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摘摘摘要要要

企业新闻事件抽取是支撑企业动态分析与产业决策的关键技术。企业新闻事件抽取
具有文本篇幅较长，内容多元化的特点，面临多事件抽取和论元分散等核心挑战。
大语言模型（Large Language Model，LLM）虽然具有强大的长距离依赖建模和语义
关联能力，但通用大语言模型难以满足企业级应用对专业性与资源效率的需求。本
文提出了融合MoE的多任务学习企业新闻事件抽取模型（MoE-Enhanced Multi-Task
Learning for Corporate News Event Extraction，MoE-ML-CNEE）。通过构建统一微
调数据集与多任务联合训练范式，将事件检测与论元抽取构建为结构化语言模板，增
强模型全局建模能力。设计MoELoRA模块，利用动态路由机制实现多专家网络在低
秩空间的知识共享与特征解耦，进一步提升模型事件抽取性能。实验表明，MoE-ML-
CNEE模型在ChiFinAnn和DuEE-fin公共数据集和自建企业新闻数据集的事件检测、
事件论元抽取结果均优于现有基线模型。

关关关键键键词词词：：： 事件抽取 ；事件检测 ；事件论元抽取 ；混合专家模型 ；大语言模型
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Abstract

Corporate news event extraction is a key technology supporting enterprise dynamics
analysis and industrial decision-making. This task is characterized by long-text inputs
and diverse content, posing core challenges such as multi-event extraction and dispersed
arguments. Although Large Language Models (LLMs) demonstrate strong capabilities
in long-range dependency modeling and semantic association, general-purpose LLMs
often fall short in meeting the requirements for domain specificity and resource effi-
ciency in enterprise-level applications. To address these issues, this paper proposes
a Mixture-of-Experts Enhanced Multi-Task Learning framework for Corporate News
Event Extraction (MoE-ML-CNEE). By constructing a unified fine-tuning dataset and
adopting a multi-task joint training paradigm, we formulate event detection and ar-
gument extraction as structured language templates, thereby enhancing the model’s
global representation capabilities. A novel MoELoRA module is designed to leverage
dynamic routing mechanisms, enabling knowledge sharing and feature disentanglement
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among expert networks within a low-rank parameter space. Experimental results show
that the proposed MoE-ML-CNEE model consistently outperforms existing baselines
on both public datasets (ChiFinAnn and DuEE-fin) and a self-constructed corporate
news dataset across tasks of event detection and argument extraction.

Keywords: Event Extraction , Event Detection , Event Argument Extraction ,
Mixture-of-Experts Model , Large Language Model

1 引引引言言言

企业新闻作为直观反映企业运营状况与战略动向的重要信息载体，其价值传导机制已形
成“企业—产业链—行业”三级扩散效应。在企业层面，新闻事件不仅影响公司声誉，还可能对
产品销售和股价造成显著影响；在产业链层面，上游供应商与下游经销商的业务运营亦会受到
波及；在消费者层面，新闻信息成为消费者认知企业的重要渠道，进而影响其产品选择行为。
然而，海量新闻的非结构化特征导致人工提取关键事件时存在效率低下、主观偏差等问题，难
以支撑企业动态的精准追踪与产业链趋势的量化分析。因此，利用计算机技术对新闻文本中的
事件信息进行结构化处理具有重要的现实意义。这种模型不仅能提高信息提取效率，还能为后
续数据分析奠定基础，驱动企业决策智能化，辅助产业趋势分析和风险预警等。
事件抽取（Event Extraction，EE）作为信息抽取领域的关键任务，旨在识别特定类型的

事件，并把事件中担任既定角色的要素以结构化的形式呈现出来(Li et al., 2022)。如图 1所示，
事件抽取任务通常涵盖事件检测（Event Detection，ED）和事件论元抽取（Event Argument
Extraction，EAE）两个核心环节。事件检测通过分析文本内容判别事件类别，事件论元抽取
基于已确定的事件类型，从文档中提取该事件相关的各类参与要素。

