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（一）立项依据 

1.1 研究背景与问题提出 

上市公司公告集中记录股权质押、股权冻结、重大资产损失、破产清算和高管变

动等关键事件，是理解企业经营变化与风险传播的重要公开文本。相较于行情和财务

指标，公告中的事件信息具有长文本、跨句分布、多事件共存、时间更新频繁和专业

表达不统一等特征。传统人工阅读能够保留上下文，但难以稳定处理大规模文档；仅

依赖关键词或单句分类，又容易遗漏分散在不同段落中的事件论元及其时间关系。 

文档级金融事件抽取为上述问题提供了结构化入口。DCFEE、Doc2EDAG 和 

DocFEE 等研究已将中文金融公告转化为事件类型及其论元集合[5-7]。其中，DocFEE 收

录 19,044 篇公告、9 类事件和 38 类论元，平均文档长度超过 2,200 个中文字符，能够

较真实地反映长距离论元依赖[7]。然而，从公告抽取事件并不等于形成可用于风险分

析的可靠知识：同一主体可能跨公告出现，事件状态会随时间更新，自动抽取结果也

可能与原文冲突。若不保存来源片段、公告时间、抽取置信度和实体对齐记录，图谱

中的三元组很难接受复核。 

知识图谱能够连接企业、股东、金融机构、事件、时间和金额等要素，但专业领

域构图还面临 schema 演化、实体粒度和原文证据对齐等问题。Schema-adaptable KGC 

讨论了新类型不断出现时的动态 schema 适配[3]；K-ON 指出知识图谱以实体为基本单

元，而大语言模型以 token 预测，两者存在粒度不匹配[1]；KAG 则通过知识图谱、原

始片段互索引和混合推理提高专业知识服务的可解释性[2]。这些工作说明，金融事件

图谱的价值不在于“把文本变成图”，而在于能否把结构化事件、时间变化和可追溯原

文组织成一条可检查的证据链。 

因此，本研究拟以公开中文上市公司公告和开放金融事件数据集为对象，依次研

究文档级事件抽取、事件知识图谱构建与证据增强风险识别。研究不把“预测股价”作

为直接目标，也不预设复杂模型必然优于透明基线，而是重点回答：事件能否被稳定

抽取，跨公告知识能否保持时间一致，风险判断能否回到原文证据，以及模型在不确

定时能否拒绝给出过强结论。 
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1.2 国内外研究现状与评述 

1.2.1 文档级金融事件抽取 

DCFEE 较早提出面向中文金融文档的自动标注与事件抽取框架，突破了单句事

件抽取对人工标注数据的依赖[5]。Doc2EDAG 将文档级事件抽取表示为有向无环图生

成任务，更好地处理多事件和论元跨句分布[6]。DocFEE 进一步以真实长公告扩展数据

规模，并通过人工核验评估半自动标注质量[7]。这些研究为本计划提供了公开数据与

可复现基线，但仍存在三类问题：不同公告中同一实体的对齐尚未闭合；预定义事件

类型难以覆盖新增风险表述；抽取指标高并不意味着下游风险结论可靠。 

1.2.2 动态知识图谱构建 

通用文档级关系抽取研究表明，跨句推理和多实体关系是构图中的持续难点 [8]。

Schema-adaptable KGC 将 schema 横向扩展、纵向扩展和混合扩展纳入统一测试，说明

静态 schema 在动态领域中的局限 [3]。CodeKGC 则利用代码语言模型的结构先验和 

schema-aware 提示进行生成式构图[4]。对金融公告而言，事件类型、论元角色和主体

关系具有较强规则性，但业务口径和披露文本会不断变化。因此，本研究将固定核心

事件 schema，同时保留“候选新类型—人工确认—版本更新”的扩展路径，不把一次抽

取结果直接写入权威图谱。 

1.2.3 时间推理与风险识别 

金融事件不是静态事实。股权质押可能发生补充质押、解除质押或冻结，企业风

险状态也会随公告更新。RE-Net 以自回归结构预测时间知识图谱中的未来交互 [11]；

TPAR 同时处理时间图谱插值与外推，并强调路径推理的可解释性与抗噪性 [9]。但高

风险场景下，强制模型对所有样本给出判断会放大错误。Selective TKGR 引入置信度

估计和拒答机制，使模型能够对低置信度预测保持沉默[10]。本研究据此把“可选择性输

出”作为风险识别的重要评价，而不是只追求覆盖率。 

1.2.4 知识增强与证据可追溯 

K-ON 从实体级预测角度探索知识图谱与大语言模型融合[1]，KAG 则将知识图谱

和原始文本片段双向索引，结合逻辑形式与语义推理用于专业问答[2]。金融文本还包

含数值、表格和多步计算，FinQA 显示金融文档理解需要同时处理文本、表格与显式

推理程序[12]。这些工作共同提示：风险分析系统应保存“结构化事件—图路径—原文片

段—数值口径”的对应关系，并对来源冲突和证据缺失进行显式标记。 
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表 1 代表性研究及本计划的推进空间 

