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【摘　 要】 　 为从少样本应急预案文本中精准、快速实现关系抽取，提出一种基于知识提示的 Ｋ 最近

邻关系抽取模型（ＫＭＫＰ）。 首先，使用融入关系语义的可学习实体类型标记构建提示模板，强化输

入对预训练语言模型（ＰＬＭ）的提示引导效果；其次，利用边界损失函数优化模型训练，使 ＰＬＭ 学习

应急领域下的特定依赖关系，实现对 ＰＬＭ 中掩码标记符［ＭＡＳＫ］预测的结构化约束；然后，以训练

数据创建无梯度应急知识存储数据库，结合 Ｋ 最近邻（ＫＮＮ）算法构建知识查询机制，捕捉训练数据

和预测数据之间的特征联系，无梯度范式校正 ＰＬＭ 的预测结果；最后，在 ４ 个公开数据集的少样本

设置下（１－，８－，１６－ｓｈｏｔ）进行试验验证与分析。 结果表明：ＫＭＫＰ 对比最好模型 ＫｎｏｗＰｒｏｍｐｔ，Ｆ１ 值

平均提升 ２􀆰 １％、２􀆰 ８％、１􀆰 ９％。 在少样本（１６－ｓｈｏｔ）应急预案实例测试中，ＫＭＫＰ 关系抽取准确率达

到 ９１􀆰 ０２％，ＫＭＫＰ 能有效缓解少样本场景下模型的灾难性遗忘和过拟合问题。
【关键词】 　 知识提示；　 少样本；　 应急预案；　 关系抽取；　 数据增强；　 Ｋ 最近邻（ＫＮＮ）关系抽
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ｄａｔａ， ａｎｄ ａ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ＫＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ｃａｎ ｂｅ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｉｓ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ⁃
ｆｒｅｅ ｎｏｒｍａｔｉｏｎ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｒｒｅｃｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ＰＬＭ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｅｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｕｓｉｎｇ ｆｏｕｒ ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ ｕｎｄｅｒ ｆｅｗ⁃ｓｈｏｔ ｓｅｔｔｉｎｇｓ （１⁃， ８⁃， ａｎｄ １６⁃ｓｈｏｔ） ． Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ｍｏｄｅｌ， ＫｎｏｗＰｒｏｍｐｔ， Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｉｓ ｂｏｏｓｔｅｄ ｂｙ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ
ｏｆ ２􀆰 １％， ２􀆰 ８％， ａｎｄ １􀆰 ９％ ｂｙ ＫＭＫＰ． Ｉｎ ａ １６⁃ｓｈｏｔ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｐｌａｎ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｔｅｓｔ， ａ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９１􀆰 ０２％ ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ＫＭＫＰ． Ｃａｔａｓｔｒｏｐｈｉｃ ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｉｓｓｕｅｓ ｉｎ ｆｅｗ⁃ｓｈｏｔ
ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ａｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｍｉｔｉｇａｔｅｄ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： 　 ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ⁃ｐｒｏｍｐｔｅｄ； 　 ｆｅｗ⁃ｓｈｏｔ； 　 ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｐｌａｎ； 　 ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ； 　 ｄａｔａ

ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ； 　 ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ （ ＫＮＮ ） ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｐｒｏｍｐｔｓ （ＫＭＫＰ）

０　 引　 言

　 　 应急预案是应急管理工作的核心内容，也是及

时、有序、高效地开展应急处置救援的重要保障［１］。
《“十四五”国家应急体系规划》明确提出，要完善预

案管理机制，建设应急预案数字化管理平台，并加强

预案配套支撑性文件的编制和管理［２］。 目前，应急

预案普遍以纸质文件或电子文档的形式存储，存在

预案衔接不紧密和辅助决策不充分等问题，无法在

突发事故中快速、高效地指导应急救援行动的开

展［３］。 因此，研究应急预案知识抽取，从少量非结

构化文本中获取关键知识信息，实现灾情快速响应、
应急辅助决策，对提高处置效率和推进智慧应急建

设有着重要意义。
关系抽取是知识抽取的关键环节，对于提高应

急知识图谱构建的质量与效率、促进应急预案数字

化转换至关重要［４］。 关系抽取方法根据其发展历

程主要划分为基于传统规则和模板、基于统计机器

学习、基于深度学习 ３ 类，目前以深度学习中微调预

训练语言模型（ Ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ，ＰＬＭ）
的方式为主［５］。 然而，由于应急预案专业词汇存在

