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基于自注意力机制和平均池化下图卷积网络的
商品新闻事件抽取
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［摘要］商品新闻事件抽取是对新闻非结构化语句进行归纳和表达，以提取出该语句所包含的

事件以及相关信息，能够为供货需求预测、价格预测、问答系统等提供基础。现有研究工作普

遍存在候选触发词与实体向量关联性利用不强以及参数角色提取准确率不够的问题，因此本

文在已有研究工作的基础上，提出了一种基于自注意力机制和平均池化图卷积网络及依赖解

析树的提取模型 （ＳＡＴ－ＧＣＮ－ＤＰＴ）。该模型主要分为３个模块，ＣｏｍＢＥＲＴ预训练模块、ｓｅｌｆ－
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制下的触发分类模块、利用平均池化图卷积和依赖解析树的参数角色分类模块。

模型利用ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制对输入数据进行操作增强候选触发词与实体向量之间关联性，同

时对图卷积结果使用平均池化函数进行信息聚合来更大程度地还原事件之间关联性和提高分

类准确率。实验结果表明，在ＣＯＮ数据集上，本文提出的模型在触发分类以及参数角色分类

的准确度以及Ｆ１值均有了提高。
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　　事件抽取是指从非结构化信息中抽取出事
件，并以结构化的形式展现，抽取方式通常分为两
种：第一种是基于流水线的抽取方式，即ｐｉｐｅｌｉｎｅ
管道模式，其流程为先对事件触发词进行抽取，判
断整体事件类型，再根据所给出的事件类型对参
数进行识别，最后进行参数角色分类，但此方法容
易产生因事件触发不准确而造成参数识别不准确

的联级误差；第二种是基于联合模型的事件抽取，
通常利用神经网络进行特征学习和联合学习，将
事件触发词和参数进行联合抽取，即事件类别触
发词辅助论元角色分类，同时论元信息辅助识别
触发词，很好地解决了联级误差。
在事件抽取中，抽取分为两个大的子任务：

（１）通过触发词对事件进行识别，该过程主要通过
对触发词进行识别从而对事件类型进行分类。
（２）通过已确定的事件类型对论元进行识别和角
色分类。目前大部分事件抽取模型所使用的数据
集均为经典的ＡＣＥ０５数据集，该数据集注释了８
个事件类别以及细分的３３种子类型，如“ｌｉｆｅ”
“ｍｏｖｅｍｅｎｔ”等事件类别，属于通用事件数据集，
在该数据集上进行的事件抽取任务则称为通用事

件抽取；而金融领域的商品新闻语句中的事件类
型与ＡＣＥ０５数据集中通用事件类型有着很大不
同（Ｌｅｅ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１ｂ），商品新闻句中通常存在着
大量数字，包括价格及日期等，这些数字对金融事
件的表达至关重要，因此商品新闻语句中事件的
准确提取对商品价格预测、供货需求预测等下游
任务有着重要作用（Ｙａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０１８）；除此之

外，商品新闻事件句中还存在着参数同质性的特
征，即同一类型的很多参数在金融事件中扮演着
不同的参数角色，例如在句子（图１）“Ｔｈｅ　ＩＥＡ
ｂｏｏｓｔｅｄ　ｉｔｓ　ｅｓｔｉｍａｔｅ　ｏｆ　ｏｕｔｐｕｔ　ｆｒｏｍ　Ｕ．Ｓ．ｓｈａｌｅ
ｄｒｉｌｌｅｒｓ　ｔｏ　１．８ ｍｉｌｌｉｏｎ　ｂｐｄ　ｉｎ　Ｊｕｌｙ　４ｈｏｌｉｄａｙ
ｗｅｅｋｅｎｄ，ｆｒｏｍ　１．６ｍｉｌｌｉｏｎ　ｂｐｄ　ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ”中，
数字“１．８”“１．６”和“４”均为特定数值但它们在句
中却代表着不同的参数角色，其中“１．８”代表

ＩＥＡ组织对美国页岩钻探公司预估产出量要求
增加后的产量数，“１．６”代表要求增加前产量数，
“４”则表示该事件发生的具体日期。
针对以上提到的商品新闻事件句中的特定特

征，通过相关实验发现现存的针对通用事件抽取
的模型（Ｌｉ　ｅｔ　ａｌ．，２０２２）和部分针对商品新闻事
件抽取的模型（Ｄｉｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０１４）无法很好地对
商品新闻事件句中的特征进行处理，出现了对语
句中候选触发词与实体向量关联性利用不足导致

触发词识别不准确以及参数角色提取准确率不够

的问题，即通用事件抽取模型不适合对有大量数
值数据的金融领域文本进行事件抽取。为此，本
文提出了一种新的针对商品新闻事件语句中几大

特征的ＳＡＴ－ＧＣＮ－ＤＰＴ联合提取模型，该模型大
体包含３个部分：（１）通过ＣｏｍＢＥＲＴ预训练模
型对商品新闻数据集ＣＯＮ进行预处理，更好地
对商品新闻数据集进行自适应训练，把握其特征；
（２）触发分类和参数角色联合提取，其中触发分类
模块采用ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制对预训练后得到的
数据进行操作来获得事件触发器列表，参数角色
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分类模块利用剪枝解析树和平均池化图卷积对信

息进行聚合；图卷积从事件句中的实体提及池中
识别参与该事件的论元，同时根据已经识别出的
论元对实体提及池中剩余实体的论元角色进行标

记分类；（３）最后通过平均池化函数计算进行信息
汇总，提高参数角色提取准确率。

图１　一条商品新闻的例句
Ｆｉｇ．１　Ａ　ｅｘａｍｐｌｅ　ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ　ｆｒｏｍ　ａ　ｃｏｍｍｏｄｉｔｙ　ｎｅｗｓ　ａｒｔｉｃｌｅ
　注：展示了两个事件（１）ＩＥＡ组织对美国页岩钻探公司
预估产出量增加的要求；（２）供不应求，其中触发词用粗体
表示，具有相同实体类型的事件参数为１．８ｍｉｌｌｉｏｎ　ｂｐｄ和
１．６ｍｉｌｌｉｏｎ　ｂｐｄ，用彩色标注

本文在以往通用事件抽取模型和针对金融领

域的商品新闻事件提取模型存在的对候选触发词

与实体向量关联性利用不足，而导致触发词识别
不准确以及参数角色提取率不够的问题上做出了

改进，主要贡献为：提出了一种新的针对商品新闻
事件提取的模型，能更好地对商品新闻事件句中
候选触发词与实体进行关联以及信息聚合，验证
引入自注意力机制以及平均池化图卷积能够提升

