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摘要. 事件抽取作为信息抽取的一个重要的子任务，可以从非结构化的自

然语言文本中发现特定的事件，事件的事件要素中往往包含更加重要等信

息，因此研究事件特别是其包含的事件要素具有十分重要的意义。本文使

用上市公司的“人事变动”类型公告作为数据集，选择姓名实体作为事件的

触发词来识别事件，使用添加注意力机制的BI-LSTM-CRF模型，将序列-
触发词作为共同输入来进行触发词对应事件的事件要素的抽取，从而获取

每一个文本对应的一个或多个事件信息，存储为该无结构化文本的结构化

信息，为事件及事件要素提取提供新的思路。
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1 引言

随着互联网的快速发展以及电子产品的普及，越来越多的信息以电子文本

的形式呈现在人们眼前，人们也越来越倾向于从网上获取和发布大量的信息。

但是网上的海量信息都是以半结构化的格式组织，和结构化数据有所不同，半

结构化的数据形式在数据查询和获取时具有一定的难度。面对网上的海量数

据，人们如何高效快速的从这些海量数据中得到有用的信息就成为了一个难

题，也成为了众多领域学者的研究热点。正是在这种社会背景下，信息抽取成

为了当前研究的一个重要方向。信息抽取是当前自然语言处理中的一个重要分

支，事件抽取是信息抽取的重要组成部分。事件抽取就是从非结构化文档中抽

取出用户感兴趣的事件,同时用结构化的形式描述,供用户查询及进一步分析。事

件抽取在自动文摘、信息检索、问题题回答系统等方面有着广泛的应用。

事件抽取作为信息抽取的重要组成部分，主要包括两个步骤，第一步是事

件的识别，第二步是对识别出来的事件进行分析，进而抽取其中的事件要素，

这些要素包括事件发生的时间、地点、事件的参与者等。事件识别作为事件抽

取的基础，事件识别的效果直接影响了事件抽取的结果。近年来，事件识别为

面向事件的一些自然语言处理应用提供支持，比如在自动文摘、问答系统、信

息检索、机器翻译等方面都有着广泛的应用。
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事件抽取属于信息抽取领域，在事件抽取技术的发展过程中，MUC
（ message understanding conference）会议和ACE（automatic content extraction）
会议起了很大的推动作用。根据ACE中的定义，事件由事件触发词( trigger) 和
描述事件结构的元素( argument) 构成。事件抽取的很多相关研究也就是围绕着