文献 研究对象与方法 可直接借鉴 尚待推进 

Yang 等[5] 
中文金融文档；自动标注

与事件抽取 

金融事件 schema 与远程监

督思路 

长文本、多事件与证据追

溯 

Zheng 等[6] 文档级多事件；Doc2EDAG 多事件与跨句论元组合 
跨公告实体对齐和时间更

新 

Chen 等[7] 
19,044 篇 真 实 长 公 告 ；

DocFEE 

公开数据、长距离依赖和

人工核验 

从抽取走向图谱和下游风

险任务 

Ye 等[3] 动态 schema 构图 schema 扩展与条件解码 金融事件类型的版本治理 

Liang 等[2] KG＋原文片段＋混合推理 双索引与证据增强 
金融公告中的来源冲突和

数值口径 

Hou 等[10] 时间图谱选择性推理 低置信度拒答 
将拒答与原文证据完整度

结合 

 

 

图 1 文献基础、未闭合问题与本研究切入点 

1.3 拟解决的关键研究问题 

关键研究问题一：长公告中的金融事件如何稳定抽取并保持证据可追溯？ 需要比

较序列标注、文档级图生成和 schema-aware 生成式抽取，评价事件类型、论元角色和

事件级完整性，并为每条结构化结果保留公告标识、原文跨度、发布时间与抽取置信

度。 
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关键研究问题二：跨公告事件如何形成具有时间一致性的知识图谱？ 需要处理企

业简称、股东与机构名称对齐，区分事件发生、披露、更新和解除时间，并在 schema 

变化或来源冲突时保留版本，不以覆盖率为理由合并不确定实体。 

关键研究问题三：结构化事件与原文证据能否共同提高风险识别的可靠性？ 研究

将比较表格特征基线、事件图特征、图路径＋原文证据三种输入，重点检查跨时间和

跨企业外推、概率校准、证据覆盖率以及低置信度拒答，而不是把模型贡献直接解释

为因果作用。 

1.4 研究价值 

理论上，本研究把金融事件抽取、动态知识组织和风险识别连接为统一证据链，

讨论事件事实、时间状态与风险判断之间的层级边界。方法上，研究把事件级抽取指

标、图谱一致性和选择性风险预测纳入连续评价，避免“抽取准确率高”直接替代下游

可靠性。应用上，研究输出可追溯的事件记录和条件性风险提示，为金融文本分析提

供可复核原型，但不替代投资、审计或监管决策。 

在数据治理层面，本研究将来源管理嵌入模型流程。每条事件记录不仅包含事件

类型和论元，还保留公告标识、发布时间、原文跨度、抽取模型与 schema 版本。这

样可以区分“原文已经披露的事实”“模型依据文本形成的结构化记录”和“下游模型给出

的风险判断”。当事件被补充、解除或更正时，研究保留前后版本及其关系，不覆盖

历史记录。该设计有助于定位误差发生在文本抽取、实体对齐、时间组织还是风险模

型，而不是在最终指标异常后才追查数据来源。 

在评价层面，本研究强调模块间误差传递。事件类型判断正确但关键金额或时间

缺失，仍可能导致图谱状态错误；图谱局部连接完整但实体被错误合并，也可能使企

业风险特征被污染。因此，除分别报告抽取、构图和预测指标外，还将选取端到端样

例，逐步检查公告原文、事件记录、图路径和模型输出是否一致。若下游性能提升主

要来自少数高频企业或时间泄漏，则该提升不能作为方法贡献。 

1.5 研究目标与逻辑闭环 

本研究设置三个递进目标。第一，形成可复现的中文金融公告事件抽取基线，明

确长文档、多事件、跨句论元和少样本类型的主要误差。第二，构建保留实体候选、

时间状态、来源片段和版本信息的最小事件知识图谱，并给出可量化的图谱质量报告。
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第三，在严格时间切分和企业留出条件下，检验图结构与原文证据能否改善风险识别