模型的相关性能。该模型在商品新闻数据集

ＣＯＮ上取得了比以往基线模型更好的效果，验证
了模型有效性。

１　事件抽取模型介绍

目前，事件抽取工作在通用事件抽取以及金
融领域事件抽取中均提出了很多模型，例如在通
用事件抽取中，Ｌｉｕ　ｅｔ　ａｌ．（２０１８ｂ）提出基于注意
力机制和图卷积网络的模型，同时引入句法捷径
弧增强信息流对文章中多个事件进行联合提取，
提出了ＪＭＥＥ框架，针对普遍出现的多事件具有
相关性给出了解决办法，提高了事件提取准确性
同时也依赖了最短路径。受前者启发，Ｘｕ　ｅｔ　ａｌ．
（２０２０）提出了ＪＭＣＥＥ框架，一种新的多中文事
件联合抽取模型，该框架基于与训练语言模型的
共享特征表示，将论元分类任务转化为关系抽取。

ＧＣＮ－ＦＴ模型由Ｚｈａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．（２０１８）提出，该模
型使用完整的依赖解析树以及图卷积进行通用事

件关系抽取。王士浩等（２０２１）则利用门控图卷积
和动态依存池化对参数进行抽取，在ＢＥＲＴ提取

句子语义特征后根据句子依存句法树构造邻接图

进行抽取，除此之外在通用事件抽取中还有着大
量其他利用深度学习模型的抽取方法，在通用事
件抽取任务上取得了较好的效果。
在金融领域事件抽取中，陈星月等（２０２１）针

对中文金融事件提出了基于ＥＬＥＣＴＲＡ模型与
词性特征的抽取模型，将数据通过两个 ＥＬＥＣ－
ＴＲＡ模型预处理后进行融合增强语义，同时利用

ＣＲＦ克服标签偏差来进行抽取。为了专门提取
商品新闻中数字或数量单位短语的信息提取元

组，Ｓａｈａ　ａｎｄ　Ｐａｌ（２０１７）针对金融事件领域引入了
的首个开放数字关系提取器；Ｌｅｅ　ｅｔ　ａｌ．（２０２１ａ）
针对商品新闻语句的特征提出 ＧＣＮ－ＣＳＴ模型。
该模型使用ＣｏｍＢＥＲＴ模型进行数据预处理，其
次利用上下文子树联合ＧＣＮ通过句法依赖关系
进行触发词和参数联合抽取将句子表现为有向

树，在相关单词间通过头修饰依赖弧对最相关单
词进行卷积，最后通过最大池化 ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ函
数对将信息汇总完成对商品新闻事件的抽取。以
上模型虽然在金融领域的商品新闻事件抽取上有

了较好的实验结果，但在候选触发词与实体向量
关联性利用率以及参数角色提取准确率上还存在

着不足。
在以上方法中，通用事件抽取模型目前存在

着无法准确利用商品新闻句中的大量数值特征的

问题，金融领域事件抽取部分模型存在着对商品新
闻事件句中数值特征利用不足、触发词与实体向量
关联性利用不够以及参数角色提取准确率不够等

问题。综合上述相关工作，本文在商品新闻事件抽
取任务中针对现有模型存在的问题，提出用基于自
注意力机制和平均池化图卷积及依赖解析树

（ＳＡＴ－ＧＣＮ－ＤＰＴ）的抽取模型解决，该模型能更准
确地识别事件类型、更好地对事件触发词与实体进
行有效关联，在提高参数角色识别准确率的同时还
提升了模型对商品新闻的抽取性能以及有效性。

２　方法

本文提出的 ＳＡＴ－ＧＣＮ－ＤＰＴ 模型构架如
（图２）所示。该模型整体结构分为３个板块：

ＣｏｍＢＥＲＴ预训练模块，Ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制下增
强候选触发词与实体向量相关性的触发分类模块

和利用平均池化图卷积与依赖解析树的参数角色

分类模块。其中，ＣｏｍＢＥＲＴ预训练模块包含数
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据输入，含有嵌入向量特征表示、词性标注、划分
实体类别等操作；触发分类模块使用自注意力机
制增强商品新闻事件句中候选触发词与实体向量

的关联性；参数角色分类模块利用修剪过的唯一
上下文子树而不使用完整依赖解析树，来避免完

整依存关系树中包含除关键信息外的其他噪音信

息对参数角色分类造成的影响，同时在图卷积后
利用平均池化函数将子树信息进行向量值的计

算，以获得子树、触发以及实体的３个变量并将其
连接最后得到参数角色分类。

图２　模型整体结构图
Ｆｉｇ．２　Ｏｖｅｒａｌｌ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌ

２．１　数据预处理

２．１．１　输入
针对金融领域中商品新闻语料库事件句的特

征（Ｂｒａｎｄｔ　ａｎｄ　Ｇａｏ，２０１９），本文在数据输入过程
前使用ＣｏｒｅＮＬＰ工具包对数据集中的商品新闻
例句进行相应的句法分析，其中包括对句子进行
拆分、分词、词性标注、黄金实体提及和实体类型
识别标注，以及依存句法分析数据的输入以生成
依存关系分析树等操作。同时，根据语料库中的
商品新闻文章从Ｂａｒｔ　Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ　ｓｔａｎｄｏｆｆ格式
转化为文本文件，在该过程中将新闻句中所有单
词进行原形化，其中涉及动词时态以及人称的还
原，名词复数变单数以及过去式还原等操作，更有
利于对事件句中词语进行主干分析，同时产生基
本依赖关系并且进行数据增强。
对于模型的输入本文采用多通道模式（如图

２中“①”所示）将以下几个组件进行连接。假设

Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，ｓ３，…，ｓｎ｝是输入长度为ｎ的例句，其
中ｓｉ表示第ｉ个节点。

（１）ｓｉ 的词嵌入向量：属于预训练模型

ＣｏｍＢＥＲＴ单词嵌入的特征表示，该嵌入向量由

ＷｏｒｄＰｉｅｃｅ标记化组成，其中［ＣＬＳ］和［ＳＥＰ］分别
位于句子的开头和结尾。

（２）ｓｉ 的词性标注（ＰＯＳ标注）标签嵌入向
量：通过查找ＰＯＳ标记标签嵌入生成。

（３）ｓｉ的实体类型标签嵌入向量：与词性标注
标签嵌入向量类似，使用ＢＩＯ标注模式进行，即
对句子的开头、中间以及不属于任何类型的部分
进行标注，并将标注后的实体类型标签转化为实
体向量进行计算。

２．１．２　自适应预训练模型：ＣｏｍＢＥＲＴ
经典预训练模型ＢＥＲＴ（张震等，２０２１）作为

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的编码部分，在通用事件抽取模型
常使用的ＡＣＥ０５数据集上进行数据预处理时取
得了极好的效果（Ｌｉｕ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）。但本文没有
使用ＢＥＲＴ模型进行预训练，而是在商品新闻语
料库上进一步预训练ＢＥＲＴ模型来得到适应金
融领域的ＣｏｍＢＥＲＴ模型，利用ＣｏｍＢＥＲＴ进行
预训练。这是因为商品新闻数据集ＣＯＮ中数据
存在着有特定多义词、数值量大以及一词多义的
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特征，例如“ｃｏｒｐｏｒａｔｅ　ｃｈａｒｔｅｒ”一词，在句中既可
表达为营业执照，也可表达为公司章程；“ｂｏｎｄ”
一词既有票据、债券之意，同时也有“投标保证”的
意思（Ｓｈｅｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）。通常情况下，通用事
件抽取方法所使用的ＢＥＲＴ模型在预训练时对
于这类词语的提取不太敏感，无法准确地对句中
相关元素进行提取，ＣｏｍＢＥＲＴ模型则针对上述
提到的商品新闻句中多数值、参数同质性、一词多
义性等特征，在商品新闻语料库ＣＯＮ上做自适
应训练，更完整准确地表达出有着特定特征的词
语，对输入事件句中拥有该类特征的词语进行更
好的理解，以确保事件触发识别以及参数角色分
类的准确性。
同时，对ＣｏｍＢＥＲＴ预训练模型的设置按照