多样、实体边界模糊和数据集稀缺等问题［６］，使得

关系抽取在应急预案领域的研究进展相对缓慢。 许

娜等［７］采用规则结合深度学习的方式实现实体关

系抽取，完成了煤矿建设安全知识图谱构建。 周义

棋［２７］等采用自顶向下的方式，分阶段利用起始终止

符实现实体关系抽取。 ＬＩＵ Ｘｕｅｍｅｉ 等［８］ 提出一种

将条件随机场和双向长短记忆融合的算法，用于水

利工程应急预案实体关系抽取；宋敦江等［４］ 优化多

头注意力机制，解决了“低秩瓶颈”问题，提高了灾

害三元组抽取的准确率。 目前学者基于规则或深度

学习的方法，在海量应急文本中实现了知识抽取，但

相关方法需要较高的人力成本处理数据或构建专家

规则。 在实际应用中，收集大量有效的预案文本数

据并非易事，通常需要拆分多份预案文本，这种做法

会严重破坏文本原有结构。 且当数据量匮乏时，
ＰＬＭ 在训练过程中容易出现过拟合和灾难性遗忘

等问题［９］，进而导致关键信息丢失。
鉴于此，笔者拟从挖掘训练文本的语义知识出

发，改进提示微调（Ｐｒｏｍｐｔ Ｔｕｎｉｎｇ，ＰＴ）策略，解决少

样本下的应急预案关系抽取问题。 首先，分解关系

语义知识，在提示模板中注入先验关系语义，以强化

模型对关系抽取任务的理解；然后，采用边界损失函

数结构化约束三元组中的关系标签预测，使 ＰＬＭ 学

习应急领域下的特定依赖关系；最后，引入无梯度应

急知识存储机制，利用 Ｋ 最近邻算法 （ ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ） ［１５］进行知识查询，以抵消模型在学

习过程中产生的知识损耗，进一步优化模型性能，以
期为应急救援人员在明确责任分工、检索应急知识

和协调部门联动等任务中提供辅助决策。

１　 文本关系抽取及 ＰＴ方法的任务定义

１􀆰 １　 文本关系抽取

　 　 关系抽取任务旨在根据非结构化文本的上下文

语境，确定文本中实体对（头实体和尾实体）之间的

关系类别。 关系抽取数据集通常由 ２ 部分组成 Ｄ ＝
｛Ｘ，Ｙ｝ ，其中， Ｘ 是非结构化文本数据集， Ｙ 是该文

本中实体对所对应的关系标签集。 对于每个实例

ｘ ＝ ｛ｗ１，ｗ２，ｗ３，…，ｗｓ，…，ｗｏ，…，ｗｎ｝， ｘ ∈ Ｘ ，ｎ 为
文本长度，关系抽取的目标是预测头实体 ｗｓ 和尾实
体 ｗｏ 之间的关系 ｙ，ｙ∈ Ｙ（ｗｓ 和 ｗｏ 可能以多个字符

构成，由命名实体识别任务所提供）。
１􀆰 ２　 ＰＴ

　 　 ＰＬＭ 通常采用掩码预测的方式进行模型训练。

·４１２·
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如掩码语言模型使用掩码标记符［ＭＡＳＫ］，随机替

换掉训练文本中的某些片段，利用模型预测被掩盖

的文本信息。 通过在大量文本上进行训练，模型可

学习到非结构化文本中的统计规律和语义表示，有
效提升处理各种自然语言任务的性能。 ＰＴ 遵循掩

码语 言 模 型 的 训 练 原 则， 通 过 构 造 一 个 包 含

［ＭＡＳＫ］标记的提示文本片段（即模板），与原始输

入拼接重构为新的输入，将抽取任务转换为与 ＰＬＭ
相匹配的掩码预测任务，有效减小两者任务之间的

差距，降低模型损失。 整个 ＰＴ 主要包含以下流程：
设计提示模板 Γ（·），构造标签映射空间 Ｖ ，拼接

输入文本 ｘ 与模板得到提示输入 Ｘ ＝ Γ（ｘ）， 使用

ＰＬＭ 预测 Ｘ 中的［ＭＡＳＫ］标记，并利用标签映射

ξ：Ｖ→Ｙ，将预测结果映射至所需的标签空间，得到真

实输出。

２　 知识提示下应急预案关系抽取模型

　 　 针对 ＰＴ 技术特点，分别改进提示模板生成和

标签映射 ２ 个阶段，提出适用于应急预案少样本的

ＫＭＫＰ 关系抽取模型 （ ＫＮＮ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
Ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｐｒｏｍｐｔｓ，ＫＭＫＰ）。 ＫＭＫＰ
整体架构主要分为 ３ 个步骤，模型框架如图 １ 所示。

图 １　 ＫＭＫＰ 模型框架

Ｆｉｇ． １　 Ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＫＭＫＰ

２􀆰 １　 融入关系语义知识提示模板构建

　 　 ＰＴ 的提示模板通常采用人工构建或自动生成

方式完成。 为降低人工构建的复杂性和粗糙性，自
动生成方式利用实体名称、实体跨度和实体类型对

模型性能的显著影响， 提升关系抽取效果［１０］。
ＺＨＯＷ Ｗｅｎｘｕａｎ 等［１１］ 提出 Ｔｙｐｅ Ｍａｒｋｅｒ 的方法，通
过引入实体的类型信息来提升模型性能。 但该方法