的校准和外推表现，并让系统对证据不足样本主动拒答。 

三个目标构成“数据事实—知识组织—条件判断”的逻辑闭环。目标一没有达到事

件级完整性要求时，只保留高置信样本进入图谱；目标二未解决来源和时间冲突时，

不进入风险识别；目标三若不能在替代切分中复现，则保留透明基线并报告负结果。

通过这些升级条件，研究的最终价值不依赖某个复杂模型取得最高分，而取决于每一

级结论是否具有与其强度相匹配的证据。 

（二）研究内容与研究方案 

2.1 总体目标与研究边界 

本研究拟构建“文档级金融事件抽取—时间事件知识图谱—证据增强风险识别”的

最小可行框架，并在公开数据上评价其准确性、稳定性和可追溯性。 

研究设置四条边界。第一，公告抽取结果是机器生成记录，未经人工核验不视为

权威事实。第二，风险标签用于方法验证，不等同于企业真实违约概率或投资建议。

第三，SHAP、图特征贡献和注意力权重仅解释给定模型的预测行为，不作为因果证

据。第四，若数据授权、标签质量或时间覆盖不足，研究缩小为公开数据复现与方法

比较，不形成现实业务结论。 

2.2 研究内容一：金融事件 schema 与文档级抽取 

以 DocFEE 的 9 类事件和 38 类论元为公开起点，建立事件类型、主体、客体、金

额、比例、发生时间、披露时间和状态字段的数据字典。对新增类型采用候选池管理：

模型提出候选，人工判断是否与已有类型同义或确属新增，再更新 schema 版本。 

建立三类基线：（1）句级或段落级序列标注，用于观察局部模型的上限与遗漏；

（2）Doc2EDAG 类文档级抽取，用于处理多事件和跨句论元；（3）schema-aware 生

成式抽取，用于检验新增类型和结构约束。评价包括事件类型宏平均 F1、论元 F1、

事件级完整率、跨句论元召回率和无效结构率，并进行公告长度、事件数量与少样本

类型分组分析。 

2.3 研究内容二：时间事件知识图谱构建 

将抽取结果组织为“企业—事件—参与主体—时间—数值—来源”图结构。企业实

体以证券代码为主键，名称作为时间相关属性；自然人、机构和子公司实体使用标准
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化名称与上下文约束进行候选对齐。对低置信度对齐保留独立节点和候选链接，避免

错误合并在图中扩散。 

事件节点同时记录发生时间、披露时间和状态更新时间。对同一事件的补充公告、

进展公告和解除公告建立 `updates` 或 `resolves` 关系，并保存来源文档与原文跨度。

图谱质量通过实体对齐准确率、时间冲突率、重复事件率、来源覆盖率和抽样人工复

核一致性评价。 

 

图 2 金融事件图谱中的实体、时间、来源与结论边界 

2.4 研究内容三：证据增强风险识别 

在不构造投资建议的前提下，选择一个可公开复现的演示标签，例如未来一段时

间内是否出现同类风险事件、监管关注或财务异常。设置三组输入：第一组为传统财

务与公告统计特征；第二组增加事件类型、频次、时间间隔和图邻域特征；第三组进

一步增加与预测相关的图路径和原文证据片段。 

模型从逻辑回归和 LightGBM 开始，再根据数据规模比较图表示或时间图基线。

数据划分采用严格时间切分，并补充企业留出验证，避免同一企业的未来信息泄露到

训练集。评价除 AUC、宏平均 F1 和 Brier 分数外，还包括概率校准、跨时间性能衰

减、企业留出性能、证据覆盖率和选择性预测风险。只有在加入图谱或证据后，性能

与校准同时改善且在替代切分中可复现，才认为其提供了稳定增益。 
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2.5 技术路线 

研究按“问题界定—数据治理—事件抽取—时序图谱—风险识别—综合验证”七个阶段展开，并归入四个递进研究层。层间采用单一主轴，层内

保留由抽取误差和时间冲突分析驱动的两条研究迭代；研究任务、评价指标与预期成果的对应关系如图 3 所示。 

 

图 3 上市公司公告风险识别与金融事件知识图谱研究技术路线 
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图 3 不仅给出研究推进顺序，还把每一阶段的研究对象、技术任务、评价指标和