Ｄｅｖｌｉｎ　ｅｔ　ａｌ．（２０１８）对ＢＥＲＴ模型的变压器和超
参进行相同设置，具体设置为：将模型层数，即

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ变压器块表示为Ｌ，将 Ｈｉｄｄｅｎ　ｓｉｚｅ
隐藏大小表示为Ｈ，同时设置ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ自我
注意头部数量为Ａ，模型参数大小表示为ＣｏｍＢ－
ＥＲＴ（Ｌ＝１２，Ｈ＝７６８，Ａ＝１２，Ｔｏｔａｌ　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ＝
１１０Ｍ），且用ｂｅｒｔ－ｂａｓｅ－ｃａｓｅｄ初始化ＣｏｍＢＥＲＴ
预训练模型，对事件中的词汇大小写进行区分，因
为在金融领域事件句中常常出现人名地名以及国

家等类似名词，区分大小写有利于在提取过程中
进行更精准地识别，同时有利于理解相关上下文
信息的表达。

２．２　基于Ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的触发分类模块
使用ＣｏｍＢＥＲＴ模型对数据进行预处理后

进入模型的联合抽取模块，该模块细分为触发提
取分类和参数角色分类。模型在触发分类模块中
利用ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制（Ｌｉｕ　ｅｔ　ａｌ．，２０１８ａ），该机
制相比令牌分类会增加句中词性的关联，即候选
触发词与实体向量之间关联。若是通过 ＭＬＰ进
行简单的邻居信息汇聚可能会造成事件触发的不

准确性，而ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制不仅可以得到源端
与目标端词与词之间的依赖关系，同时还可以有
效获取源端或目标端自身词与词之间的依赖关系

且更容易捕获句子中长距离的相互依赖的特征。

ＭＬＰ则需要依次序进行序列计算，对于远距离的
相互依赖的特征则需要经过若干时间步骤的信息

累积才能将两者联系起来。但自注意力机制在计
算过程中会直接将句子中任意两个单词的联系通

过一个计算步骤直接串联起来，因此远距离依赖

特征之间的距离被极大缩短，有利于更有效地利
用这些特征（Ｑｉａｏ　ｅｔ　ａｌ．，２０２２）。除此之外，自注
意力机制对于增加计算的并行性也有直接帮助

作用。
将ＣｏｍＢＥＲＴ预训练后的最后一层输出实

体向量Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｎ｝作为触发分类模块自
注意力机制的输入，在自注意力机制中会计算新
矩阵Ｑｉ、Ｋｉ、Ｖｉ（矩阵值会在反向传播中一直更
新）分别是输入的实体向量ａｉ与一个随机初始化
矩阵相乘的结果。因为要满足该矩阵的第二个维
度与向量ａｉ的维度相同，本文中单词嵌入的维度
数为７６８，则令该矩阵维度为（６４，７６８）。将Ａ输
入自注意力机制，得到Ｑ，Ｋ，Ｖ 后经过ｓｏｆｔｍａｘ函
数进行归一化再乘以矩阵Ｖ 得到最终的输出结
果Ｂ＝｛ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ｝，详细计算过程如下：

Ｑｉ＝Ｗｑ（ｉ）·ａｉ （１）

Ｖｉ＝Ｗｖ（ｉ）·ａｉ （２）

Ｋｉ＝Ｗｋ（ｉ）·ａｉ （３）

ｂｉ＝ｓｏｆｔｍａｘ
Ｑｉ·ＫｉＴ

ｄ槡（ ）ｋ

·Ｖｉ （４）

Ｂ＝｛ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ｝ （５）

式中：Ｗｑ∈Ｒｄｍ＊ｄｑ，Ｗｖ∈Ｒｄｍ＊ｄｖ，Ｗｋ∈Ｒｄｍ＊ｄｋ均属
于随机初始化矩阵；（４）式得到自注意力机制下捕
获的嵌入字符向量间潜在的各个语义信息矩阵，
通过其关联性强弱把在此过程中预测的所有触发

器添加到一个列表Ｘｔ中，其中Ｘｔ＝｛Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，
…，Ｘｔ｝。

２．３　参数识别角色分类模块

２．３．１　上下文子树
在利用图卷积进行参数角色分类之前，本文

将图１例句进行依存关系分析得到其依存关系
树，但在该部分并不使用其完整的依赖解析树，而
是对依赖树进行剪枝得到其子树（详见图２右
侧子树），该子树以触发器候选和参数提及候选
之间的最小公共祖先为根。同时由于解析树中
的偏离节点路径会包含重要的隐藏信息以及上

下文信息使参数角色分类能够得到更准确的结

果，因此进行剪枝的子树会包含这些偏离节点
路径（图３左右两侧分别显示了带有偏离路径
的ＬＣＡ子树和不带偏离路径的ＬＣＡ子树）来更
大程度地利用隐藏信息以及上下文信息，其中
偏离路径信息由与依赖路径距离为 ＤＩＳＴ的标
记节点组成。
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图３　带有偏离路径的ＬＣＡ子树和不带偏离路径的
ＬＣＡ子树

Ｆｉｇ．３　ＬＣＡ　ｓｕｂｔｒｅｅ　ｗｉｔｈ　ｄｅｖｉａｔｉｎｇ　ｐａｔｈｓ　ａｎｄ
ＬＣＡ　ｓｕｂｔｒｅｅ　ｗｉｔｈｏｕｔ　ｄｅｖｉａｔｉｎｇ　ｐａｔｈｓ

在以往的剪枝依赖解析树的工作中，Ｚｈａｎｇ
ｅｔ　ａｌ．（２０１８）给出了子树构建的相关具体步骤，其
中ＤＩＳＴ＝１在最大程度保留了相关上下文信息
以及在去掉部分不相关信息上实现了最有效的

平衡。该算法的目的是得到包含偏离路径的子
树结构并且将头索引转化为树对象。在算法整
体思想中，若偏离路径信息与依赖路径信息的

ＤＩＳＴ值小于零，代表两路径的距离为负，即不
存在定义的偏离路径，那么将会构建整棵子树；
而如果两路径距离ＤＩＳＴ大于零，则首先查找触
发器和参数的所有祖先节点，在找到两者最小
公共祖先时生成两者之间的公共节点，最后根
据距离远近再插入更多的标记节点来远离前一

步得到的公共节点。

上述提到的（该）算法通过对完整依赖解析树
进行剪枝，去掉了冗长噪音信息的同时保留了影
响较大的上下文相关信息，因此该算法在对候选
参数在已有触发候选对应的角色扮演判断上起到