需要额外注释数据集信息，增加人力成本。 针对该

问题，提出一种关系标签分解方法，通过构建可学习

的实体类型标记（［ｓｕｂ］和［ ｏｂｊ］）来代替人工注释

操作。 如关系标签担任，显然匹配该关系的头实体

类型为部门成员（人），匹配该关系的尾实体类型为

岗位。 通过分解有限的关系标签，可达到数据增强

的效果，显著提升少样本下的模型性能［１２］。 与

Ｍａｓｋｇａｎ［２５］、合 成 少 数 类 过 采 样 技 术 （ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
Ｍｉｎｏｒｉｔｙ Ｏｖｅｒ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ， ＳＭＯＴＥ ）、 ＧＥ３
（Ｇｏｏｄ⁃ｅｎｏｕｇｈ Ｅｘａｍｐｌｅ Ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎ） ［２６］等常规数据

增强方式不同，文中方法（ＫＭＫＰ）不需要额外生成

训练数据，避免过拟合和模型训练时间增长等问题。
相关数据增强方法对比分析见表 １。

表 １　 数据处理中数据增强方法性能对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

方法
超参数
复杂度

计算
复杂度

训练时间
复杂度

可解
释性

Ｍａｓｋｇａｎ 高 极高 极高 弱

ＳＭＯＴＥ 低 低 中 弱

ＧＥ３ 无 低 中 弱

ＫＭＫＰ 无 低 低 强

·５１２·
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　 　 根据应急预案编制标准和关系标签类别，将实体类型分解为指挥体系、职责部门、工作组、职责内容、岗
位和部门成员 ６ 类。 关系标签分解情况见表 ２。

表 ２　 关系标签分解

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｌａｂｅｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
实例 关系标签 头实体类型 尾实体类型 实体类型先验概率分布 ｐ

企业将有关情况报告人民政府 上下级 职责部门 职责部门

现场指挥部下设综合组、抢险救援组… 设立 指挥体系 工作组 ／岗位

市政府分管副市长担任现场指挥部指挥长 担任 部门成员 岗位

市较大生产安全事故应急指挥部成员
单位由市委宣传部、市发改委等单位组成

组成单位 指挥体系 ／工作组 职责部门

市消防救援支队参与事故应急救援和处置工作 执行 职责部门 ／工作组 职责内容

ｐ（职责部门）＝ ４ ／ １３
ｐ（指挥体系）＝ ２ ／ １３
ｐ（工作组）＝ ３ ／ １３
ｐ（岗位）＝ １ ／ １３

ｐ（职责部门）＝ ２ ／ １３
ｐ（职责内容）＝ １ ／ １３

　 　 实体类型标记采用实体类型的先验概率分布 ｐ
和其对应的词向量共同决定它们的初始化词向量。
以表 ２ 为例，５ 种关系标签共分解出 １３ 个包含重复

的实体类型，ｐ（职责部门）为职责部门出现在 １３ 个

实体类型中的频率，即 ｐ（职责部门）＝ ４ ／ １３，以此类

推其他 ５ 类实体类型的先验概率。 实体类型的词向

量由其映射的实体在训练数据中出现的次数来确

定，记为 ｅ^ｉ＿１０。 具体来说，是选取出现次数排名前 １０
的实体映射对象，取其词嵌入均值作为实体类型的

初始化词向量，如下式。 以此代替词向量的随机初

始化，使得初始化结果更接近全局最优解，可有效缩

短模型训练优化时间，提高训练效率。

ｅ^ｉ＿１０ ＝ １
ｎ∑Ｅ（Ｃ（ ｉ） ｊ） （１）

ｅ^ｓ ＝ １
ｎ∑ｐ·ｅ^ｉ＿１０，ｉ ∈ Ｃｓ （２）

ｅ^ｏ ＝ １
ｎ∑ｐ·ｅ^ｉ＿１０，ｉ ∈ Ｃｏ （３）

式中： Ｅ（·） 为 ＰＬＭ 的词嵌入层； Ｃ（ ｉ） ｊ 为实体类型

ｉ 的第 ｊ 个映射对象， ｉ ∈ （指挥体系、职责部门、工
作组、职责内容、岗位、部门成员）， ｊ ∈ （１，１０） ；
ｅ^ｉ＿１０ 为实 体类型 ｉ 的初始化词嵌入值；ｐ 为实体类型