图 1: 事件抽取任务示例

事件抽取任务根据研究对象不同分为句子级事件抽取和文档级事件抽取(Hogenboom et al.,
2011)，鉴于企业新闻文本普遍篇幅较长，且单篇新闻往往包含多个独立事件，本文将重点聚焦
于文档级事件抽取。相较于句子级事件抽取，文档级事件抽取面临更为复杂的任务场景，其核
心挑战是多事件抽取和论元分散等(Li et al., 2021)。首先，新闻文本可能包含多个事件，且不
同事件的论元可能存在嵌套现象，确保事件类型的准确识别是事件论元抽取的基础；其次，由
于事件的不同论元可能分布在文档的多个句子中，若仅基于单一句子进行事件抽取，往往难以
获得完整的事件信息(赵庆珏et al., 2024)。此外，事件论元还存在论元重叠的现象，一个论元可
能是多个事件的论元。这就要求模型具有良好的长文本建模能力，从而有效整合分散论元并解
决复杂事件关联问题。
近年来，大语言模型(Wu et al., 2025)（Large Language Model，LLM）凭借其强大的长

距离依赖建模和语义关联能力，为自然语言处理任务提供了新的解决思路，例如针对性地
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优化模型结构、调整训练策略以及引入领域知识增强，以提升模型在特定场景下的适用性
和效果。然而，即使通用大语言模型（如GPT-4(Achiam et al., 2023)、Qwen2.5(Yang et al.,
2024)、DeepSeek(Guo et al., 2025)）在信息抽取任务中被直接应用，但因事件抽取任务的复杂
性，其直接使用的准确度并不理想。直接应用于企业新闻场景时面临显著挑战，千亿级参数规
模导致模型训练与推理成本高昂，难以满足企业级应用对实时性与资源效率的需求，且企业新
闻文本本身的专业性与复杂性、事件抽取的高精度要求都制约了大语言模型在垂直应用领域的
落地。这就要求在使用大语言模型的同时要考虑模型训练和推理的成本。并且大模型幻觉可能
导致其生成上下文之外的论元，直接使用大模型进行论元生成可能会导致严重的精度问题。

混合专家模型(Gormley and Frühwirth-Schnatter, 2019)（Mixture of Experts，MoE）通过
整合多个专家网络来处理不同的任务或数据特征，从而提高模型的效率和性能。其核心机制是
动态路由，即通过门控网络根据输入数据的特征选择性地激活部分专家进行计算。这种稀疏激
活的设计显著减少了计算量和内存占用，同时保持了模型的高性能。将MoE引入大语言模型的
研究中，可以缓解参数数量庞大导致的计算和存储成本高昂问题，同时提升模型在特定任务上
的泛化能力。

综上所述,本文的主要贡献如下：

（1）设计MoELoRA模块，结合MoE对大语言模型进行改进和微调，通过动态门控机制协
同多专家网络，在低秩参数空间实现任务间知识共享与特征解耦，提升事件抽取的多任务学习
效果，实现企业新闻的联合事件抽取。

（2）针对错误传播问题和任务独立性等问题，构建统一的多任务事件抽取微调训练集，将
事件检测、论元抽取等子任务标准化为语言模板，强化模型对事件结构的整体感知。将事件检
测与论元抽取构建为为结构化语言模板，增强模型全局建模能力。

2 相相相关关关工工工作作作

事件抽取作为信息抽取领域的核心任务之一，其技术演进历程与自然语言处理方法的发展
具有显著关联性(王人玉et al., 2023)。自20世纪80年代概念提出以来，该领域的技术路径可划分
为四个主要发展阶段，基于模式匹配的事件抽取、基于机器学习的事件抽取、基于深度学习的
事件抽取和基于大语言模型的事件抽取。

得益于深度学习技术的发展，事件抽取研究大多在此基础上进行探讨。在文档级事件抽
取领域，Zheng等人(2019)进一步提出了Doc2EDAG模型，一种端到端的解决方案，通过构建
基于实体的有向无环图来完成文档级事件抽取任务，为复杂文档的事件信息提取提供了新的
技术路径。Xu等人(2021)提出了基于异构图的事件交互模型GIT，该模型通过构建句子与实
体之间的异质图，结合图神经网络GNN和事件追踪器技术，有效实现了多事件检测。Wang等
人(2023)进一步提出了基于图神经网络的ProCNet模型，该模型通过强化多事件间的交互机
制，显著提升了复杂场景下的事件抽取性能。深度学习方法凭借其强大的非线性建模能力，能
够有效捕捉特征间的复杂依赖关系，从而显著降低了传统特征工程的复杂度。