重要的作用。本文模型利用该算法，同时使用上
下文子树会针对参数在商品新闻事件中扮演的角

色进行分类，将候选参数所扮演的角色划分为１９
个参数角色之一，同时产生的带有偏离路径的子
树会更加准确地对商品新闻事件句中参数所对应

的参数角色进行提取识别，在剪枝操作完成之后
会将得到的子树句转化为有向图输入到图卷积网

络中进行下一步操作。

２．３．２　平均池化ＧＣＮ下的参数角色分类
将前一模块产生的句子句法分析树当作一个

有向图Ｔ，假设Ｔ＝｛Ｖ，Ｅ｝是句子Ｓ的依存树，其
中Ｖ 代表Ｔ 的节点，Ｅ代表树的边，那么Ｖ 即为
句子Ｓ中ｎ个节点的集合｛ｓ１，ｓ２，ｓ３，…，ｓｎ｝，每条
边（Ｖｉ，Ｖｊ）∈Ｅ则表示从中心词ｓｉ 指向具有依赖
关系的依赖词ｓｊ；给定一个句子，由前文可知其句

法依存树就拥有对应的ｎ个节点，接着将得到的
句法分析树转化成其对应的ｎ＊ｎ邻接矩阵Ａ；同
时在图卷积ＧＣＮ层堆叠Ｌ次（Ｌ为超参数），在
每次卷积过程中都会收集汇总每个图节点的信息

（Ｎｇｕｙｅｎ　ａｎｄ　Ｇｒｉｓｈｍａｎ，２０１８）。设ｈ（０）为卷积
过程中的初始输入向量，ｈ（Ｌ）为输出向量，ＧＣＮ卷
积过程中的具体运算如下：

ｈ（ｌ）ｉ ＝α ∑
ｎ

ｊ＝１

ＡｉｊＳ（ｌ）ｈｌ－１ｊ

ｄｉ ＋ｂ（ｌ（ ）） （６）

式中：ｈ（ｌ－１）ｊ 为初始输入字向量；ｈ（ｌ）ｉ 为集合隐藏

表示；Ｓ（ｌ）为权重矩阵；α是ｓｉｇｍｏｄ函数；ｂ（ｌ）是偏

差项；ｄｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ａｉｊ是结果图中边的数量。

在该模块中定义触发器为ｔ，实体为ｅ，给定
一个触发器—实体对ｔｘｅｙ，根据参数角色分类模
块中第一部分上下文子树构造里提到的剪枝算

法对完整依赖解析树进行剪枝，然后得到触发
器ｔｘ 和实体ｅｙ 之间的上下文子树，子树中的节
点（句子Ｓ的节点）会形成进行图卷积的初始输
入向量ｈ（０），在经过Ｌ次卷积之后子树的表示结
果为：

ｈｔｒｅｅ＝ｇ（ｈ（Ｌ））＝ｇ（ＧＣＮ（ｈ（０）） （７）

式中：ｈ（Ｌ）为经过Ｌ层图卷积之后的输出字向量；

ｇ是将输入向量映射到子树的平均池化函数。
一般来说，在利用池化函数进行特征提取时

存在的误差主要来自两个方面，一是领域大小受
限造成的估计值方差增大，二是卷积层参数误差
造成的估计值偏移（Ｃｈｅｎ　ｅｔ　ａｌ．，２０１５），在常见
的两种池化函数：最大池化和平均池化中，平均池
化能减少第一种误差，更多地保留事件句中的语
义背景信息，很大程度上契合本文针对商品新闻
事件句抽取时对语句中事件所属语境及背景要求

准确的特征。例如“ｃａｓｈ”一词，在不同的金融语
境下既可理解为“现货”，又可理解为“现金”，句子
“ｔｈｅ　ｃｏｍｍｏｄｉｔｙ’ｓ　ｃａｓｈ　ｍａｒｋｅｔ　ｐｒｉｃｅ”的意思是
“商品的现货市场价”，“ｃａｓｈ”在该语境下意为
“ｐｈｙｓｉｃａｌ　ｍａｒｋｅｔ”，即“现货市场”；而在句子“ａ
ｌｉｑｕｉｄ　ｃａｓｈ　ｍａｒｋｅｔ”中ｃａｓｈ则表示现金，整句意
为“流动现金市场”。利用平均池化函数能很好地
根据该问题进行特征提取来准确识别金融事件句

中的事件语境以及背景，同时句中候选参数的角
色识别分类也需要一个准确的结果，因此本文在
该部分使用平均池化图卷积网络对商品新闻事件
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进行特征提取。
在该模块中，除了对子树进行了表示之外还

对句中的触发器和实体进行了表示：

ｈｔｒｉｇｇｅｒ＝ｇ（ｈ（Ｌ）ｔ ） （８）

ｈｅｎｔｉｔｙ＝ｇ（ｈ（Ｌ）ｅ ） （９）
这里依旧采用平均池化函数进行计算，最后

将表示出的３个向量ｈｔｒｅｅ，ｈｔｒｉｇｇｅｒ，ｈｅｎｔｉｔｙ连接成一个
向量，然后通过全连接层进行传播实现对参数角
色进行分类的目的，具体运算如下：

Ｘｔｒｉ－ｅｎｔ＝Ｆ（Ｓａ［ｈｔｒｅｅ；ｈｔｒｉｇｇｅｒ；ｈｅｎｔｉｔｙ］＋ｂａ （１０）
式中：Ｆ是识别参数角色的ｓｏｔｆｍａｘ函数；Ｘｔｒｉ－ｅｎｔ
是实体即参数ｅｎｔｉｔｙ在触发器ｔｒｉｇｇｅｒ上角色表
达的最终输出，最后通过最小化交叉熵损失函数
对该联合提取进行训练：

Ｌｊｏｉｎｔ＝Ｌｔｒｉｇｇｅｒ＋β（Ｌａｒｇ） （１１）
式中：β是参数角色提取任务损失的权重，在实验
中，我们使用其值为２，训练模型时使用双倍的参
数提取权重。

３　实验设置

３．１　数据集
本文使用的ＣＯＮ数据集是由带有注释的多

个商品新闻文章的集合组成的 （Ｌｅｅ　ｅｔ　ａｌ．，

２０２２），其注释基于ＡＣＥ２００５规范程序引入的标
准。与通用事件抽取所常用的数据集 ＡＣＥ２００５
不同，此数据集包含２１个参数类型，１８个事件类
型和１９个参数角色类型，其中１８个事件类型主
要可分为４个大类：（１）供需关系；（２）宏观经济；
（３）地缘政治；（４）商品价格变化。并且每个事件
类别都有属于自己的参数角色集，ＣＯＮ数据集总
共包含８　８５０个参数提及和３　９４９个金融事件，
表１显示了其事件类型。

