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摘要. 事件抽取是舆情监控和金融领域的重要任务之一，是进行图谱推

理、事件分析的必要过程。CCKS2021提出了面向金融领域篇章级事件因果

关系抽取任务。针对该任务，本文提出了一种基于多标签分类和多任务学

习的事件因果关系抽取方法。该方法采用“原因事件判别-结果事件判别-

因果事件要素抽取”的三段式流水线模式，在因果事件判别中采用基于

PLM的多标签分类模型，在要素抽取中采用基于多要素联合抽取和多任务

学习的阅读理解模型。实验证明，我们的方法在最终测试集达到了0.6102

的F1得分，并取得了初赛第一，决赛第二的优异成绩。 
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1 引言 

事件抽取是舆情监控和金融领域的重要任务之一。“金融事件”在金融领

域是投资分析、资产管理的重要决策参考。事件也是知识图谱的重要组成部

分，事件抽取是进行图谱推理、事件分析的必要过程。 

为了推动金融领域事件抽取的研究，第十五届全国知识图谱与语义计算大

会（CCKS 2021）设置了面向金融领域的篇章级事件因果关系抽取评测任务。

该任务的目标是解决篇章级事件因果关系抽取这个核心的知识抽取问题。本次

评测任务的文本语料来自于互联网上的公开新闻、报告。主办方给定一段描述

因果或影响关系的文本，参赛者需要从文本中抽取原因事件的表示和结果事件

的表示，其中事件的表示如表1所示，包括事件类型和事件的三个要素：影响地

域、产品、行业。 

 

表1：因果事件表示 

事件要素 事件要素描述 

事件类型 原因事件有39个事件类型，结果事件有19个事件类

型 

影响地域 事件影响的地域，文本中完整的地域描述 

产品 事件影响的产品。产品与行业的区别是产品的范围

小，通常只是一类具体的产品 

行业 事件影响的行业，行业与产品的区别是行业的范围

大，通常是多类产品组成一个行业 
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本次评测具有以下三个难点： 

（1）文本过长：该任务属于篇章级事件抽取任务，文本平均长度为104，

最大长度为4686，相较句子级事件抽取，篇章级事件抽取存在文本较长、句式

复杂、语义难以准确理解等难点。 

（2）事件类型较多：该任务包含39个原因事件类型和19个结果事件类型，

因果对的组合种类繁多，且部分事件类型相似，模型既需要对相似事件进行有

效地区分，又需要对因果事件进行正确的配对，难度较大。 

（3）事件要素取值为多个：该任务每个事件要素的取值可能有零个或多

个，参赛者需要识别出全部的取值，具有较高的难度。 

为了解决这些难点，本文提出了一种基于多标签分类和多任务学习的篇章

级事件因果关系抽取方法。具体而言，本文采用“原因事件判别-结果事件判别

-因果事件要素抽取”的三段式流水线方案来解决事件因果关系抽取问题。该方

案首先采用基于PLM（预训练语言模型）的多标签分类模型学习长文本语义知

识，从而准确地识别文本中的多个因事件；然后将识别出的因事件作为先验知

识，采用基于PLM的多标签分类模型识别每个因事件所对应的多个果事件；最

后采用基于多要素联合抽取和多任务学习的阅读理解模型抽取出因果事件中的

地域、行业和产品三个要素。本文提出的方法具有以下三个创新点： 

（1）流水线抽取：相比因果事件的联合抽取方法，采用流水线方法依次对

因果事件进行“一对多”的抽取，一方面可以解决文本较长造成的歧义问题，

另一方面可以很好地解决多因果事件配对的难题，同时，该方式允许对每一步

进行模型融合，提高了因果事件判别准确率。 

（2）Circle Loss损失函数：相比BCE Loss，Circle Loss可以在不需要调节

阈值、权重等参数下较快地收敛到最好的效果。 

（3）多要素+多任务：在因果事件要素抽取中，采用多要素联合抽取和多

任务学习的阅读理解模型，使模型更准确地抽取出每种要素的多个取值。 

2 相关工作 

近年来，事件抽取已经成为一大研究热点。事件抽取相关的研究工作大致

可以分为两类：流水线抽取（Pipeline）和联合抽取（Joint）。 

流水线抽取分为两步：事件类型判断和事件要素抽取。传统的流水线方法

大多是基于统计模型的。Naughton等人[1]首次采用基于TF-IDF的聚类方法进行

事件抽取；David Ahn等人[2]采用MegaM和Timbl机器学习方法来识别事件类

型，达到了较好的识别效果。随后，Llorens等人[3]在语义角色注释中引入了条

件随机场，提升了抽取准确度。随着深度学习的发展，Chen等人[4]和Nguyen等

人[5]首次将神经网络方法应用到事件类型判断中，初步验证了神经网络的有效

性。Feng等人[6]采用基于RNN的模型来获取文本中的序列信息，并采用卷积层

来获取文本中的短语块信息，将两种信息合并后进行事件识别。Wadden等人[7]