触发词和事件元素来进行的。相应地，事件抽取的任务可分解为两步进行：a）
从一篇文本的句子集中抽取出事件句： b）再从事件句中抽取出事件元素。

ACE（Automatic Content Extraction） 2005事件抽取任务定义成法律制裁

（Justice）、冲突（Conflict）、商业（Business）等8个大类32种子类型任务，

但是ACE 2005所定义的事件类型存在着类型过于宽泛、针对性不强的问题，例

如Business 中的Start-Org（组织成立）、Movement 中的Transport（中转站）在

使用中并无实际价值，不能真正满足现实社会对事件抽取的需求，因此还必须

针对特定专业领域重新进行事件模型和类型的定义。

随着国内市场经济不断发展，特别是股市经济，对金融事件越来越敏感。

然而在当下，面对海量的互联网金融信息，单纯依靠人工的分析很难达到实际

的要求，所以研究面向金融领域的事件抽取对于深入分析金融领域的文本信

息、为投资决策提供支持具有重要意义。

对于金融领域来说，仅仅识别公告的事件类型是远远不够的，大量的信息

还包含在事件要素中，如在“人事变动”类型的公告中，仅仅提取辞职事件及辞

职者姓名并无法获取完整的信息用于公司现况的判断或股价的预测，当我们提

取完整的事件要素信息，包括辞职原因、职务、继任者的信息时，就可以得到

更多该公司的信息，可以让我们高效的利用各种不同层次的信息，从而为支持

投资决策提供重要的依据。

因此，对于事件要素的识别尤为重要。目前，对于事件要素的研究，国内

还处在初始阶段，也还没有成熟的技术来自动识别事件中的事件要素，较为流

行的方法有两种：一种方法是基于规则和模板的方法，一种是基于机器学习的

方法。本文尝试通过采用神经网络模型的方法，将事件要素识别与抽取问题转

变为序列标注任务，使用改进的序列标注模型进行不同事件要素的标注，实现

对事件要素的识别与提取，以帮助人们获取有用的事件信息。事件要素识别在

实际生活中具有重要的研究意义和实际价值。

针对以上问题，本文以公众公司“人事变动”类型公告文本为研究对象，使

用通用命名实体识别模型抽取事件的触发词，根据抽取的触发词，提出了添加

Attention机制的BI-LSTM-CRF模型进行事件要素的抽取，从而可以避免复杂的

规则定制和特征工程，利用神经网络自动提取文本特征的优点，更好地实现事

件要素的抽取。

2 数据来源

本文的课题来源于CCKS2019公众公司公告信息抽取评测任务，其中任务

二为文本段落中的信息点提取，使用上市公司“人事变动”类型公告，提取其中

的高管离职与继任信息。作为知识图谱构建的基础，结构化数据是必不可少

的，因此，通过自动化的技术从公告中提取关键信息，将非结构化文本转化为
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结构化数据是本课题的目标。本文的主要内容是基于给出的训练文本，建立模