３．２　实验参数设置
深度学习模型的搭建采用ＰｙＴｏｒｃｈ１．２，模型

参数如表２所示，模型使用ＣｏｍＢＥＲＴ作为编码
器，数据集中训练集和测试集的划分比例为７３，
单词嵌入维度为７６８，词性标注嵌入和实体类型
嵌入维度均为５０，在反向传播和训练阶段时使用

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ为４，ｄｒｏｐｏｕｔ为０．３５，隐藏层维度为

２００的双层ＧＣＮ进行实验，采用 Ａｄａｍ优化器，
学习率设置为２ｅ－０５，训练轮次为４０，并且在实
验最后使用最小交叉熵损失函数对模型进行训练

以达到最优效果。

表１　数据集事件类别以及句子数
Ｔａｂｌｅ　１　Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ　ｏｆ　ｅｖｅｎｔｓ　ａｎｄ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ

ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｄａｔａｓｅｔ

事件类型 类型比例／％ 句子数／个

Ｃａｕｓｅ－ｍｏｖｅｍｅｎｔ－ｄｏｗｎ－ｌｏｓｓ　 １３．３５　 ５２４

Ｃａｕｓｅ－ｍｏｖｅｍｅｎｔ－ｕｐ－ｇａｉｎ　 ２．２３　 ８８

Ｃｉｖｉｌ－ｕｎｒｅｓｔ　 ２．５３　 １００

Ｃｒｉｓｉｓ　 ０．７６　 ３０

Ｅｍｂａｒｇｏ　 ３．７５　 １４８

Ｇｅｏｐｏｌｉｔｉｃａｌ－ｔｅｎｓｉｏｎ　 １．７０　 ６７

Ｇｒｏｗ－ｓｔｒｏｎｇ　 ６．０３　 ２３８

Ｍｏｖｅｍｅｎｔ－ｄｏｗｎ－ｌｏｓｓ　 ２２．６９　 ８９６

Ｍｏｖｅｍｅｎｔ－ｆｌａｔ　 １．５２　 ６０

Ｍｏｖｅｍｅｎｔ－ｕｐ－ｇａｉｎ　 ２２．１３　 ８７４

Ｎｅｇａｔｉｖｅ－ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　 ４．７９　 １８９

Ｏｖｅｒｓｕｐｐｌｙ　 ２．６３　 １０４

Ｐｏｓｉｔｉｏｎ－ｈｉｇｈ　 ３．８２　 １５１

Ｐｏｓｉｔｉｏｎ－ｌｏｗ　 ３．１１　 １２３

Ｐｒｏｈｉｂｉｔｉｎｇ　 １．０６　 ４２

Ｓｈｏｒｔａｇｅ　 １．０４　 ４１

Ｓｌｏｗ－ｗｅａｋ　 ５．４７　 ２１６

Ｔｒａｄｅ－ｔｅｎｓｉｏｎｓ　 １．３９　 ５５

表２　模型参数设置
Ｔａｂｌｅ　２　Ｍｏｄｅｌ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 值

Ｈｉｄｄｅｎ　ｌａｙｅｒ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ　 ２００

Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ　 Ａｄａｍ

Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ　 ４

Ｄｒｏｐｏｕｔ　 ０．３５

ＰＯＳ　ｔａｇｇｉｎｇ　ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ　 ５０

Ｅｐｏｃｈ　 ４０

Ｅｎｔｉｔｙ　ｔｙｐｅ　ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ　 ５０

Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｒａｔｅ　 ２ｅ－０５

Ｗｏｒｄ　ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ　 ７６８

３．３　评价指标
本文采用Ｐ准确率、Ｒ召回率、Ｆ１值作为评

价指标对提出的针对金融领域商品新闻事件抽取

模型ＳＡＴ－ＧＣＮ－ＤＰＴ的准确性进行评估，Ｆ１的
计算公式选择最常见的方法，具体如下：

Ｆ１＝２×Ｐ×ＲＰ＋Ｒ ×１００％

式中：Ｐ表示该模型正确预测的样本数量占全部
预测为正确样本数量的百分比；Ｒ表示模型正确
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预测的样本数量占实际预测正确样本数量的百分

比；Ｆ１为Ｐ和Ｒ 线性计算得出。

４　实验结果及分析

４．１　预训练模型比较及结果
本文所使用的预训练模型是基于ＢＥＲＴ模

型在金融领域语料库进行自适应训练后得到的更

适用于商品新闻事件抽取的ＣｏｍＢＥＲＴ模型，下
面将在本文所使用的ＣＯＮ数据集上分别用其他
两种预训练模型做对比实验，包括 ＢＥＲＴ，Ｒｏ－
ＢＥＲＴａ模型，实验结果如图４，５所示。

图４　各预训练模型在触发分类部分的Ｐ，Ｒ，Ｆ１的值
Ｆｉｇ．４　Ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　Ｐ，Ｒ，ａｎｄ　Ｆ１ｏｆ　ｅａｃｈ　ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄ
ｍｏｄｅｌ　ｉｎ　ｔｅｒｍｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｒｉｇｇｅｒ　ｗｏｒｄｓ

图５　各预训练模型在参数角色分类的Ｐ，Ｒ，Ｆ１的值
Ｆｉｇ．５　Ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　Ｐ，Ｒ，ａｎｄ　Ｆ１ｏｆ　ｅａｃｈ　ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄ
ｍｏｄｅｌ　ｉｎ　ｔｅｒｍｓ　ｏｆ　ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ　ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ　ｒｏｌｅｓ

图４可以看出在触发分类部分，ＣｏｍＢＥＲＴ
预训练模型在Ｐ值上与ＢＥＲＴ相比虽然无变化，
但比ＲｏＢＥＲＴａ增加了２％；其Ｒ 召回率的值相
比ＢＥＲＴ 高出了３％，相比 ＲｏＢＥＲＴａ高出了

１％；Ｆ１值也均比 ＢＥＲＴ，ＲｏＢＥＲＴａ模型高出

１％。

由图５可以看出在参数角色分类部分，预训
练模型 ＣｏｍＢＥＲＴ 的 Ｐ 值相比 ＢＥＲＴ 和 Ｒｏ－
ＢＥＲＴａ分别高出５％和４％，Ｒ 值相比于前两种
模型分别高出６％和４％；而其Ｆ１值较前两个模
型至少有８％的提升，与ＲｏＢＥＲＴａ相比更是高出
了９％。由此可见基于ＢＥＲＴ在金融领域语料库
上进行自适应训练后的ＣｏｍＢＥＲＴ预训练模型
能够更好地对商品新闻事件句中参数角色以及分

类进行准确识别，同时在触发分类部分也具有更
高的准确率。

４．２　基线模型设置
为验证本文提出模型的更优性，将其与以下

基线模型在Ｐ，Ｒ以及Ｆ１值进行对比。
（１）模型Ａ：ＪＭＥＥ（Ｘｕ　ｅｔ　ａｌ．，２０２０）模型进

行的是对多事件的联合抽取，其中运用到了图卷
积网络并且引入了句法快捷弧来增强信息流。

（２）模型Ｂ：ＧＣＮ－ＦＴ模型使用的是未修剪过
的完整依赖树对参数识别及分类部分进行卷积运

算。
（３）模型Ｃ：ＧＣＮ－ＬＳＴ模型依靠触发候选和

对应实体候选的最短依赖路径进行事件抽取。
（４）模型Ｄ：ＧＣＮ－ＣＳＴ（Ｌｅｅ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１ａ）模