ｉ 出现的概率分布，由关系标签分解得到； ｅ^ｓ，ｅ^ｏ 分别

为头、尾实体类型标记，可在模型训练中不断学习上

下文信息。
提示模板采取简单、高效的构建方式，通过拼接

影响抽取性能的知识信息，完成提示模板的构建，如
下式：

Γ（ｗｓ，ｗｏ） ＝ （［ｓｕｂ］，ｗｓ，［ｓｕｂ］，
［ＭＡＳＫ］，［ｏｂｊ］，ｗｏ，［ｏｂｊ］） （４）

得到模型的新输入为 Ｘ ＝ ［ｘ，Γ（ｗｓ，ｗｏ）］ 。

２􀆰 ２　 训练优化及预测

　 　 在少样本的关系抽取任务中，数据匮乏易导致

模型过度拟合训练数据，降低数据有效性［１３］。 考虑

到实体和关系标签之间存在较强的语义关联，关系

抽取任务的校验可近似为知识图谱链接预测任务：
ｒ≈ ｗｏ － ｗｓ 。 通过随机负采样的方法构建负例三元

组，利用边界损失函数作为目标优化模型训练，实现

对关系标签预测的结构化约束。 其中，以 （ｗｓ，ｒ，
ｗｏ） 表示正例三元组， （ｗ＇ｓ，ｒ，ｗ＇ｏ） 表示负例三元

组，基于边界的损失函数如下式：
ｄｒ（ｗｓ，ｗｏ） ＝ ‖Ｈｗｓ

＋ ｒ － Ｈｗｏ
‖Ｌ２

（５）
Ｌ＇ ＝ ▽［ｄｒ（ｗｓ，ｗｏ） ＋ γ － ｄｒ（ｗ＇ｓ，ｗ＇ｏ）］ （６）

式中： ｒ 为 Ｙ 中的关系标签； Ｈ 为 ＰＬＭ 输出隐藏层

的词嵌入；Ｌ２ 为第二范数欧氏距离； γ 为边界值。
因此，优化后的损失函数为：

Ｌ ＝ ＣＥ（ｙ＇ｍ，ｙ） ＋ βＬ＇ （７）
式中： β 为超参数； ｙ＇ｍ 为 Ｘ 中［ＭＡＳＫ］的预测概率

分布； ＣＥ（·） 为交叉熵损失函数。
根据式（４），将训练集 Ｄ 中所有实例文本转换

为新的输入 Ｘ ，并利用 ＰＬＭ 预测 Ｘ 中的［ＭＡＳＫ］，
得到所有的概率分布 ｙ＇ｍ 。

２􀆰 ３　 基于无梯度范式矫正的标签词映射

　 　 ＰＴ 通常采用文本挖掘的方法实现标签映射，该
过程依赖于词表搜索的计算复杂度，复杂的搜索过

程使 得 模 型 的 算 力 需 求 大、 计 算 耗 时 长［１４］。
ＫＮＮ［１５］作为一种简单高效的机器学习算法，目前广

泛应用于深度学习的各个领域［１６－１７］。 研究人员通

过构建数据库，利用 ＫＮＮ 算法实现无需重复计算的

最近邻搜索模块，提高对少样本任务的处理能力。
区别于常规的标签词映射，ＫＭＫＰ 直接将 ｙ＇ｍ 在

整个词表上的概率分布与对应关系标签 ｙｉ 组合，构
建无梯度知识存储库：

Ｄ＇ ＝ （ｋｉ
ｄ，ｙｉ） ＝ ［ｙ＇ｍ，ｙｉ］ （８）

式中： Ｄ＇ 为所有训练数据 Ｄ 经过微调 ＰＬＭ 处理后

的无梯度知识存储数据库，由 ｋｉ
ｄ 与对应关系标签 ｙｉ

·６１２·
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构成的键值对 （ｋｉ
ｄ，ｙｉ） 所构成，供后续标签映射时

使用； ｋｉ
ｄ 为训练集 Ｄ 中第 ｉ 条实例文本经过 ＰＬＭ 后

的概率分布 ｙ＇ｍ 。
采用欧氏距离计算 ｋ ｊ

ｔ 与 ｋｉ
ｄ 的相似度，在 Ｄ＇ 中

找出 ｋ 个最近邻的标签 ｙｉ 。 若 ｙｉ 与测试文本关系

标签一致，即预测为真。 否则将一定权重比例下的

ｋｉ
ｄ 作为矫正因子与 ｋ ｊ

ｔ 进行叠加，从而矫正标签映射

结果：

Ｐ（ｙ ｜ Ｘ） ＝ ｋ ｊ
ｔ ＋ ∑λｎ（ｋｄ［ｍｉｎｋ（ｄ（ｋ ｊ

ｔ，ｋｉ
ｄ））］）

（９）
式中： ｋ ｊ

ｔ 为采用测试集 Ｔ 中第 ｊ 条实例文本经过

ＰＬＭ 后的概率分布 ｙ＇ｍ ； ｋｄ［ｍｉｎｋ（ｄ（·）） 为与训练

数据最接近的 ｋ 条实例数据的 ｙ＇ｍ 。

３　 应急预案文本关系抽取试验

３􀆰 １　 非结构化文本数据集选取

　 　 为进一步验证 ＫＭＫＰ 模型的有效性及鲁棒性，
试验首先在公开数据集上进行验证。 由于缺乏应急

预案相关的公开数据集，因此，以关系标签数量为依

据进行筛选，分别选择 ２ 个中文数据集和 ２ 个英文

数据集。 中文： 人物关系抽取数据集， ＣＣＬ２０２２
（ Ｃｈｉｎａ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ２０２２） ［２０］； 英 文： ＳｅｍＥｖａｌ ２０１０ Ｔａｓｋ ８
（ＳｅｍＥｖａｌ） ［１８］， ＴＡＣＲＥＤ （ Ｔｅｘｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
Ｒｅｌａｔｉｏｎ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ Ｄａｔａｓｅｔ） ［１９］。 再在少样本下的应