采用BERT预训练模型进行多句跨度的文本的语义表示，较大地提升了抽取效

果。Zhou等人[8]采用对偶学习的方式，将事件要素抽取转化为两个对偶问题进

行共同学习，提升了要素抽取的效果。 
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联合抽取则是对事件类型判别和事件要素抽取两个任务进行共同学习。在

基于传统特征的事件抽取方法中，Li[9]等人首次通过结构化感知机模型进行两

个任务的联合学习。Sha等人[10]提出一种基于RNN的模型进行事件识别和要素

抽取的联合学习，并利用了树结构和序列机构捕捉句子的依存信息，取得了较

好的效果。Nguyen等人[11]提出了一个基于共享的隐层表示的新的模型来联合

执行事件类型判别和事件要素抽取两个任务。Zhang等人 [12]提出了一个

Transition-based的神经网络结构，以State-transition的过程，递进地预测复杂的

联合学习结构，实现了更好的信息组合。 

3 方法 

本章节介绍我们的方案，包括数据分析、方案整体框架和评测提分点。 

3.1 数据分析 

本任务数据集包含训练集共7000条样本，验证集共1000条样本（A榜）和测

试集共69653条样本（B榜）。我们对训练集进行了统计：文本长度分布如图1所

示（为便于展示，长度大于1000的设置为1000），平均长度为104，最小长度为

8，最大长度为4686；每条样本所包含的原因事件数量分布如图2所示；每个原

因事件所对应的结果事件数量分布如图3所示；每个事件要素所对应的取值数量

分布如图4所示。 

    
                图1：文本长度分布                                图2：原因事件数量分布 

    
             图3：结果事件数量分布                         图4：要素取值数量分布 
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通过上图的数据分析，我们发现：一条原始文本对应多个原因事件类型，

一个原因事件类型对应多个结果事件类型，同时，每个事件要素含有多种取

值。在这种情况下，采用端到端的事件抽取会出现因果事件配对紊乱、事件要

素重叠等问题。因此，本文提出了流水线方法来解决上述问题。 

3.2 方案整体框架 

本文采用“原因事件判别-结果事件判别-因果事件要素抽取”的流水线方

法来完成事件因果关系抽取任务。具体分为三步： 

（1）原因事件判别：基于原始文本，采用预训练模型进行多标签原因事件

分类，判断每条文本包含的所有原因事件类型； 

（2）结果事件判别：基于原始文本和（1）中抽取出的原因事件类型，采

用预训练模型进行多标签结果事件分类，判断每条文本中每个原因事件对应的

所有结果事件类型； 

（3）因果事件要素抽取：将（1）中的原因事件和（2）中的结果事件组成

因果事件对，采用阅读理解模型抽取事件的地域、产品和行业三个要素。 

3.2.1 原因事件判别 

原因事件判别属于多标签分类任务，传统的多标签分类任务大多采用基于

BERT-CLS + BCE Loss的模型，然而该模型存在两个缺点：（1）单纯采用BERT-

CLS向量无法准确捕获长文本的语义；（2）BCE Loss在正负标签稀疏时收敛困

难，且需要频繁调整阈值和权重才可以达到较好的效果。 

针对以上两个缺点，我们在语义建模阶段引入了Max-Pooling操作，对长文

本进行更准确的语义表示。同时，我们使用Circle Loss[13]替换BCE Loss，从

而提升了模型的学习效果。本文提出的原因事件判别模型的结构如图5所示，我

们首先采用预训练语言模型（Pretrained Language Model，以下简称PLM）获

得对原始文本的向量表示，然后对PLM的最后一层输出进行最大池化（Max-

Pooling）操作，将池化后的向量与CLS的输出向量进行组合，通过全连接层和

Circle Loss进行多标签分类，完成多原因事件类型的判别。 

 
图5：原因事件判别模型 
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文本的特征表示𝑧𝑡𝑒𝑥𝑡为： 

𝑧𝑚𝑎𝑥−𝑝𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔 = 𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔(𝐻)                      (1) 