型利用ＧＣＮ和经过修剪的上下文子树对金融领
域事件进行触发词和参数的联合抽取。

（５）模型Ｅ：ＳＡＴ－ＧＣＮ－ＤＰＴ本文模型，在触
发分类模块利用ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制增强候选触
发词关联性，同时利用平均池化图卷积和剪枝依
赖解析树进行参数角色识别分类，联合对金融领
域事件进行抽取。

４．３　实验结果以及分析
表３展示了各基线模型以及本文提出模型在

触发分类以及参数角色分类模块的Ｐ，Ｒ，Ｆ１值。
由表３结果对比可知，对于触发词分类模块，各个
模型在准确率、召回率以及Ｆ１上都有着较高的
值，但本文所提出的ＳＡＴ－ＧＣＮ－ＤＰＴ模型因在触
发分类模块使用了ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制使输入向
量对其自身词与词之间的依赖关系有了更充分的

利用，且更容易捕获句子中长距离的相互依赖的
特征，使得触发提取的３个评估结果相比于前４
个模型有了更好地提升，同时可以看出不管是依
赖完全树还是经过修剪的唯一上下文子树都对触

发提取有着很好的辅助效果。在参数角色分类模
块，因为模型 Ａ未使用解析树，其３个评估指标
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结果显然没有Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ模型好，而针对模型Ｂ
跟Ｃ来说，其Ｐ，Ｒ，Ｆ１值虽较模型Ａ有了提升，
但其结果却没有模型Ｄ更优，原因在于模型Ｄ即

Ｌｅｅ　ｅｔ　ａｌ．（２０２１ａ）提出的ＧＣＮ－ＣＳＴ模型利用的

是修剪过的唯一上下文子树，而不是完整的依存
关系树，完整依存关系树中会包含除关键信息外
的其他噪音信息对论元角色分类的工作不仅没有

帮助反而会对其造成一定的影响。

表３　各类模型触发分类和参数角色分类比较结果（Ｐ准确度、Ｒ召回率、Ｆ１值）
Ｔａｂｌｅ　３　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｒｉｇｇｅｒ　ｗｏｒｄｓ　ａｎｄ　ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ　ｒｏｌｅｓ　ｂｙ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌｓ

（Ｐ，ａｃｃｕｒａｃｙ；Ｒ，ｒｅｃａｌｌ；Ｆ１，Ｆ１ｓｃｏｒｅ）

方法
触发分类

Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

参数角色分类

Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１
模型 Ａ（ＪＭＥＥ） ０．８９　 ０．９１　 ０．９０　 ０．７２　 ０．７６　 ０．７５
模型Ｂ（ＧＣＮ－ＦＴ） ０．９２　 ０．９４　 ０．９２　 ０．７４　 ０．７５　 ０．７３
模型Ｃ（ＧＣＮ－ＬＳＴ） ０．９３　 ０．９５　 ０．９４　 ０．８７　 ０．８６　 ０．８５
模型 Ｄ（ＧＣＮ－ＣＳＴ） ０．９１　 ０．９６　 ０．９３　 ０．９０　 ０．８９　 ０．９０
模型 Ｅ（ＳＡＴ－ＧＣＮ－ＤＰＴ） ０．９１　 ０．９７　 ０．９４　 ０．９３　 ０．９３　 ０．９３

　　总体来说，在触发分类模块中，本文提出的

ＳＡＴ－ＧＣＮ－ＤＰＴ模型相比于经典基线模型Ｂ在

Ｒ值上有了３．０％的提升，在Ｆ１值上有了２．０％
的提升。相比于结果较好的模型Ｄ，本文提出的
模型在Ｆ１值和Ｒ值上也均有１．０％的提升；而在
参数角色分类模块，本文提出的模型较前几个基
线模型 Ａ，Ｂ，Ｃ 在 Ｐ，Ｒ，Ｆ１值上分别至少有

６．０％，７．０％，８．０％的提升，较结果较好的模型Ｄ
在Ｐ值和Ｆ１值上也均有３．０％的提升，且在Ｒ

值上有了４．０％的提升，这些数据足以说明该模
型的有效性。
表４则列举出了本文提出的ＳＡＴ－ＧＣＮ－ＤＰＴ

模型以及各基线模型在ＣＯＮ数据集上进行金融事
件抽取的具体结果，结果以抽取出对应金融事件类
型的句子数进行表示，表中给出了部分金融事件类
型各自在ＣＯＮ数据集中所占句子总数，同时展示
了各模型抽取出的对应金融事件类型句子数，表５
则对各模型抽取的Ｆ１值进行了展示。

表４　各类模型从ＣＯＮ数据集中提取部分金融事件所对应的句子数
Ｔａｂｌｅ　４　Ｔｈｅ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ　ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｏｆ

ｐａｒｔｉａｌ　ｆｉｎａｎｃｉａｌ　ｅｖｅｎｔｓ　ｆｒｏｍ　ｔｈｅ　ＣＯＮ　ｄａｔａｓｅｔ　ｂｙ　ｅａｃｈ　ｍｏｄｅｌ

方法
金融事件类型名称和相应句子数量

Ｃｒｉｓｉｓ（３０） Ｍｏｖｅｍｅｎｔ－ｄｏｗｎ－ｌｏｓｓ（８９６）Ｏｖｅｒｓｕｐｐｌｙ（１０４） Ｐｏｓｉｔｉｏｎ－ｌｏｗ（１２３）

模型 Ａ（ＪＭＥＥ） ２５　 ８１６　 ９４　 １１０
模型Ｂ（ＧＣＮ－ＦＴ） ２６　 ８３３　 ９６　 １１２
模型Ｃ（ＧＣＮ－ＬＳＴ） ２８　 ８４２　 ９７　 １１４
模型Ｄ（ＧＣＮ－ＣＳＴ） ２７　 ８５１　 ９８　 １１６
模型Ｅ（ＳＡＴ－ＧＣＮ－ＤＰＴ） ２８　 ８６９　 ９９　 １１７

表５　从ＣＯＮ数据集中提取部分金融事件的各类模型Ｆ１值对比
Ｔａｂｌｅ　５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｆ１ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ｅａｃｈ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｅｘｔｒａｃｔｅｄ　ｆｉｎａｎｃｉａｌ　ｅｖｅｎｔｓ　ｆｒｏｍ　ｔｈｅ　ＣＯＮ　ｄａｔａｓｅｔ