急预案文本中进行测试，采用专家校验的方式进行

结果评估。 数据集的详细信息见表 ３。
表 ３　 关系抽取数据集统计信息

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集 ｔｒａｉｎ ｖｅｌ ｔｅｓｔ ｌａｂｅｌ

中文
ＣＣＬ２０２２ ２ ３９９ ３００ ３０１ ２

人物关系抽取 １０ ０００ １ ０００ １ ０００ １２

英文
ＳｅｍＥｖａｌ ６ ５０７ １ ４９３ ２ ７１７ １９
ＴＡＣＲＥＤ ６８ １２４ ２２ ６３１ １５ ５０９ ４２

　 　 注：ｔｒａｉｎ， ｖｅｌ， ｔｅｓｔ 分别为训练集、验证集、测试集数据
量；ｌａｂｅｌ 为关系标签的类别数量。

３􀆰 ２　 试验设置

　 　 为评估 ＫＭＫＰ 在不同资源条件下的性能，分别

进行包含全部数据的标准测试以及在 １－ｓｈｏｔ、８ －
ｓｈｏｔ、１６－ｓｈｏｔ 场景下的少样本测试，以模拟少样本

应急预案文本的实际场景。 选择 Ｆｉｎｅ⁃Ｔｕｎｉｎｇ、Ｒ⁃
ＢＥＲＴ （ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ） ［２１］、ＧＤＰＮｅｔ （ Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｔｉｍｅ

Ｗａｒｐｉｎｇ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｎｅｔ） ［２２］、ＰＴＲ （ Ｐｒｏｍｐｔ Ｔｕｎｉｎｇ ｗｉｔｈ
Ｒｕｌｅｓ ｆｏｒ Ｔｅｘｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ） ［２３］、 ＫｎｏｗＰｒｏｍｐｔ
（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ － ａｗａｒｅ Ｐｒｏｍｐｔ － ｔｕｎｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｒｅｌａｔｉｏｎ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ） ［２４］ 作为基线模

型完成对比试验，分析微调与 ＰＴ 之间的差别，判断

知识提示对模型理解关系语义的作用。 通过 ３ 次随

机采样，以均值衡量模型的性能表现。
１） 试验评价指标。 选用关系抽取中常用的评

价指标，主要采用精准率 Ｐ、召回率 Ｒ、Ｆ１ 值和准确

率 Ａ 来评价结果。 其中，Ｆ１ 值为精准率 Ｐ 和召回率

Ｒ 的加权调和平均值，可有效评估模型精确率和召

回率的整体表现，如下式：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１０）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１１）

Ｆ１ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

（１２）

Ａ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ

（１３）

式中：ＴＰ 为预测为正且实际为正的样本数；ＦＰ 为预

测为正且实际为负的样本数；ＴＮ 为预测为负且实际

为负的样本数； ＦＮ 为预测为负且实际为正的样

本数。
２） 试验环境及超参数设置。 环境配置如下：

Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ８ ＋ ＰｙＴｏｒｃｈ 框架， Ｃｕｄａ１１􀆰 １， ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ
（ Ｒ ） Ｘｅｏｎ （ Ｒ ） Ｓｉｌｖｅｒ ４２１０Ｒ， ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０９０。 模型超参数设置见表 ４。

表 ４　 ＫＭＫＰ 模型的超参数设置

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＫＭＫＰ ｍｏｄｅｌ
参数 名称 取值

ＰＬＭ ＰＬＭ 中文：ｒｏｂｅｒｔａ⁃ｃｈｉｎｅｓｅ⁃ｌａｒｇｅ
英文：ｒｏｂｅｒｔａ⁃ｌａｒｇｅ

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 训练批次 ８
ｅｐｏｃｈ 训练轮次 ３０
ｌｒ 学习率 ５ｅ－５

ｍａｘ＿ｌｅｎｇｔｈ 最大文本长度 ２５６
ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ 优化器 ＡｄａｍＷ
ｔ＿ｂｅｔａ 边界损失函数权重 ０􀆰 ０５

ｋｎｎ＿ｔｏｐｋ ＫＮＮ 实例数据量 ８
ｋｎｎ＿ｌａｍｂｄａ 矫正因子权重 ０􀆰 ３

ｇａｍｍａ 边界值 １

３􀆰 ３　 结果分析

　 　 １） 标准结果。 标准设置下的试验结果对比见

表 ５。 对比 Ｆｉｎｅ⁃Ｔｕｎｉｎｇ、Ｒ⁃ＢＥＲＴ 和 ＰＴＲ 发现，Ｒ⁃

·７１２·
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ＢＥＲＴ 通过添加特殊标记符增强模型的实体识别能

力，利用实体信息改善模型对实体间关系特征的捕

捉，提升模型性能。 ＰＴＲ 采用特定的离散提示模

板，将关系类别间的先验知识转化为具有明确语义

的提示规则，强化实体与关系间的语义连接。 与 Ｒ⁃
ＢＥＲＴ 相比，ＰＴ 方法引入［ＭＡＳＫ］标记代替传统的

ｔｏｋｅｎ 平均方法，减少 ｔｏｋｅｎ 引入的误差累积，精准引

导模型关注任务的关键信息。 这一结果表明：合理运

用实体信息、挖掘关系中的隐藏知识进行数据增强，
并利用 ＰＴ 进行引导，可有效增强模型性能。 ＫＭＫＰ
在除 ＣＣＬ２０２２ 外的所有基线上都实现了改进，对比微

调和 ＰＴ 中最佳模型，Ｆ１ 值平均提升 １􀆰 １％。
表 ５　 标准设置下的试验结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｓｔａｎｄａｒｄ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ％