型用于事件及事件要素抽取的抽取。

本文的数据来源于评测任务给出的617个“人事变动”类型公告文本，文本中

所涉及的事件为高管离职与继任信息，文本内容可大致分为三类：一类仅涉及

一个或多个高管离任信息，一类仅涉及一个或多个高管的聘任信息，第三类则

既包含一个或多个高管的离任信息，有包含继任其职位的聘任信息。除了文本

之外，评测方还给出了人工提取的存储为JSON格式的每一个文本包含的事件信

息，该事件信息包括：公告名称，证券代码、证券简称、公告类型（均为“人事

变动”）、离职高管姓名、离职高管性别、离职高管职务、离职原因、继任者姓

名、继任者性别、继任者职务，对于文本中未提及的的字段信息，结果为空。

3 事件要素抽取方法

近年来，随着互联网的广泛发展，人们想要获取想要的信息越来越困难，

尤其是在金融领域，大量的金融信息充斥在视线中，导致人们对事件类信息的

抽取提出了迫切的要求，研究面向金融领域的事件抽取对于深入分析金融领域

的文本信息，为投资决策提供支持具有重要意义。对于事件类信息，仅仅检测

事件的发生并不能够满足人们的需求，人们更想知道事件发生的具体的细节类

信息，因此，对于事件要素的识别尤其重要。

本文拟将神经网络运用到事件要素的提取中来，面向上市公司公告“人事变

动”类型事件要素抽取，将事件要素抽取问题转化为序列标注问题，使用标注了

事件要素的训练语料进行事件要素抽取模型的训练。

下图表示本文的事件要素抽取流程框架，框架主要包含三部分：数据预处

理，触发词提取，训练用于事件要素抽取的包含注意力机制的Bi-LSTM-CRF序
列标注模型，使用测试数据在训练完成的模型上进行事件要素抽取；

本文提出的事件要素抽取流程为：根据已有的训练数据进行序列的标注，

作为事件抽取模型 的训练语料，建立包含注意力机制的Bi-LSTM-CRF模型作为

事件要素的抽取训练模型，将训练好的模型保存。对于输入的待抽取文本，对

文本进行简单预处理后首先进行触发词的提取，之后使用训练好的事件要素抽

取模型模型进行事件要素的抽取，最后得到事件抽取结果。下图展示了事件要

素抽取流程的框架。
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Fig. 1.事件要素抽取框架

在生成事件要素抽取模型的部分，包含两块主要结构：数据预处理和事件

要素抽取模型的构建。

数据预处理：将原始文本语料进行预处理，生成可以用于模型训练的长文

本序列，划分为训练集和验证集，同时从人工提取的事件信息中找到触发词；

训练事件要素抽取模型：构建包含注意力机制的Bi-LSTM-CRF模型，首先

对输入进行字嵌入操作，得到输入矩阵的高维矩阵表示，然后使用注意力机制

融合文本序列与触发词的信息，之后通过双向LSTM层进行训练，最后经过CRF
层进行序列标签的预测，完成了事件要素的抽取，输出的序列标注结果即为抽

取结果。使用训练集进行训练，验证集来验证模型效果，实现最好效果时保存

模型用于之后事件要素的抽取。

3.1 数据预处理

本文的训练语料使用CCKS官方给出的617条上市公司“人事变动”类型公告

文本为生语料，根据已给出的每一篇文本的事件提取结果（包含离职高管信息

与继任者信息），对生语料进行序列的标注。

首先，将原始的PDF文本进行处理，提取成长文本序列，预处理长文本序

列，去掉大量的无信息句，如“本公司及监事会全体成员保证公告内容真实、准

确和完整，没有虚假记载、误导性陈述或者重大遗漏。”根据每一篇文本对应的

事件信息，在原序列中进行标注。对于包含单一事件的文本，在对应字符位置

标注相应的标签即可。

其中：

离职高管姓名：LN
离职高管性别：LS
离职原因：LR
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离职高管职务：LW
继任者姓名：RN
继任者性别：RS
继任者职务：RW
无标签：O

例1：
廖绮云女士表示因工作精力和工作安排等原因，申请辞去公司非职工代表

监事职务。

对应的标注序列：

廖LN绮LN云LN女LS士LS表O示O因O工LR作LR精LR力LR和LR工LR作LR
安LR排LR等O原O因O，O申O请O辞O去O公O司O非LW职LW工LW代LW表LW
监LW事LW职O务O。O

对于包含多个事件的文本，如果将多个事件同时表示，在取出文本的过程

中会出现事件元素错误匹配的问题，因此，对于这种情况，我们采用多次标注

方法。

例2：
陈彦君先生、庄兴先生因个人原因申请辞去公司总经理、副总经理职务。

对应的标注序列：

陈LN彦LN君LN先LS生LS、O庄O兴O先O生O因O个LR人LR原LR因LR申O
请O辞O去O公O司O总LW经LW理LW、O副O总O经O理O职O务O。O

陈O彦O君O先O生O、O庄LN兴LN先LS生LS因O个LR人LR原LR因LR申O
请O辞O去O公O司O总O经O理O、O副LW总LW经LW理LW职O务O。O

因为我们采用了姓名作为事件的触发词，每个触发词可以唯一对应一个事

件，所以在标注时尽管两个文本序列相同，根据其中含有的多个事件信息，会

生成不同的标注序列，在用标注好的语料进行训练时，为了避免出现同一序列

中相同的字对应不同标签的问题，我们需要使用该序列的触发词作为额外的输

入，这样，使我们的训练数据从原来的纯文本及人工提取的json格式数据转换

成了触发词-文本序列，这样就可以保证每一条训练数据在事件提取时只能够提

取出一个事件及其事件元素。

另外，由于公告文本较长，在标注语料时较容易出现问题导致影响训练效

果：

1、原人工事件提取数据中的职务信息为多个并列，标注出错导致提取结果

职务出现错误；

例3：张三辞去董事会董事职务，同时辞去总经理职务

在已经由人工提取的结果中，职务信息为“董事会董事、总经理”，由于在

语料标注时的方式为文字匹配，这就导致这句话在语料标注时会出现无法匹配

的情况，即该句没有标注职务，导致的错误率的提升。
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2、对于某些职务的情况，由于是对字进行标注，容易出现歧义，如将董事