预期成果对应起来。其中，两条局部迭代分别由事件抽取误差和时间冲突分析驱动：

前者用于修订标注规范并优化抽取模型，后者用于改进实体对齐与版本关系建模。最

终形成金融风险事件分类体系与标注规范、可追溯的动态金融事件知识图谱、证据增

强的风险识别与解释方法，以及论文、原型系统和可复用研究资源。 

表 2 研究问题、方法与可检查产出的对应关系 

研究问题 主要方法 关键评价 可检查产出 

长公告事件能否

稳定抽取 

序列标注、Doc2EDAG、

schema-aware 生成 

事件/论元 F1、完整率、无

效结构率 

数据字典、抽取基线、误

差表 

跨公告知识能否

时间一致 

实体对齐、事件去重、版

本与来源管理 

对齐准确率、时间冲突

率、来源覆盖率 

图谱  schema、样例子图、

质量报告 

风险判断能否证

据增强 

LR、LightGBM、图 /时间

表示、双索引检索 

校准、外推、证据覆盖、

拒答风险 

风险基线、消融、证据链

案例 

 

2.6 验证方案与稳健性评价 

上游抽取采用官方训练/验证/测试划分，并增加按文档长度和事件数量分层的误

差分析。图谱构建对实体对齐、事件合并和时间状态分别抽样复核，记录错误是否会

传递到下游任务。风险识别采用时间外推为主、随机切分仅作对照；同一企业跨集合

泄漏和未来公告泄漏均作为阻断性错误。 

稳健性评价覆盖数据、schema、模型和时间四个维度。数据维度改变标注置信阈

值和样本纳入规则；schema 维度比较核心类型与扩展类型；模型维度比较透明基线、

树模型与图表示；时间维度比较不同训练窗口和测试区间。对于风险输出，报告覆盖

率—风险曲线：随着拒答比例提高，保留预测的错误率是否下降。若模型无法识别自

己的不确定性，则不把其标记为“可用于风险提示”。 

表 3 主要失败情形与替代路径 

失败情形 触发条件 替代路径 结论边界 

生成式抽取结构

不稳定 

无效结构率或漏论元显著

高于基线 

回 退 受 约 束 解 码 或 

Doc2EDAG 基线 

不以模型规模替代抽取质

量 

实体对齐错误扩

散 

抽样复核发现高频错误合

并 

提高阈值，保留候选链接

与人工复核队列 
图统计只基于高置信子图 
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失败情形 触发条件 替代路径 结论边界 

风险标签噪声过

大 

标签与公告事件定义不一

致 

改为同类事件复现或排序

演示任务 
不输出企业风险概率 

图特征无稳定增

益 

时间切分或企业留出中增

益消失 

保留透明特征基线并分析

失败 
不宣称知识图谱提高预测 

证据不足或相互

冲突 

图路径无法回到原文或来

源冲突 

输出“证据不足/冲突”并拒

答 
不生成单一确定结论 

 

2.7 预期创新与可能贡献 

（1）把金融事件抽取的事件级正确性、知识图谱的时间一致性和风险识别的选择性

可靠度组织为一条连续评价链。 

（2）为每个事件节点保留“公告—原文跨度—抽取置信度—schema 版本”，使图谱推

理结果能够回到原始证据。 

（3）把拒答纳入金融风险识别评价，以覆盖率—风险曲线区分稳定提示、条件性提

示与证据不足，避免对所有企业强制输出结论。 
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（三）研究基础与进度安排 