𝑧𝑐𝑙𝑠 = tanh(𝑊ℎ𝑐𝑙𝑠 + 𝑏)                      (2) 
𝑧𝑡𝑒𝑥𝑡 = 𝑧𝑚𝑎𝑥−𝑝𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔⨁𝑧𝑐𝑙𝑠                                          (3) 

其中H为PLM最后一层的输出向量；ℎ𝑐𝑙𝑠为H中<CLS>对应的最后一层输出；

𝑧𝑚𝑎𝑥−𝑝𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔为最大池化后的向量；𝑧𝑐𝑙𝑠为PLM在预训练阶段的文本表示向量；⨁

表示向量拼接。  

然后，我们将𝑧𝑡𝑒𝑥𝑡后接全连接层进行多标签分类，𝑧𝑓𝑐𝑛𝜖𝑅
39∗1表示在39个类

别上的输出值。 

𝑧𝑓𝑐𝑛 = 𝑊𝑓𝑐𝑛𝑧𝑡𝑒𝑥𝑡 + 𝑏𝑓𝑐𝑛                                            (4) 

最后，我们采用Circle Loss作为损失函数： 

𝐿𝑜𝑠𝑠 = log(1 + ∑ 𝑒𝑧𝑓𝑐𝑛
𝑖

𝑖∈𝛺𝑛𝑒𝑔 ) + log(1 + ∑ 𝑒
−𝑧𝑓𝑐𝑛

𝑗

𝑗∈𝛺𝑝𝑜𝑠 )                      (5) 

其中，𝑝𝑜𝑠和𝑛𝑒𝑔表示正负标签集合。在预测阶段，我们选择𝑧𝑓𝑐𝑛
𝑖 > 0(0 ≤

𝑖 < 39)的类别作为原因事件类型。 

3.2.2 结果事件判别 

结果事件判别模型的结构如图6所示。该结构与原因事件判别模型是类似

的，两者都属于基于PLM的多标签分类模型。不同的是，在判断结果的时候，我

们可以利用上一步抽取出的原因事件作为先验知识，加到PLM的输入中，提升结

果事件判别的准确率。 

 
图6：结果事件判别模型 

在结果事件判别模型中，输出为19类的多标签分类。其余公式细节与3.2.1

中的原因事件判别模型一致。 

3.2.3 因果事件要素抽取 

基于3.2.1和3.2.2节判别出的因果事件类型，我们可以构造因果事件对，并

采用事件要素抽取模型抽取事件的地域、产品和行业三个要素。通常而言，事

件要素抽取任务可以转化为机器阅读理解任务[14]。其中，阅读理解任务中的

问题由事件要素和相关疑问词构成，答案表示对应要素的取值。然而，传统的
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机器阅读理解研究大多集中于单答案片段抽取[15]，即每个问题的答案只有零

个或一个。本次评测的事件要素取值含有零个或多个，属于多答案片段抽取。

针对多片段抽取任务，我们扩展了Hu等人[16]和Efrat等人[17]在机器阅读理解方

面的工作，提出了一种基于多要素联合抽取和多任务学习的事件要素抽取模

型。 

 
图7：因果事件要素抽取模型 

如图7所示，本文提出的事件要素抽取模型包含多要素联合抽取和多任务学

习两个模块。在多要素联合抽取模块，我们让地域、产品和行业三个要素的抽

取共享底层的向量表示，这样可以更容易捕捉到三种要素间的关联关系。在多

任务学习模块，我们将要素片段的开始、结束位置预测以及要素片段的个数预

测两个任务进行联合学习，提高模型的收敛速度和最终效果。 

我们首先将Query和原始文本拼接作为PLM模型的输入。Query的形式有两

种： 

（1）原因事件类型为xx的行业、产品、地域是什么？ 

（2）结果事件类型为xx的行业、产品、地域是什么？ 

（xx表示前一步预测出的原因或结果事件类型）。 

对于一条原始文本的一个因果对，我们可以构造出两条训练样本。模型的

输出包含两部分： 

（1）多要素联合抽取：地域、产品和行业三个要素的抽取共享底层PLM的

CLS向量。𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥损失函数对每个要素进行多分类，判断每个要素包含

的片段个数： 

𝑝𝑘 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊𝑘ℎ𝑐𝑙𝑠 + 𝑏𝑘)                                   (6) 
𝑙𝑜𝑠𝑠𝑘 = ∑ 𝑦𝑐

𝑘𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑐
𝑘)𝐺

𝑐=0                                        (7) 
其中，𝑘𝜖{𝑖𝑛𝑑𝑢𝑠𝑡𝑟𝑦, 𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡, 𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛}，𝐺表示类被个数，实验中𝐺 = 8; 