随着大语言模型的发展，其能够更好地理解复杂的自然语言文本，展现出强大的上
下文能力和泛化能力。LLM已被广泛的应用于各类下游任务，如对话、摘要生成、信
息抽取等。Gao等人(2023)测试了ChatGPT在ACE2005数据集上进行事件抽取的效果，结
果发现ChatGPT在通用领域数据集上表现并不突出。Whitehouse C等人(2023)通过使用多
种LLM（如ChatGPT和GPT-4）增强数据集，从而检测事件触发词进而预测事件类型，并通过
微调LLM来提高模型事件抽取的性能。Dai H等人(2025)提出了一种基于ChatGPT的文本数据
增强方法AugGPT，该方法通过将训练样本中的每个句子重述为多个概念上相似但语义上不同
的样本，从而生成数据并用于下游模型训练，克服了当前文本数据增强方法在标签正确性和数
据多样性上的不足问题。Chen R等人(2024)通过将LLM作为专家标注者用于事件抽取校验，纠
正传统模型的错误，提高了事件抽取的准确率。鲍彤等人(2023)测试了ChatGPT在金融事件抽
取数据上的效果，发现ChatGPT能够在长文本上通过上下文语义建模理解语义获得更好的事件
检测效果，但是由于生成式模型输出元素不可控，存在输出边界模糊的问题。

然而，因为企业新闻文档中可能包含多个事件，其文本本身的专业性与复杂性，LLM的幻
觉可能导致在上下文之外生成论元，直接使用LLM进行论元生成可能会导致严重的精度问题。
因此，直接应用大语言模型来提取论元效果并不理想。综上所述，本文通过将大语言模型结
合MoE的多任务学习能力和LoRA高效微调技术。在低秩参数空间实现任务间知识共享与特征
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解耦，提升事件抽取的多任务学习效果，实现企业新闻的联合事件抽取。

3 MoE-ML-CNEE 方方方法法法

MoE-ML-CNEE通过构建多任务专家网络，将事件检测、论元抽取、事件抽取等任务统一
整合至端到端架构，借助多专家低秩适应机制实现任务间的知识共享与参数隔离。

3.1 模模模型型型架架架构构构

本研究设计了一种基于多专家机制的低秩自适应（MoELoRA）模块，通过将其嵌入大型
语言模型的稠密层中，在保持参数高效性的同时显著提升了模型的多任务学习能力。其中，
任务驱动门控模块作为MoELoRA的核心组件，通过动态调节专家网络的贡献度，实现了模型
复杂度的精确控制，有效避免了参数冗余问题。这种设计不仅保留了LoRA方法的参数效率优
势，还通过多专家机制显著增强了模型处理多样化任务的能力。MoE-ML-CNEE的整体架构如
图2所示，包含三个关键组成部分，分别是MoELoRA模块结构设计、任务驱动门控模块和微调
与推理流程。

图 2: MoE-ML-CNEE架构图

（1）MoELoRA结构设计：在LLM的稠密层中嵌入MoELoRA模块,通过多专家机
制，MoELoRA在保持参数高效性的同时，增强了任务多任务学习能力。

（2）任务驱动门控模块：该模块提出了一种基于语义意图的动态路由策略，通过构建可
训练任务嵌入矩阵和轻量级投影网络生成任务感知向量。设计了基于任务特征的自适应门控机
制，动态调节各专家在不同任务场景下的贡献度。通过全局门控函数实现细粒度知识选择，有
效控制模型复杂度，避免参数冗余，为事件处理提供有效的特征表示。

（3）微调与推理流程：在微调阶段，冻结预训练大语言模型的参数，仅优化MoELoRA模
块，通过多任务联合损失函数整合事件类型分类和论元跨度检测任务。训练过程中采用动态
损失权重平衡机制，确保各任务均衡学习。推理阶段，MoELoRA根据任务特征生成定制化参
数，实现高效的事件抽取，如从企业新闻中识别事件类型及标注论元角色。