3.1 已完成的课程与方法训练 

本人已接受数字经济、计量经济学、产业经济学和信息经济学等课程训练，现有

材料显示 GPA 为 4.23/5，专业排名 5/178，计量经济学等核心课程成绩在 96 分以上。

这些课程为企业行为理解、变量构造与实证结果阅读提供了基础。 

在企业数字化项目研修中，本人接触 2012—2023 年 A 股 CSMAR 数据，项目样

本为 41,687 条，涉及面板数据清洗、双向固定效应、调节效应、IV-2SLS、稳健性与

异质性分析。该经历可迁移到公告主体对齐、企业时间切分、风险特征构造与结果稳

健性评价。由于个人具体分工仍需在正式提交前复核，本计划仅将其作为项目研修和

方法训练，不表述为独立主持成果。 

在机器学习项目中，本人使用 1,000 条合成结构化样本比较 Ridge、随机森林、

SVR、XGBoost 和 LightGBM，并使用 SHAP 解释模型，现有记录中 LightGBM 测试

集 R² 为 0.8695。该经历说明本人具备多模型比较和可解释分析的入门基础，但合成数

据结果不代表真实行业结论。本研究将补充分层评价、概率校准、时间外推和解释稳

定性训练。 

3.2 已完成工作、可迁移能力与明确缺口 

表 4 已完成工作与待补能力 

已完成工作 可迁移到本研究的能力 当前缺口 前期补齐方式 

A 股面板数据清

洗与变量构造研

修 

企业—年份数据治理、缺

失与异常检查 
非结构化公告解析 

复现 DocFEE 数据读取和长

文档切分 

固定效应、IV、

稳健性与异质性

训练 

切分意识、替代设定与边

界解释 
事件抽取评价 

复现 DCFEE/Doc2EDAG 基

线与误差分析 

LightGBM 与 

SHAP 项目 

透明基线、多模型比较、

局部解释 
知识图谱与图推理 

学 习  RDF/ 属 性 图 、

Neo4j/NetworkX 和实体对

齐 

数据治理兴趣 
来源、口径和结论边界意

识 
KG-RAG 与证据链 

实现图节点到原文跨度的

双向索引 
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3.3 待完成工作与二十四周安排 

本研究先完成公开数据复现和最小图谱，再逐步增加证据增强与风险任务。若真

实公告下载、导师数据或算力未落实，公开 DocFEE 数据上的抽取、构图和评价工作

仍可独立完成，不影响前十二周产出。 

表 5 二十四周研究进度与阶段验收 

阶段 时间 主要任务 阶段成果 验收标准 

文献与复

现准备 
第 1—4 周 

阅读导师代表工作与金

融事件抽取文献；补 

NLP/KG 基础 

文献矩阵、术语表、复

现环境 

研究问题与每个方法选择

均有文献依据 

数据与抽

取基线 
第 5—8 周 

读 取  DocFEE ； 建 立 

schema 和基线；完成误

差分层 

数据字典、基线结果、

误差表 

无数据泄漏；事件与论元

指标可复现 

图谱最小

闭环 
第 9—12 周 

实体标准化、事件去

重、时间与来源建模 

图谱  schema、样例子

图、质量报告 

每个事件可回到公告和原

文跨度 

风险识别

基线 

第 13—16

周 

构 造 演 示 标 签 ；

LR/LightGBM；时间和

企业留出 

基线指标、校准图、泄

漏审查 

时间切分严格；结论不写

成投资建议 

证据增强

与消融 

第 17—20

周 

加入图特征、路径与原

文证据；拒答评价 

消融表、覆盖率—风险

曲线、案例 

增益跨切分复现；低置信

预测可拒答 

稳健性与

成稿 

第 21—24

周 

替 代  schema/ 阈 值 / 窗

口；统一图表与口径 

研究报告、代码说明、

汇报材料 

问题—方法—证据—边界

闭合 

 

3.4 可行性与入组后起步方案 

本研究具有三方面可行性。其一，DocFEE、DCFEE 和 Doc2EDAG 提供公开数据、

代码或清晰的任务定义，能够从复现开始而非依赖未获授权的内部数据。其二，学生

已有 A 股数据和机器学习基础，可以承担数据清洗、透明基线与稳健性分析，同时把 

NLP/KG 列为明确补课任务。其三，研究将复杂目标拆成抽取、构图和风险识别三个

可验收模块；即使下游任务不成立，上游数据与图谱质量评价仍能形成真实负结果。 

入组后前 30 天完成核心文献矩阵、DocFEE 数据字典和一个透明事件抽取基线；

第 31—60 天完成文档级模型复现与分层误差分析；第 61—90 天形成带原文证据的最

小事件图谱和图谱质量报告。风险识别与知识增强只在上游质量达到导师确认的阈值

后进入，避免将未经核验的抽取噪声包装为应用成果。 



研究计划 

—  12  — 

3.5 与导师研究主线的适配及推进边界 

陈华钧教授公开研究方向包括人工智能、知识图谱、自然语言处理和  AI for 

Science，近年代表工作涉及动态 schema 构图、知识图谱与大语言模型融合以及专业

领域知识增强[1-4]。本计划以金融公告为专业领域载体，将上述方法问题具体化为事件

抽取、时间一致性和可追溯推理；同时利用学生已有的 A 股数据、稳健性评价和可解

释机器学习训练，形成可执行的前 90 天任务。 

本选题是基于公开主线形成的导师讨论模板，不代表导师已确定该课题。正式研

究对象、数据、模型深度和成果形式应在交流后共同确认；如导师更关注通用知识图

谱构建，本计划可保留事件抽取和证据链主线，弱化金融风险任务；如数据条件不足，

则限定为公开数据复现与图谱质量研究。 

3.6 预期成果 

预期形成一套金融事件 schema 与数据字典、一个可复现的文档级事件抽取基线、

一个保留时间与原文来源的最小事件知识图谱、一组时间外推和选择性风险识别实验，

以及包含失败结果和结论边界的研究报告。代码、配置、数据处理说明和不含受限数

据的样例可作为复现材料保存。 
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