会中的董事标注为职务名称，将监事会的监事标注为职务。

因此，需要对自动标注的结果进行二次校验，才能保证训练语料的准确

性，从而保证后续模型训练的效果。

3.2 触发词提取

在传统的事件抽取任务中，触发词提取是事件抽取的一个子任务，也是非

常重要的任务，它主要从句子中抽取事件的触发词，一般为句子的谓语动词，

抽取触发词后，判断事件类型。

例：廖绮云女士表示因工作精力和工作安排等原因，申请辞去公司非职工

代表监事职务。

其中“辞去”为本句中的触发词，事件类型为离职，可以提取的离职事件为

{廖绮云-辞去-非职工代表监事}。

但是在本文所使用的数据集中，经常会包含多个离职信息，出现多个主语

对应同一个谓语动词的情况，此时，事件发生的谓语动词无法唯一代表一个事

件，可能对应多个事件，此时，提取“辞去”为触发词对于后续提取事件要素产

生了一定的阻碍。

例：陈彦君先生、庄兴先生因个人原因申请辞去公司总经理、副总经理职

务。

在上例中，在事件提取时，传统方法会将“辞去”作为事件的触发词，但此

时，“辞去”这一触发词对应了两个离职事件{陈彦君-辞去-总经理}，{庄兴-辞
去-副总经理}，此时“辞去”无法唯一对应文本中的一个事件，对于后续提取事

件要素时会产生错误的累积。因此，在本文中，我们使用“姓名”作为事件的的

触发词。在上市公司“人事变动”类型的公告中，每一个公告的内容都是离职或

聘任事件，其中必然会包含姓名实体，该实体将唯一代表一个离职或聘任事

件。所以在使用标注好的语料进行训练时我们需要使用离职高管姓名或继任者

姓名（仅在只有聘任者信息时）作为触发词，使我们的训练数据从原来的纯文

本及人工提取的json格式数据转换成了语句标注序列和唯一代表事件的姓名信

息，这样就可以保证每一条训练文本在事件提取时只能够提取出该姓名实体对

应 的事件及其事件要素。

在自然语言处理的各项任务中，命名实体识别是一项比较基础的任务，已

有的工具在这项任务上可以达到非常不错的效果，本文在姓名触发词的提取上

使用哈工大的LTP语言技术平台进行姓名触发词的提取。



7

3.3 基于注意力机制的事件要素抽取模型

注意力机制源于对人类视觉的研究，在认知科学中，由于信息处理的瓶

颈，人类会选择性地关注所有信息的一部分，同时忽略其他可见的信息，上述

机制通常被称为注意力机制。例如，人们在阅读时，关注和处理关键词汇即可

帮助完成对全文的理解。与阅读过程相似，在演化关系抽取中，关注语料中重

要词汇对实体要素抽取会有重要帮助，所以本文在模型中引入注意力机制。

本文使用添加注意力机制的Bi-LSTM-CRF模型进行事件元素抽取。将触发

词抽取模型得到的姓名触发词对和长文本作为输入，预测各个事件要素。由于

我们把事件元素抽取作为序列标注任务来做，使用字嵌入方式进行向量的输

入，添加注意力层可以使得文本中与该触发词相关的文字可以获得更高的注意

力权重，之后经过双向LSTM层进行序列特征的建模，最后经过CRF层实现序列

标签的标注，得到事件要素抽取结果。

事件要素抽取模型如下图所示：

Fig. 2.添加Attention机制的Bi-LSTM-CRF模型

模型的网络结构包含文本输入层，双向LSTM层，注意力层CRF层，tanh层
和CRF标签预测层。
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输入层：网络结构的第一层为输入层，主要步骤包含文本的字嵌入与触发