3.2 MoELoRA 结结结构构构设设设计计计

MoELoRA是一种基于低秩适应原理的模型结构，该方法将事件抽取所需的增量参数分解
为多专家协同机制，充分利用了LoRA的参数效率优势。LoRA将大语言模型参数微调过程重新
表述为低秩分解，具体通过方程∆W ∈ Rdin×dout来体现。其中，W0 ∈ Rdin×dout代表预训练大语
言模型的参数矩阵，W ∈ Rdin×dout为微调期间更新的矩阵，而B ∈ Rdin×r和A ∈ Rr×dout则是低
秩且可训练的矩阵。在LoRA层与线性层结合的前向过程中，表达式如公式所示1。

h = W0x+
α

r
·∆Wx = W0x+

α

r
·BAx (1)
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其中x为din维输入向量，h为dout维输出向量。可训练低秩矩阵的秩r决定了可训练参数的数量，
而超参数α则用于调整r的大小(Hu et al., 2022)。在LoRA微调过程中，大语言模型中的参数
如Wq、AWk、Wv保持冻结状态，仅低秩矩阵A和B进行微调。由于r ≪ din且r ≪ dout，矩
阵A和B中的参数数量远少于原始矩阵W0，从而实现微调过程的高参数效率。

在事件抽取任务中，触发词识别、事件检测和事件论元抽取被整合为一个多任务学习
框架。传统的LoRA方法将所有任务的微调参数共享，这导致模型在特定子任务上的学习能
力受限。为了克服这一挑战，通过借鉴多专家网络的理念，设计了MoELoRA模块，旨在融
合LoRA的参数效率与MoE的任务特定学习能力，从而更好地适应事件抽取任务的多任务需
求。

MoELoRA引入一组专家{Ei}Ni=1来学习更新后的矩阵W，这些专家通过微调所有任务的数
据，能够捕获任务间的共享知识。为了保持模型的参数紧凑性，每个专家由两个低秩矩阵构
成。对于任务Tj的样本，MoELoRA层的前向传播过程如公式2所示。

hj = W0xj +
α

r
·∆Wjxj

= W0xj +
α

r
·

N∑
i=1

ωji · Ei(xj)

= W0xj +
α

r
·

N∑
i=1

ωji ·BiAixj

(2)

其中hj和xj分别表示任务Tj样本的输入输出，专家Ei由矩阵Bi ∈ Rdin×rN和Ai ∈ RrN×dout构成
专家，N为专家数量，每个专家的秩为rN。任务特定权重ωji由门函数决定，确保不同子任务学
习不同参数，从而增强任务特定学习能力。

在可训练参数数量方面，传统LoRA的矩阵B和A包含r × (din + dout)个参数，
而MoELoRA的N个专家各含 r

N ×(din+dout)个参数，总参数数量仍为r×(din+dout)，与LoRA相
同，这表明MoELoRA在保持参数高效性的同时，通过多专家机制显著增强了任务特定学习能
力。

3.3 任任任务务务驱驱驱动动动门门门控控控模模模块块块

本模块设计了基于语义意图的动态路由策略。构建可训练任务嵌入矩阵E ∈ R|T | × dT，其
中dT为隐式任务表征维度，|T |涵盖事件检测、事件论元抽取等各类子任务。
当给定输入序列时，通过轻量级投影网络生成任务感知向量ej，并采用稀疏门控函数计算

专家权重，如公式3所示。

ωj = Softmax (Top(WT ej ,K)) (3)

其中WT ∈ RN×dT为参数矩阵，Top-K操作保留最相关的K个专家，例如当K = 2时，会选择事
件类型判别与实体关系建模专家。通过Softmax归一化确保权重具有可解释性。该机制使得模
型在无需显式阶段划分的情况下，能够自主协调事件结构与论元要素的联合推理。

为提升模型的多任务适应能力，特别设计了基于任务特征的自适应门控模块。该模块通过
可学习的权重分配策略，动态调节各专家在不同任务场景下的贡献度，生成任务专属的参数更
新方案。如果希望恢复任务Tj的微调参数，其过程如公式4所示。

Wj = W0 +
α

r
·

N∑
i=1

ωjiBiAi (4)

通过门控模块实现了细粒度的知识选择，为后续事件处理提供了丰富且有效的特征表示。
此外，本架构采用全局门控函数而非分层门控设计。这种跨层共享的调控方式具有双重优势：
一方面通过参数复用有效控制模型复杂度，另一方面避免了传统多门控架构中常见的参数冗余
问题。
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3.4 微微微调调调与与与推推推理理理流流流程程程

在微调阶段，本文采用多任务混合训练策略，旨在同时训练多个相关任务，以提升模型
的泛化能力和整体性能。对于每个训练批次B中的样本，执行前向传播过程。通过公式2计
算大语言模型与MoELoRA模块的联合输出。MoELoRA模块通过低秩分解的专家模块{Ei =
BiAi}Ni=1动态更新模型参数，生成任务特定的增量参数∆W。同时，结合门控机制，根据任务
特征动态调整各专家模块的贡献权重ωj，生成任务专属的参数更新方案。
在前向传播完成后，根据公式2计算多任务联合损失函数。损失函数整合了事件类型交叉熵