模型
中文 英文

人物关系抽取 ＣＣＬ２０２２ ＳｅｍＥｖａｌ ＴＡＣＲＥＤ
均值

ＰＬＭ
Ｆｉｎｅ⁃Ｔｕｎｉｎｇ ７２􀆰 ０ ９９􀆰 ７ ８７􀆰 ６ ６８􀆰 ７ ８２􀆰 ０
Ｒ⁃ＢＥＲＴ ７３􀆰 １ ９９􀆰 ３ ８９􀆰 ３ ６９􀆰 ４ ８２􀆰 ８
ＧＤＰＮｅｔ ７４􀆰 ７ ９８􀆰 ６ ８８􀆰 ７ ７１􀆰 ５ ８３􀆰 ４

ＰＴ
预训练模型

ＰＴＲ — — ８９􀆰 ９ ７２􀆰 ４ —
ＫｎｏｗＰｒｏｍｐｔ ７９􀆰 ７ ９９􀆰 ３ ９０􀆰 ２ ７２􀆰 ４ ８５􀆰 ４

ＫＭＫＰ ８３􀆰 ２ （＋３􀆰 ５） ９９􀆰 ６ （－０􀆰 １） ９０􀆰 ５ （＋０􀆰 ３） ７２􀆰 ８ （＋０􀆰 ４） ８６􀆰 ５ （＋１􀆰 １）

　 　 ２） 少样本结果。 少样本设置下的试验结果对

比见表 ６。 知识相结合的 ＰＴ 方法（ＫｎｏｗＰｒｏｍｐｔ 和
ＫＭＫＰ）能更好地关注到少样本数据中的关键知识

信息，克服灾难性遗忘。 在除 ＣＣＬ２０２２ 外的数据集

上，ＫｎｏｗＰｒｏｍｐｔ 和 ＫＭＫＰ 的性能始终优于其他方

法。 值得注意的是，在 １－ｓｈｏｔ 数据资源极低的情况

下，ＫＭＫＰ 比 ＫｎｏｗＰｒｏｍｐｔ 平均提升 ２􀆰 １％。 这表明：

在资源极低的环境下，模型学习知识的随机性更强，

利用无梯度知识矫正可抵消模型学习中带来的部分

知识损耗。 但随着训练数据不断增加，ＰＴ 和微调的

性能差距逐渐缩小，说明模型在足够的数据中学习

到了更全面的语义特征，知识微调的方法带来的收

益逐渐降低。

表 ６　 少样本设置下的试验结果对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｌｏｗ⁃ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ％

样本数量 模型
中文 英文

人物关系抽取 ＣＣＬ２０２２ ＳｅｍＥｖａｌ ＴＡＣＲＥＤ
均值

１

Ｆｉｎｅ⁃Ｔｕｎｉｎｇ １５􀆰 ５ ７３􀆰 ９ １８􀆰 ７ ７􀆰 ５ ２８􀆰 ９
Ｒ⁃ＢＥＲＴ １９􀆰 ０ ６４􀆰 ０ ２２􀆰 ４ １０􀆰 １ ２８􀆰 ９

ＫｎｏｗＰｒｏｍｐｔ ２２􀆰 ７ ６５􀆰 ６ ２９􀆰 １ １７􀆰 ８ ３３􀆰 ８
ＫＭＫＰ ２３􀆰 ９（＋１􀆰 ２） ６７􀆰 １（－６􀆰 ８） ３１􀆰 ７（＋２􀆰 ６） ２０􀆰 ８（＋３􀆰 ０） ３５􀆰 ９（＋２􀆰 １）

８

Ｆｉｎｅ⁃Ｔｕｎｉｎｇ ２８􀆰 １ ７８􀆰 ３ ４０􀆰 ９ １２􀆰 ３ ３９􀆰 ９
Ｒ⁃ＢＥＲＴ ３１􀆰 ３ ８７􀆰 ６ ４５􀆰 １ １４􀆰 ８ ４４􀆰 ７

ＫｎｏｗＰｒｏｍｐｔ ３３􀆰 １ ７１􀆰 ５ ７４􀆰 １ ３２􀆰 ３ ５２􀆰 ８
ＫＭＫＰ ３４􀆰 ９（＋１􀆰 ８） ７５􀆰 ３（－１２􀆰 ３） ７９􀆰 ５（＋５􀆰 ４） ３２􀆰 ７（＋０􀆰 ４） ５５􀆰 ６（＋２􀆰 ８）

