
attention+FC模型可以学习到句子内部长距离依赖关系，忽略词之间的距离直接

计算依赖关系，能够学习一个句子的内部结构，从而使得F1-score得到提高。

BERT+Conv.+self-attention+FC模型在上一个模型的基础上添加了两个1维卷积

层，对句子空间相邻位置的关系进行学习，进一步提升了单模型的F1-score。但

是单个模型的提升效果仍然有限，经过差异较大的模型融合之后，F1-score 提
高了3%。 
 

 
图 5.  模型提升效果 
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4 总结展望 

针对比赛任务，本文提出基于BERT的多模型融合的事件主体抽取模型，实现了

从金融领域事件文本中抽取特定事件类型的主体。本文遵循从简单到复杂的设

计思路设计多个学习器，并基于集成学习的思想将多个学习器进行融合，最

终，融合模型的F1值在最终数据集上达到0.82816，排名17位。 
在未来，我们将探索更多关于事件主体抽取的方法，包括使用更多的外部

知识和更深层的网络来提高模型性能，我们会在更多具有结构差异的模型上做

集成尝试，以寻求性能更好的模型融合方法。 
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