损失与论元跨度检测损失，如公式5所示。

L = λ1

∑
c∈C

yc log pc + λ2

∑
(s,e)∈S

BCE(s, e) (5)

其中为C事件类别集合，S为论元边界集合，BCE表示二元交叉熵。
在损失计算完成后，通过反向传播更新MoELoRA 模块的参数，包括低秩分解矩

阵{Ai, Bi}Ni=1和门控函数的参数{E,WT }。采用梯度下降法优化这些参数，同时保持预训练
大语言模型的参数不变。在整个训练过程中，采用多任务混合训练策略，随机采样包含不同事
件类型与论元结构的样本批次，确保模型能够同时学习多个任务的特征。通过动态损失权重平
衡机制，避免某些任务主导训练过程，提升模型的整体性能。
在推理阶段，MoELoRA 根据任务特征生成定制化参数，实现高效的事件抽取。对于每个

任务Tj，通过公式3计算各专家模块的贡献权重ωj。门控机制根据任务特征动态选择最相关的专
家模块，生成任务专属的参数更新方案。接着，恢复MoELoRA微调后的参数，生成任务特定
的模型参数。最后，对于特定任务Tj，应用相应的模型参数进行预测。

3.5 微微微调调调数数数据据据集集集构构构建建建

针对于事件抽取的不同子任务和不同数据集，本文通过定义一致的输入和输出模式来标准
化事件抽取任务，从而简化模型设计过程。以事件检测任务为例，针对事件检测任务，传统模
型通常处理为IM表示的事件文本，以产生触发词或事件类型；针对事件论元抽取，传统模型通
常也是通过表示学习直接产生事件论元。但是利用大语言模型会产生独特的范式，大语言模型
的输入输出通常都是语言性的，因此需要重新定制与大语言模型兼容的事件抽取任务。
在事件抽取任务中，传统方法通常直接处理原始文本（记为IM）以识别结构化的事件类

型及关联实体角色，而大语言模型的引入需将任务重新适配为自然语言交互范式。为此，首先
需对输入和输出进行重构。在输入侧，通过嵌入指令模板将原始文本转化为引导大语言模型执
行事件抽取的自然语言指令，例如“请从以下文本中提取事件及其论元：[文本内容]”，其中占
位符“[文本内容]”替换为实际待分析的文本IM，此类输入模板标记为TPQEE；在输出侧，模型
不再直接生成结构化标签，而是将事件类型和实体角色信息转化为符合自然语言逻辑的描述，
例如“文本包含以下事件：文本包含以下事件：[事件类型：[事件类型1]，事件论元：角色：[角
色1],论元：[论元1]. . . ”，此类输出模板标记为TPAEE，其通过分号、括号等符号隐式表达事件
的多实例性和角色层级关系。完整流程可形式化表示为

IM → TPQEE(IM )|LLM → TPAEE(Etype, Eargs) → Etype, Eargs (6)

其中Etype为事件类型，Eargs为事件论元。微调数据集构建模板如图3所示，以事件抽取任务为
例。通过此类适配，大语言模型可基于纯文本数据进行微调，生成符合语言模板的规范化输
出，从而兼顾事件要素的结构化提取需求与模型的自然语言生成能力，同时保留结果的可解释
性和多任务扩展性。 实验数据集是由事件检测任务（ED）、事件抽取任务（EE）、触发词识
别任务(TD)、事件论元抽取任务（EAE）4个任务的14个数据集共同组成。

4 实实实验验验和和和分分分析析析

4.1 数数数据据据集集集

本文选用两个公开的中文数据集ChFinAnn(Zheng et al., 2019)、DuEE-Fin(Han et al.,
2022)作为实验数据集。ChFinAnn包含5个事件类型，24种不同的论元角色。DuEE-Fin包
含13个事件类型，61种不同的论元角色。
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图 3: 微调数据集构建模板

由于当前缺乏公开的企业新闻事件抽取数据集，为验证模型在该领域的性能，
针对食品领域构建了企业新闻事件抽取标注数据集（Corporate News Event Extraction
Dataset，CNEED），构建流程如图4所示。