方法
抽取出金融事件类型名对应的Ｆ１值

Ｃｒｉｓｉｓ　 Ｍｏｖｅｍｅｎｔ－ｄｏｗｎ－ｌｏｓｓ　 Ｏｖｅｒｓｕｐｐｌｙ　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ－ｌｏｗ
模型 Ａ（ＪＭＥＥ） ０．８５　 ０．９１　 ０．９０　 ０．８９
模型Ｂ（ＧＣＮ－ＦＴ） ０．８８　 ０．９３　 ０．９２　 ０．９１
模型Ｃ（ＧＣＮ－ＬＳＴ） ０．９５　 ０．９４　 ０．９３　 ０．９２
模型Ｄ（ＧＣＮ－ＣＳＴ） ０．９４　 ０．９５　 ０．９４　 ０．９３
模型 Ｅ（ＳＡＴ－ＧＣＮ－ＤＰＴ） ０．９５　 ０．９７　 ０．９５　 ０．９６

　　由表４可知，针对Ｃｒｉｓｉｓ事件类型，因其在数
据集中所占句子总数较少，因此各个模型所触发

识别出为该事件类型的句子数差别不是很大；而
对于 Ｍｏｖｅｍｅｎｔ－ｄｏｗｎ－ｌｏｓｓ事件类型的抽取，由
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表４可知模型 Ａ因未使用解析树导致其抽取结
果相比于后面４个模型来说较差，模型Ｂ，Ｃ因使
用完全解析树进行辅助识别使得其抽取出为

Ｍｏｖｅｍｅｎｔ－ｄｏｗｎ－ｌｏｓｓ事件类型的句子数相较于
模型Ａ来说有了很大提升，其句子数分别对应增
加了１７和２６，但相比于使用修剪过的唯一上下
文子树的模型Ｄ来说其抽取效果还是存在一定
差距。而本文提出的模型Ｅ因在触发分类模块
加入了ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制，进一步增强了触发候
选与实体向量之间的关联性，使得最终抽取结果
相较于前４个模型有了大幅提升，具体表现在相
较于结果较好的模型Ｄ来说其抽取出为 Ｍｏｖｅ－
ｍｅｎｔ－ｄｏｗｎ－ｌｏｓｓ事件的句子数也有１８的数值增
加，为５个模型中最好的结果；对于Ｐｏｓｉｔｉｏｎ－ｌｏｗ事
件类型的抽取结果，本文提出的模型Ｅ在抽取结果
上相比于模型Ａ，Ｂ，Ｃ也均有了不同提升，进一步
验证了本文提出模型Ｅ的有效性。
总体来说，由表５可知，在金融事件类型抽取

的具体结果中，本文所提出的ＳＡＴ－ＧＣＮ－ＤＰＴ模

型的抽取性能领先于各基线模型，所展示的抽取
结果Ｆ１值也均优于前几个基线模型；具体表现
为：本文所提出的模型Ｅ相较于模型Ａ，Ｂ在所选

４个金融事件类型抽取结果的Ｆ１值上分别至少
有７．０％，４．０％，３．０％，５．０％的提升，相较于模
型Ｃ 在 Ｍｏｖｅｍｅｎｔ－ｄｏｗｎ－ｌｏｓｓ，Ｏｖｅｒｓｕｐｐｌｙ以及

Ｐｏｓｉｔｉｏｎ－ｌｏｗ事件类型的抽取结果的Ｆ１值分别
有３．０％，２．０％，４．０％的提升，相比于结果较好
的模型 Ｄ 来说在 Ｃｒｉｓｉｓ，Ｍｏｖｅｍｅｎｔ－ｄｏｗｎ－ｌｏｓｓ，

Ｏｖｅｒｓｕｐｐｌｙ以及Ｐｏｓｉｔｉｏｎ－ｌｏｗ事件类型的抽取结
果上也分别有着１．０％，２．０％，１．０％，３．０％的提
升。这些数据足以说明本文提出的ＳＡＴ－ＧＣＮ－
ＤＰＴ模型在触发识别部分相较于基线模型的更
优性。
表６展示了各个模型针对实体参数同质性对

其参数角色进行细分工作的Ｆ１值，表中的 、
符号表示按照实体类型对参数角色进行分类。
图６～８则对表６中数据进行了可视化，绘制出其
折线图。

表６　各类模型针对实体的参数同质性对其参数角色细分的Ｆ１值结果
Ｔａｂｌｅ　６　Ｆ１ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ｅａｃｈ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ　ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ　ｏｆ　ｅｎｔｉｔｉｅｓ　ｗｉｔｈ　ｒｅｇａｒｄ　ｔｏ　ｔｈｅｉｒ　ｒｏｌｅ　ｉｎ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

参数角色 实体类型
参数角色细分Ｆ１值

模型 Ａ 模型Ｂ 模型Ｃ 模型Ｄ 模型Ｅ

Ｆｉｎａｌ　ｖａｌｕｅ Ｍｏｎｅｙ／Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ　ｕｎｉｔ／Ｐｒｉｃｅ　ｕｎｉｔ／Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ／Ｑｕａｎｔｉｔｙ　 ０．３８　 ０．７０　 ０．７４　 ０．７８　 ０．８５

Ｉｎｉｔｉａｌ　ｖａｌｕｅ Ｍｏｎｅｙ／Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ　ｕｎｉｔ／Ｐｒｉｃｅ　ｕｎｉｔ／Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ／Ｑｕａｎｔｉｔｙ　 ０．５７　 ０．７３　 ０．６８　 ０．７６　 ０．８４

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｍｏｎｅｙ／Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ　ｕｎｉｔ／Ｐｒｉｃｅ　ｕｎｉｔ／Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ／Ｑｕａｎｔｉｔｙ　 ０．６８　 ０．８３　 ０．８８　 ０．８９　 ０．９２

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ　ｐｏｉｎｔ Ｄａｔｅ　 ０．６９　 ０．７９　 ０．７０　 ０．８０　 ０．８３

Ｉｎｉｔｉａｌ　ｐｏｉｎｔ Ｄａｔｅ　 ０．６２　 ０．６３　 ０．６２　 ０．６６　 ０．７１

Ｃｏｎｔｒａｃｔ　ｄａｔｅ Ｄａｔｅ　 ０．５３　 ０．７０　 ０．６７　 ０．８０　 ０．８６

Ｓｕｐｐｌｙ　ｃｏｎｓｕｍｅｒ Ｃｏｕｎｔｒｙ／Ｓｔａｔｅ／Ｐｒｏｖｉｎｃｅ　 ０．７１　 ０．７２　 ０．７３　 ０．７９　 ０．８３

Ｉｍｐａｃｔｅｄ　ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ Ｃｏｕｎｔｒｙ ０．６８　 ０．７２　 ０．７１　 ０．７６　 ０．８３

Ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｎｇ　ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ　Ｃｏｕｎｔｒｙ ０．７４　 ０．７８　 ０．８１　 ０．８２　 ０．８７

　　由表６可知，ＣＯＮ数据集中的数据表现出了
商品新闻事件中特有的参数同质性的特征，即相
同实体类型的参数在事件中扮演着不同角色。对
比各模型的Ｆ１值可知，模型Ａ在该工作中的效
果不佳，因其未使用依赖解析树对参数角色分类
进行辅助，对于有着参数同质性的实体进行角色
区分的结果不尽人意；模型Ｂ，Ｃ虽使用了依赖解
析树，但因其解析树是完整的，所包含的除关键信
息外的噪声信息会极大的影响有着参数同质性实