词对的字嵌入。字嵌入是将每个字转化向量的过程。输入N个文本序列，对于

输入的每一个文本序列S={s1,s2,s3,···st}，将其进行文本的向量化，得到整个句

子的字嵌入矩阵X={x1,x2,x3,···xt}，最后得到N*T*DIM的三维字嵌入矩阵。

Bi-LSTM层：网络结构的第二层双向LSTM层，输入对象为字嵌入操作后

的三维矩阵，对于每一条句子文本数据，输入到LSTM模型中进行特征的提

取，双向LSTM能够充分利用整个文本序列的信息已经各个字之间的信息来进

行特征提取，在处理时序性问题上有更好的效果。

注意力层：网络结构第三层为注意力层。注意力层用于融合文本序列和触

发词的信息，注意力层对双向 LSTM 提取的状态信息序列进行加权变换，使得

文本中与该触发词相关的文字可以获得更高的注意力权重，突出重要状态信息

的贡献，有效提高模型演化关系抽取准确性。

注意力层的主要作用是获取长文本序列和姓名触发词之间的交互信息。由

于同一文本序列可能在所有的训练数据中多次出现，根据触发词的信息才能唯

一标识文本序列中的某一事件。Attention机制其实就是一个相似性的度量，当

输入的文本与目标触发词越详细，那么当前的输入的权重就会越大，说明当前

的包含触发词事件信息越多。

假设输入到注意力层的文本序列维度为Rn*T，触发词的维度为Rn*J，那么可

以得到一个相似度矩阵S，维度为RT*J，然后将每个序列中的字对应的向量归一

化，即得到触发词中的每个字关于序列中所有字的权重分布，再将每个系数和

触发词的每个字相乘，得到序列中每个字包含触发词信息的表示。

CRF标签预测层：网络结构的最后一层是使用CRF对注意力层之后的序列

进行序列标签的预测，考虑单词标签之间的制约关系，加入标签转移概率矩

阵，给出全局最优标注序列。CRF 主要综合了隐马尔科夫模型和最大熵模型的

优点。

4 实验验证

对于待处理的文本，进行事件及事件要素抽取的步骤：

（1）处理文本序列，去掉无信息句子，形成待预测语句；

（2）使用哈工大LTP工具进行姓名触发词的提取；

（3）对于只包含一个事件触发词 文本的序列，经过一次事件要素抽取模型从

而获得完整的事件信息；

（4）对于包含多个姓名触发词的文本序列，根据不同的姓名触发词将文本序列

多次输入事件要素抽取模型进行多个事件的事件要素抽取，并将结果合并，得

到该文本的完整事件抽取结果。

在实验中，使用Word2vec对文本进行字向量的训练，上下文窗口大小为

5，向量的维度为300；对于本文使用的添加Attention的Bi-LSTM-CRF模型，隐

藏层的单元数为128，使用Adam优化器来训练我们的网络，设定初始学习率为

0.001，由于训练数据相对较少，为了防止过拟合，Dropout大小设置为0.5。
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使用处理过的标注序列进行模型的训练，使用验证集进行事件要素抽取结

果的验证，总体的F1值达到了86%不再继续提升。使用从深圳证券交易所爬取

的上市公司“人事变动”类型公告进行抽取结果的预测，同样可以达到期望的效

果。

5 总结与展望

本文针对上市公司“人事变动”类型公告，建立了姓名触发词抽取模型和事

件要素抽取模型，从公告文本中抽取一个或多个高管离职或继任信息的结构化

数据。实验表明，该方法可以从该类型的任意公告中提取对应的信息，具有比

较优良的效果，但由于标注语料的稀缺，无法使用大量数据进行训练与模型的

评估。该方法的一个不足之处在只能针对这一种类型的公告文本，对于不同的

公告类型，其触发词提取模型需要根据事件类型的不同做出相应的改变。下一

步的工作是扩展该方法的应用范围，使其能够应用到更广泛的类型中去。
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