图 4: CNEED数据集构建流程图

数据来源覆盖证券之星、天眼查、新浪财经、搜狐新闻等权威财经平台。通过正则表达式
过滤广告、促销及非新闻内容并去重，然后对文本进行Unicode规范化处理，统一编码格式并剔
除异常字符与无效标点，以提升文本质量与事件相关性。为了提高数据的可用性，预定义了一
套企业事件框架，用于指导后续的数据标注工作。在事件框架设计阶段，首先基于文献调研与
实际企业新闻数据的分析，初步构建事件类别体系与相应的事件结构。随后，组织专家小组对
小规模数据集进行人工标注，并基于标注结果进行迭代优化，包括调整事件框架、补充或精简
事件类别、明确论元角色的定义与范围等。在正式标注过程中，利用实验室数据标注平台[60]采
用半自动化标注策略实现标注。基于前期的小规模人工标注数据集，训练事件分类模型和事件
论元抽取模型，并利用模型对大规模新闻文本进行自动化标注。随后，标注团队对自动标注结
果进行人工校验，确保数据质量，对标注错误或边界不清晰的样本进行人工修正。
通过以上步骤，最终得到了6200条企业新闻事件抽取标注数据，可用于企业文档级事件抽

取任务的研究。该数据集共包含产品发布、企业融资、企业合作等12个事件类型，以及83个论
元角色。三个数据集的详情及划分如表 1所示。

表 1: 公共数据集划分数量统计

数据集 训练集 验证集 测试集 事件类型数量 论元角色数量

ChiFinAnn 25,632 3,204 3,204 5 24
DuEE-fin 6,011 1,004 1,171 13 61
CNEED 4,340 620 1,240 12 83

4.2 评评评价价价指指指标标标和和和实实实验验验设设设置置置

为验证本模型的有效性和可靠性，本文在论元级别计算预测事件与真实事件标签的微平均
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的精确率P、召回率R和F1。本文的所有实验均在单张RTX 4090 GPU 上进行。实验参数设置
如表2所示。

表 2: 实验参数设置

参数 数值

Pytorch 1.12.0
CUDA Version 12.1

Batch size 8
Gradient accumulation steps 16

Learning rate 1.0e-5
LoRA rank 16
LoRA alpha 32

4.3 对对对比比比基基基线线线模模模型型型

（1）DCFEE(Yang et al., 2018)：该模型从文档的中心句抽取论元，针对单事件和多事件
抽取任务提出了两个变体DCFEE-O和DCFEE-M。

（2）Doc2EDAG(Zheng et al., 2019)：该模型利用基于实体的有向无环图实现文档级多事
件抽取。

（3）GIT(Xu et al., 2021)：该模型利用异质图建模句子和实体提及之间的关系，并提出了
一种跟踪机制捕获事件间的依赖。

（4）PTPCG(Zhu et al., 2021)：该模型是一个轻量级模型，构造了伪触发词的修剪完全
图用于非自回归解码。

（5）ReDEE(Liang et al., 2022)：该模型介绍了一种建立在Transformer框架上的多尺度关
系增强转换器

（6）ProCNet(Wang et al., 2023)：该模型结合了代理节点，使用图模型将句子和论点信
息聚合到这些节点中。使用Hausdorff最小距离法进一步优化模型。

（7）CAINet(Pan et al., 2024)：该模型通过事件关系图来建模各种事件之间的关系，参数
关联图来建模参数之间的相关性，以有效地聚合跨句参数。

（8）BERT(Lee and Toutanova, 2018)，该模型是由Google开发的开源中文预训练语言模
型；

（9）BERT-WWM(Cui et al., 2021)，该模型采用了全词掩码策略，相较于原始BERT的
单字掩码，更符合中文的语言特性，能够有效提升模型对中文语义的理解能力；

（10）Ernie(Zheng et al., 2019)，该模型通过引入知识图谱和多任务学习机制，在语义理
解方面具有显著优势；

（11）FinBERT(Liu et al., 2021)，该模型能够更好地捕捉金融领域的专业术语和特定语
义，在金融文本处理任务中表现出色；

（12）BERT BiLSTM CRF(Dai et al., 2019)，该模型采用BERT作为特征提取器，结
合BiLSTM和CRF进行序列标注。

4.4 实实实验验验

4.4.1 微微微调调调数数数据据据集集集

如表 3所示，该表统计了微调数据集构建所采用的数据集所包含的任务类型以及实验中用
到的数据量和事件类型数量。针对包含不同子任务的数据集，将其根据任务模板拆分为不同的
数据集，共同用于本文的微调任务。