体的参数角色划分，故两者只在极少数实体类型
的参数角色细分工作中有着较好的结果，例如在

图６中可知模型Ｂ，Ｃ只在对实体类型为 Ｍｏｎｅｙ／

Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ　ｕｎｉｔ／Ｐｒｉｃｅ　ｕｎｉｔ／Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ／Ｑｕａｎｔｉｔｙ
的实体细分其参数角色为“Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ”时才有着
较高Ｆ１的值，在图８中模型Ｃ在对实体类型为

Ｃｏｕｎｔｒｙ的实体细分其参数角色为“Ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｎｇ
ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ”时才有着较高的Ｆ１值。
而模型Ｄ，Ｅ因使用了进行剪枝的依赖解析

树对参数角色进行辅助分类，去掉了噪音信息对
分类造成的不良影响，故两者在该项工作中除了
在极个别实体类型的实体对应的参数角色细分时

有着不太高的Ｆ１值外，对其他实体类型进行角
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图６　各模型对实体类型为
Ｍｏｎｅｙ／Ｐｒｉｃｅ实体细分其参数角色Ｆ１值折线图

Ｆｉｇ．６　Ｅａｃｈ　ｍｏｄｅｌ　ｓｕｂｄｉｖｉｄｅｓ　ｔｈｅ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｒｏｌｅｓ．
Ｔｈｅ　ｌｉｎｅ　ｇｒａｐｈ　ｏｆ　Ｆ１ｖａｌｕｅｓ　ｆｏｒ　ｅｎｔｉｔｉｅｓ　ｏｆ　ｔｙｐｅ　Ｍｏｎｅｙ／Ｐｒｉｃｅ

图７　各模型对实体类型为Ｄａｔｅ实体细分
其参数角色Ｆ１值折线图

Ｆｉｇ．７　Ｅａｃｈ　ｍｏｄｅｌ　ｓｕｂｄｉｖｉｄｅｓ　ｔｈｅ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｒｏｌｅｓ．
Ｌｉｎｅ　ｇｒａｐｈ　ｏｆ　Ｆ１ｖａｌｕｅｓ　ｆｏｒ　ｅｎｔｉｔｉｅｓ　ｏｆ　ｔｙｐｅ　Ｄａｔｅ

图８　各模型对实体类型为Ｃｏｕｎｔｒｙ实体细分其
参数角色Ｆ１值折线图

Ｆｉｇ．８　Ｅａｃｈ　ｍｏｄｅｌ　ｓｕｂｄｉｖｉｄｅｓ　ｔｈｅ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｒｏｌｅｓ．
Ｌｉｎｅ　ｇｒａｐｈ　ｏｆ　Ｆ１ｖａｌｕｅｓ　ｆｏｒ　ｅｎｔｉｔｉｅｓ　ｏｆ　ｔｙｐｅ　Ｃｏｕｎｔｒｙ

色细分的结果均优于前３个模型。
特别地，相比于模型Ｄ，因模型Ｅ在参数角色

分类模块的ＧＣＮ中使用了平均池化函数对信息
进行聚合，针对商品新闻事件中对背景信息要求
高的条件进行了更好地满足，因此在对相同实体
类型的参数进行参数角色细分时有着比模型 Ｄ
更好的Ｆ１值。例如在图６中可知模型Ｅ在对实
体类 型 为 Ｍｏｎｅｙ／Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ　ｕｎｉｔ／Ｐｒｉｃｅ　ｕｎｉｔ／

Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ／Ｑｕａｎｔｉｔｙ的实体细分其参数角色为
“Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ”时，其Ｆ１值高达０．９２，相比于模型

Ｄ有着３％的提升。同样地，在图７可知，模型Ｅ
在对实体类型为Ｄａｔｅ的实体细分其参数角色为
“Ｃｏｎｔｒａｃｔ　ｄａｔｅ”时，其Ｆ１值高达０．８６，相比于模
型Ｄ的Ｆ１值有着６％的提升。
综上所述，表６的结果清楚地展现出使用进

行剪枝的依赖解析树能更好地对有着相同实体类

型的参数进行角色分类，同时展现出本文提出的
在ＧＣＮ中利用平均池化函数进行信息聚合的模
型有利于针对商品新闻事件中参数同质性的特征

对参数角色进行更好的细分，同时得到更高的

Ｆ１值。

５　模型实际意义

本文提出的ＳＡＴ－ＧＣＮ－ＤＰＴ模型通过在触
发分类模块设置ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制增强候选触
发与实体向量的关联性以提高触发分类的准确

性，在参数角色分类模块利用平均池化函数进行
图卷积以及利用上下文子树来提高参数角色识别

准确率，提取出的准确信息可以用于商品供求关
系以及价格预测等下游任务，例如某新闻报道某
国家的核能发电厂由于技术问题需要进行紧急停

机维护，则可通过提出的抽取模型进行准确抽取
后得到该事件的供求关系和价格预测：①供求关
系：由新闻中触发词“ｓｈｕｔｄｏｗｎ　ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ”可
将其事件类型划分为“ｓｈｏｒｔａｇｅ”即“短缺”，得到
该国家电力供应可能会暂时短缺的关键信息，判
断会出现因电力短缺而导致电力价格上涨的情

况，供求关系会发生变化，同时电力供应不足也可
能会导致其他行业的生产能力下降，进一步影响
到其相关商品的供求关系；②价格预测：针对触发
结果对参数进行角色分类，将文本中出现的“ｆａｍ－
ｉｌｙ”“ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ”识别为“ｖｉｃｔｉｍ”角色，即家庭和企
业会因电力短缺面临更高用电成本，家庭可能会
减少对电力设备（如空调、电热水器）的购买和使
用，而企业也会考虑以提高产品价格来应对成本
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上涨，由此可根据出现的家电销售量下降或者制
造商上调价格的行为来对相关商品价格的趋势走

向进行进一步预测。

６　总结

在金融领域的商品新闻事件抽取任务中，文
本触发词与实体向量关联性的有效利用以及参数

角色的准确提取对该任务结果有着至关重要的影

响，针对现存抽取方法的不足，本文提出一种基于
自注意力机制和平均池化图卷积网络及依赖解析

树的提取模型 （ＳＡＴ－ＧＣＮ－ＤＰＴ），实验结果表
明，本文提出的模型：

ａ．对该领域事件数值数据量大、触发词与实
体向量间关联性利用率低以及同一类型的参数扮

演不同角色的问题即参数同质性问题进行了解

决，利用自适应金融领域的ＣｏｍＢＥＲＴ预训练模型
进行数据预处理，通过ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制增加触发
词与实体向量之间关联以及在图卷积部分利用平

均池化函数进行信息汇聚提高角色细分准确性。

ｂ．在ＣＯＮ数据集上无论是触发分类板块还
是参数角色分类板块都获得了比基线模型更好的

效果，其Ｐ，Ｒ，Ｆ１值均有了一定程度的提高，同
时对商品信息提取的准确性也有了提高。
该模型的提出对未来的工作，例如在获得关

键上下文后对商品供求关系以及价格进行预测的

工作上也提供了坚实的基础。
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