（2）多任务学习：根据PLM最后一层的输出分别构造地域、产品和行业三

个要素片段的首尾二分类器： 

𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑠𝑝𝑎𝑛𝑠
𝑘) = 𝑐𝑖𝑟𝑐𝑙𝑒_𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑤𝑠

𝑘𝐻𝑠𝑝𝑎𝑛 + 𝑏𝑠
𝑘)                       (8) 
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𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑠𝑝𝑎𝑛𝑒
𝑘) = 𝑐𝑖𝑟𝑐𝑙𝑒_𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑤𝑒

𝑘𝐻𝑠𝑝𝑎𝑛 + 𝑏𝑒
𝑘)                       (9) 

其中，𝑘𝜖{𝑖𝑛𝑑𝑢𝑠𝑡𝑟𝑦, 𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡, 𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛}，𝐻𝑠𝑝𝑎𝑛表示PLM最后一层的输出，

𝑐𝑖𝑟𝑐𝑙𝑒_𝑙𝑜𝑠𝑠表示Circle Loss损失函数；𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑠𝑝𝑎𝑛𝑠
𝑘)表示第𝑘个𝑠𝑝𝑎𝑛开始位置的损

失函数，𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑠𝑝𝑎𝑛𝑒
𝑘)表示第𝑘个𝑠𝑝𝑎𝑛结束位置的损失函数。最终的损失函数

为： 

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝜆∑ 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑘 +3
𝑘=1 𝜇∑ 𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑠𝑝𝑎𝑛𝑠

𝑘) + 𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑠𝑝𝑎𝑛𝑒
𝑘)3

𝑘=1                    (10) 

实验中，我们设置𝜆 = 3，𝜇 = 1。在预测的时候，我们首先预测𝑠𝑝𝑎𝑛的个

数𝑛，然后，基于启发式的规则，选择得分高的𝑛个𝑠𝑝𝑎𝑛作为最终的结果。每个

𝑠𝑝𝑎𝑛得分与起始和结束的预测概率和成正比，与长度成反比。以𝑖起始，𝑗结束

的𝑠𝑝𝑎𝑛𝑖
𝑗
的得分计算公式如公式所示，实验中设置𝜂 = 3： 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑠𝑝𝑎𝑛𝑖
𝑗
) = 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠𝑠(𝑠𝑝𝑎𝑛𝑖) + 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠𝑒(𝑠𝑝𝑎𝑛

𝑗) − 𝜂 ∗ (𝑗 − 𝑖)              (11) 

其中，𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠𝑠和𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠𝑒分别表示预测的起始概率和结束概率。 

3.3 评测提分点 

本次评测比赛我们采用了一些提分点，主要包含：PLM模型继续预训练，K-

Fold模型融合，增加单原因事件判别模型，数据反标注和规则后处理。 

PLM模型继续预训练：本文采用Roberta-wwm-ext-large[18]模型作为

PLM，Gururangan等人[19]指出在特定数据集上进行领域自适应训练可以显著提

高模型的理解能力。我们对Roberta-wwm-ext-large模型在给定的因果数据集上

继续预训练两轮，使其学习到该数据集的语义知识。 

K-Fold模型融合：我们在原因事件判别、结果事件判别、事件要素抽取三

个模块均采用了K-Fold模型融合策略，实验表明，多模型融合可以显著提升最

终结果。 

增加单原因事件判别模型：由于单纯使用多原因事件判别模型，可能会存

在有的样本预测全部为空的情况，为此，我们增加了单原因事件判别模型，模

型整体结构与图5一致，损失函数为𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥。单原因事件判别模型可以至少保

证有一个原因事件的输出。实验发现有一定效果。 

数据反标注：由于该任务事件要素并未给定span的起始和结束位置，因此

对于同一要素，原文中可能会出现多个起止位置。我们尝试了三种反标注方

案：（1）标记要素的首次出现位置；（2）标注要素最后一次出现位置；（3）

标注要素所有出现的位置，实验结果表明采用（1）方案在初赛和决赛均取得了

较好的分数。 

规则后处理：截掉过长的要素取值、去除重复预测结果等。 

4 实验 

本章节介绍我们的实验，包括实验参数设置和实验结果分析。 

4.1 实验参数设置 

对于多标签分类模型，我们采用继续预训练后的Roberta-wwm-ext-large模

型作为初始预训练模型，对数据集采用10折交叉验证切分，Batch大小为4，预

训练模型的最大编码长度为400。我们使用Adam优化算法，权重衰减系数设置为

https://scholar.google.com.hk/citations?user=CJIKhNIAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
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0.01，学习率设置为2e-5。在原因事件预测时，我们对10个单原因事件判别模