4.4.2 实实实验验验结结结果果果和和和分分分析析析

为了验证MoE-ML-CNEE模型在事件抽取任务中的性能提升，本文在公共数据集和自建
企业新闻数据集上进行了对比实验。实验主要针对事件检测和事件论元抽取两个子任务展
开。事件检测实验结果如表4所示。MoE-ML-CNEE 在事件检测任务中的表现优异，展示了
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表 3: MoE-ML-CNEE模型微调使用数据集

数据集 任务类型 使用量 事件类型数量

ACE2005 ED/EAE/TD/EE 559 33
DuEE ED/EAE/TD/EE 5,000 65

DuEE-fin ED/EAE/TD/EE 10,700 13
ChiFinAnn ED/EAE/EE 32,040 5
CCKS2021 ED/EAE/TD/EE 7,000 59
CCKS2020 ED/EE 20,000 27
MAVEN ED/EAE/TD/EE 4,480 168

WIKIEVENTS ED/EE 3,241 67
RAMS ED/EE 5,000 139
DCFEE ED/EAE/TD/EE 2,976 9
MUC4 ED/EAE/TD/EE 1,700 4

表 4: 各模型在ChiFinAnn和CNEED数据集上的事件检测对比实验结果

模模模型型型
ChiFinAnn CNEED

F1 F1

BERT(Lee and Toutanova, 2018) 90.1 89.6
BERT-WWM(Cui et al., 2021) 90.2 88.3

Ernie(Zheng et al., 2019) 89.9 87.2
FinBERT(Dai et al., 2019) 90.4 88.9

BERT BiLSTM CRF(Dai et al., 2019) 91.3 90.3
GIT(Xu et al., 2021) 94.2 93.6

CAINet(Pan et al., 2024) 95.4 95.1
GPT-4(Achiam et al., 2023) 91.4 90.3

MoE-ML-CNEE（（（Ours））） 98.7 97.6

其在不同事件检测任务中的适应能力。由于加入了MoE模块，本文模型在多个数据集上的性
能均实现了显著提升。 事件论元抽取实验结果如表5所示。根据实验结果可以看到，当前主
流的文档级事件抽取模型在ChiFinAnn与DuEE-fin两个数据集上表现略有差异。相较之下，
本文提出的MoE-ML-CNEE模型在两个公共数据集和自建新闻数据集上均取得最佳性能，
在ChiFinAnn和DuEE-fin上分别达到88.5和81.9的F1值，显著优于现有方法。该模型通过引入
多专家机制融合不同类型的语义专家知识，有效增强了模型对多类事件类型及复杂参数结构的
表达能力。同时，大规模参数配置进一步提升了模型的拟合能力与泛化表现。

综合对比结果表明，MoE-ML-CNEE在文档级事件抽取任务中具有优秀的性能与强鲁棒
性，验证了其设计的有效性与实用价值。

4.4.3 消消消融融融实实实验验验

为了全面验证本文所提出模型各个模块的有效性，在两个金融领域事件抽取数据
集——ChiFinAnn 和DuEE-fin 上，分别在Qwen2-7B、DeepSeek-R1上进行探讨各模块的有效
性的表现。LoRA 微调后的大模型（即Qwen2-7B+LoRA、DeepSeek-R1+LoRA）、以及最终
提出的MoE-ML-CNEE 模型进行了系统性的对比实验。实验结果如表 6 所示。对于基础大
模型，本文通过构建提示模板构建指令数据集获得结果。从实验结果来看，得益于Qwen2-
7B、DeepSeek-R1优秀的信息抽取能力，在ChiFinAnn和DuEE-fin上即使未经过微调仍然可以
取得75%以上的分数。

在进行LoRA微调之后，两个大模型在两个数据集上的性能均有所提升，其中在Qwen2-
7B+LoRA ChiFinAnn 上的F1 值提升至86.0%，在DuEE-fin 上提升至79.0%。这一结果表明，
在已有的强大语义理解能力基础上，LoRA 微调能够进一步加强模型对特定任务的适应性，提
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表 5: 各模型在ChiFinAnn和DuEE-fin数据集上论元抽取的表现