１６

Ｆｉｎｅ⁃Ｔｕｎｉｎｇ ３４􀆰 ２ ９０􀆰 ０ ６５􀆰 ４ ２１􀆰 ２ ５２􀆰 ７
Ｒ⁃ＢＥＲＴ ３７􀆰 ３ ８６􀆰 ８ ６７􀆰 ７ ２３􀆰 ９ ５３􀆰 ９

ＫｎｏｗＰｒｏｍｐｔ ４０􀆰 ２ ７９􀆰 ５ ８１􀆰 ５ ３５􀆰 １ ５９􀆰 １
ＫＭＫＰ ４１􀆰 ５（＋１􀆰 ３） ８１􀆰 ８（－８􀆰 ２） ８３􀆰 １（＋１􀆰 ６） ３７􀆰 ４（＋２􀆰 ３） ６１􀆰 ０（＋１􀆰 ９）

　 　 ３） 针对 ＣＣＬ２０２２ 的结果分析。 长尾类型数据

的试验结果对比见表 ７。 面对长尾类型数据（１５ ∶
１），传统的微调模型将更多的注意力集中于数据量

丰富的类别标签上，导致模型预测结果更偏向于这
类标签。 虽然整体 Ｆ１ 值较高，但是模型并未深刻理

解长尾数据，面对数据量匮乏的类别标签召回率较

低，预测结果较差。 相比之下，ＫＭＫＰ 对数据量匮乏

的关系标签（性能故障）预测结果更好，Ｆ１ 值相较于

对比模型中最佳结果分别提升 ４􀆰 １５％、１􀆰 ２４％、１􀆰 ２６％
和 ０􀆰 ０３％，证明了 ＫＭＫＰ 在长尾数据中的有效性。

３􀆰 ４　 消融试验及参数敏感度分析

　 　 １） 消融试验。 为探究知识提示对模型的影响

效果，在 ＳｅｍＥｖａｌ 数据集 １６－ｓｈｏｔ 场景下完成消融试

·８１２·
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　 　 　 　 　 　 表 ７　 长尾类型数据的试验结果对比

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｌｏｎｇ⁃ｔａｉｌ ｔｙｐｅ ｄａｔａ ％

模型

ｋ＝ １ ｋ＝ ８ ｋ＝ １６ ｋ＝ ｆｕｌｌ
部件
故障

性能
故障

总分
部件
故障

性能
故障

总分
部件
故障

性能
故障

总分
部件
故障

性能
故障

总分

Ｆｉｎｅ⁃Ｔｕｎｉｎｇ ７７􀆰 ７３ １９􀆰 ０５ ７３􀆰 ９１ ８２􀆰 ７２ １４􀆰 ２９ ７８􀆰 ２６ ９５􀆰 ３１ １３􀆰 ３３ ８９􀆰 ９７ ９９􀆰 ８５ ９７􀆰 ２７ ９９􀆰 ６５

Ｒ⁃ＢＥＲＴ ６６􀆰 ９９ ２０􀆰 ９３ ６３􀆰 ９９ ９３􀆰 ００ １７􀆰 ００ ８７􀆰 ６０ ９２􀆰 ００ １５􀆰 ００ ８６􀆰 ７６ ９９􀆰 ６４ ９４􀆰 ４４ ９９􀆰 ３０

ＫｎｏｗＰｒｏｍｐｔ ６９􀆰 ７５ ４８􀆰 ９７ ６５􀆰 ５７ ７７􀆰 ５１ ６４􀆰 ８８ ７１􀆰 ５４ ９２􀆰 ８９ ７７􀆰 ９１ ７９􀆰 ４９ ９９􀆰 ６３ ９４􀆰 ７４ ９９􀆰 ３２

ＫＭＫＰ ７２􀆰 ７３ ５３􀆰 １２ ６７􀆰 １３ ７９􀆰 ３１ ６６􀆰 １２ ７５􀆰 ２６ ９３􀆰 １４ ７９􀆰 １７ ８１􀆰 ８３ ９９􀆰 ８２ ９７􀆰 ３０ ９９􀆰 ６４

验，结果见表 ８。 当去除边界损失函数优化模型时，Ｆ１

值下降 １􀆰 ９％，这表明：ＰＬＭ 无法直接利用实体和关系

之间的关联关系，而结构化约束可更好地促进模型学

习实体类型标记与［ＭＡＳＫ］之间的关联关系。 当去除

可学习实体类型标记时，对模型的影响最为显著，Ｆ１ 值

下降 ７􀆰 ８％，说明将关系标签中所蕴含的语义知识注入

输入文本，能够促进 ＰＬＭ 理解实体间的关系。
表 ８　 ＫＭＫＰ 的消融试验

Ｔａｂｌｅ ８　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ＫＭＫＰ
模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＫＭＫＰ ８３􀆰 ４ ８２􀆰 ８ ８３􀆰 １
关系语义及结
构化约束模块

－边界损失函数 ８２􀆰 １ ８０􀆰 ３ ８１􀆰 ２
－可学习类型标记 ７４􀆰 ９ ７５􀆰 ７ ７５􀆰 ３

无梯度范
式矫正模块

无梯度范式矫正（ＳＶＭ） ８１􀆰 ９ ８４􀆰 １ ８３􀆰 ０
无梯度范式矫正（ＲＦ） ８２􀆰 ４ ８１􀆰 ０ ８１􀆰 ７

－无梯度范式矫正 ８４􀆰 ３ ８１􀆰 ４ ８２􀆰 ８

　 　 无梯度范式矫正模块可加入支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、随机森林（Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ） 等机器学习分类方法形成变体，共有