型和10个多原因事件判别模型的预测结果进行投票，选择出现次数大于8的事件

作为最终的原因事件。在结果事件预测时，我们对10个多结果事件判别模型的

预测结果进行投票，选择出现次数大于7的因果事件对作为最终事件抽取的结

果。 

对于事件要素抽取模型，我们采用原始的Roberta-wwm-ext-large模型作为

初始预训练模型，对数据集采用10折交叉验证切分，Batch大小为8，问题的最

大长度为30，答案的最大个数为8，文本最大长度为512，滑动窗口大小为128。

我们使用Adam优化算法，学习率设置为2e-5。在事件要素预测时，我们对10个

模型的预测结果进行投票，选择出现次数大于5的要素作为最终结果。 

本文的所有实验均是在NVIDIA-Tesla-V100的GPU上进行。 

4.2 实验结果及分析 

针对因果事件判别和事件要素抽取，我们分别设计了多个实验来验证本文

提出的方案的有效性。由于本次任务我们无法得知A榜和B榜数据集的真实标

签，因此，我们将原始的7000条数据集拆分成6500条训练集，500条测试集，并

以此进行实验验证。在进行因果事件判别实验时，我们采用预测事件对与真实

事件对的Macro-F1值作为评价指标，在进行事件要素抽取实验时，我们固定最

好的因果事件判别模型，并将最终预测结果与真实结果的Macro-F1值作为评价

指标。 

4.2.1 因果事件判别验证 

表2：不同PLM模型对因果事件判别的影响 

PLM模型 Macro-F1 

Bert-base 0.726 

Bert-large 0.751 

Roberta-wwm-ext 0.738 

Roberta-wwm-ext-large 0.759 

表2展示了使用不用的PLM模型对因果事件判别的影响。由表可知，采用

Roberta-wwm-ext-large模型可以取得较好的实验效果。 

 

表3：损失函数和模型结构对因果事件判别的影响 

 BCE Loss Circle Loss 

BiLSTM 0.736 0.755 

Max-Pooling 0.744 0.759 

表3展示了使用不同损失函数和模型结构对因果事件判别的影响。由表可

知，相比BCE Loss，Circle Loss可以显著提升模型的收敛效果。同时，Max-

Pooling效果要略好于BiLSTM，我们猜测可能由于Transformer本身已经较好地

捕捉到了文本的序列化信息，Max-pooling可以将捕捉到的显著信息更好地提取

出来。 
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表4：不同融合策略对因果事件判别的影响 

模型融合策略 Macro-F1 

Ⅰ.10个多原因+10个多结果 0.744 

Ⅱ. 10个单原因+10个多原因

+10个多结果 

0.759 

Ⅲ. 10个多原因+10个单结果

+10个多结果 

0.746 

Ⅳ. 10个单原因+10个多原因

+10个单结果+10个多结果 

0.760 

表4展示了不同模型融合策略对因果事件判别的影响。由表可知，增加单原

因和单结果的融合可以保证每条样本至少输出一个因果对，不会出现空的情

况，因此，确实会提升事件判别的准确率。对比方案Ⅱ.和方案Ⅳ.，我们发现增

加单结果事件判别模型对最终效果的提升有限，但却会较大增加模型预测的时

间，因此我们最终选择了方案Ⅱ.作为最终融合策略。 

4.2.2 事件要素抽取验证 

表5：不同事件要素抽取模型对最终结果的影响 

 单要素分别抽取 多要素联合抽取 

单任务学习 0.5892 0.6031 

多任务学习 0.6276 0.6365 

表5展示了不同事件抽取模型对最终结果的影响。其中，单要素分别抽取表

示一次只抽取一个要素，单任务学习表示去掉要素取值个数的判别，只预测起

始和结束位置。由表可知，相比单要素分别抽取，多要素联合抽取可以更好地

捕捉地域、产品和行业三种要素之间的关联关系，提升抽取的准确率。同时，

多任务学习可以帮助模型更快地收敛到最优值，对于要素取值有多个的情况，

效果提升明显。 

5 结论 

事件因果关系抽取在金融领域具有较为广泛的应用，可以帮助用户发现事

件之间的关联关系，提升舆情预警的及时性和准确性。本文基于CCKS 2021主办

方提供的事件因果关系抽取数据集，提出了基于多标签分类和多任务学习事件

因果关系抽取方法，并取得了初赛第一，决赛第二的好成绩。 
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