模模模型型型
ChiFinAnn DuEE-fin CNEED

P R F1 P R F1 P R F1

DCFEE-O(Yang et al., 2018) 68.0 63.3 65.6 59.8 55.5 57.6 53.6 51.2 52.3
DCFEE-M(Yang et al., 2018) 63.0 64.6 63.8 50.2 55.5 52.7 49.6 45.2 47.3
Doc2EDAG(Zheng et al., 2019) 82.7 75.2 78.8 67.1 60.1 63.4 70.9 69.4 70.2

GIT(Xu et al., 2021) 83.6 76.9 80.1 72.1 65.9 67.8 65.4 61.3 63.3
PTPCG(Zhu et al., 2021) 83.2 74.9 78.8 71.3 61.7 66.0 71.8 68.3 70.0
ReDEE(Liang et al., 2022) 83.9 79.9 81.9 74.1 72.0 74.4 78.3 75.6 76.9
ProCNet(Wang et al., 2023) 84.4 80.9 82.7 75.3 72.6 75.5 72.9 70.4 71.6
CAINet(Pan et al., 2024) 84.3 82.9 83.6 76.5 72.9 75.8 78.6 77.2 77.9

MoE-ML-CNEE（（（Ours））） 89.0 88.0 88.5 83.0 80.8 81.9 79.9 77.5 78.7

升其事件抽取的精准度。

MoE-ML-CNEE模型旨在实现不同子任务间的能力解耦与协同优化。实验结果显示，MoE-
ML-CNEE使用Qwen2-7B大模型为基座模型时，性能更加优越，因此本文采用Qwen2-7B为基
座模型。MoE-ML-CNEE在ChiFinAnn 上的F1 值达到88.5%，比Qwen2-7B+LoRA 进一步提
升了2.5%，而在DuEE-fin 上则达到了81.9%，较微调模型提升了2.9%。该结果充分验证了引
入MoE 结构对于模型专精能力提升的显著效果，以及逻辑约束机制在增强事件结构一致性方面
的重要作用。

表 6: MoE-ML-CNEE模型在公共数据集上的事件论元抽取消融实验

模模模型型型
ChiFinAnn DuEE-fin

P R F1 P R F1

Qwen2-7B 82.2 84.5 83.8 74.3 76.5 75.0
Qwen2-7B+LoRA 86.5 85.5 86.0 78.5 79.5 79.0

DeepSeek-R1 81.3 83.6 82.4 75.3 77.5 76.4
DeepSeek-R1+LoRA 82.6 84.8 83.7 79.8 80.2 80.0

MoE-ML-CNEE（DeepSeek） 88.5 87.4 87.9 81.5 79.4 80.4

MoE-ML-CNEE（（（Qwen2））） 89.0 88.0 88.5 83.0 80.8 81.9

4.4.4 超超超参参参数数数分分分析析析实实实验验验

本文进一步探讨了超参数对MoELoRA性能的影响。研究分析了专家数量M和LoRA秩r的
变化对结果的影响，结果如图5所示。从图（a）中可以看到，随着专家数量从0增加
到4，MoELoRA的性能逐步提升。这种提升主要归因于更多专家能够学习更广泛的知识。
然而，当专家数量增加到8时，性能出现轻微下降。这一现象的原因是专家数量的增加导致每
个专家的LoRA秩变小，从而削弱了低秩矩阵的学习能力。因此，超参数选择的优化不仅需要
考虑性能提升的潜力，还应综合考虑训练效率和计算资源的平衡。从图（b）中可以看出，虽
然r的增加持续地提高了性能，但同时导致了可训练参数大小的成比例激增。考虑到需要在效率
和绩效之间取得平衡，本文r的实际选择为8。

5 总总总结结结

本文提出了一种融合MoE的多任务学习企业新闻事件抽取模型，该模型采用多任务训
练策略，将事件检测、论元抽取等子任务标准化为统一语言模板，强化模型对事件结构的
整体感知；同时引入MoELoRA模块，通过动态门控机制协同多专家网络，在低秩参数空
间实现任务间知识共享与特征解耦，实现联合事件抽取。实验表明，MoE-ML-CNEE模型
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图 5: 专家数M和LoRA秩r的超参数实验结果

在ChiFinAnn和DuEE-fin数据集的事件论元抽取任务性能均优于最优基线模型。下一步将进一
步研究更灵活、更高效的混合专家模块融合方法，以集成不同任务的特征表示来提高模型性
能，同时降低模型复杂度。
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