３ 种形式：①无梯度范式矫正（ＳＶＭ），将 ＫＮＮ 分类

换为 ＳＶＭ；②无梯度范式矫正（ＲＦ），将 ＫＮＮ 分类换

为 ＲＦ；③去除矫正模块，该模型被降级为常规提示

调优的关系抽取模型。 通过对比可发现不同方法在

模块中的表现差异。
由表 ８ 可知：无梯度范式矫正（ＳＶＭ）与 ＫＮＮ 效

果相当，但为提高 ＳＶＭ 分类准确性，核函数采用

３ 项多项式，其计算复杂度远高于 ＫＮＮ。 无梯度范

式矫正（ＲＦ）Ｆ１ 值下降 １􀆰 ４％，主要原因是 ＲＦ 在 １６
－ｓｈｏｔ 少样本下，随机性受限，难以涵盖数据的所有

特征，影响模型的学习和泛化能力，导致结果不佳。
２） 参数敏感度分析。 为深入探索各模块超参

数，如 λ （知识查询矫正因子权重系数）、 β （边界损

失函数权重系数）和 ｋ （最近邻的实例数据量）对试

验结果的影响，在 ＳｅｍＥｖａｌ 数据集 １６－ｓｈｏｔ 场景下进

行测试。 结果如图 ２ 所示。

图 ２　 超参数对试验结果的影响

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

从图 ２ａ 中可以看出，适当的知识查询能显著矫

正模型的预测偏差，在 λ 取 ０􀆰 ３ 时效果最佳。 但随

着 λ 不断增加，模型预测被过度影响，导致混淆。
从图 ２ｂ 中可以看出，边界损失函数通过惩罚虚

假预测与真实边界之间的差异，鼓励模型生成更精

确的边界。 但随着 β 持续增大，模型可能会过度关

注边界信息，忽视整体目标区域，从而导致交叉熵损

失函数的惩罚失效。 其中， β 设置为 ０􀆰 ０５ 时，模型

·９１２·



２４１１００００２２０００７ １１３１ 张凯． ｆｂｄ

中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３４卷
２０２４年

获得最佳约束效果。
从图 ２ｃ 中可以看出，随着 ｋ 的增加，模型性能

逐步提升并趋于稳定。 当 ｋ ＝ ８ 时，模型几乎达到最

大效益。 这表明高相似度的检索实例能够为模型提

供更有效的矫正信息，而随着相似度的降低，这种影

响逐渐减弱。
３） 各模型在不同 ｓｈｏｔ 场景下的对比试验（均

值）。 随着训练样本数量（ ｓｈｏｔ 数）的增加，所有模

型性能均有提升，这表明：增加训练数据量可有效提

升模型抽取效果，且在 １６－ｓｈｏｔ 到 ３２－ｓｈｏｔ 时训练模

型有较高的收益，如图 ３ 所示。

图 ３　 各模型在不同 ｓｈｏｔ 场景下的对比试验（均值）
Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｉｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｈｏｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ（ａｖｅｒａｇｅ）

图 ５　 《某市生产安全事故应急预案》知识图谱可视化（部分）
Ｆｉｇ． ５　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｔｈｅ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｐｌａｎ ｆｏｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｅ ｓａｆｅｔｙ

ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ｉｎ ａ ｍｕｎｉｃｉｐａｌｉｔｙ （ｐａｒｔｉａｌ）

３􀆰 ５　 案例研究

　 　 为验证 ＫＭＫＰ 在少样本应急预案文本中的有

效性，选取《某市生产安全事故应急预案》为案例进

行测试。 采用人工方式标注每条数据的实体信息及

关系类别，获取有效预案文本数据 １６７ 条。 在 １６－
ｓｈｏｔ 下进行关系抽取，准确率可达到 ９１􀆰 ０２％，对比

结果如图 ４ 所示。 试验结果表明：ＫＭＫＰ 在少样本

应急预案数据中抽取效果更为理想，且在 １６－ｓｈｏｔ
之后，数据量增加对模型性能的提升逐渐减弱。

图 ４　 少样本下应急预案关系抽取结果对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｐｌａｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｆｅｗｅｒ ｓａｍｐｌｅｓ

基于所提出的少样本应急预案关系抽取方法，
结合自顶向下的构建方式，通过 Ｎｅｏ４ｊ 实现应急预

案知识图谱的可视化，如图 ５ 所示。
用户可使用 Ｃｙｐｈｅｒ 语句查询图谱中预案流程、

职责信息等内容。 例如：在应急响应阶段，用户通过

查询语句“ＭＡＴＣＨ （ａ ｛ｓｔａｇｅ： ＇应急响应阶段 ＇｝） －
［∗］－＞（ｂ：现场指挥部）”，快速获取与现场指挥部相

关的组织架构、职责关系和职责内容，如图 ６ 所示。

·０２２·
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图 ６　 应急预案快速检索

Ｆｉｇ． ６　 Ｑｕｉｃｋ ｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｐｌａｎ

４　 结　 论

　 　 １） 通过关系标签分解的方法，将关系语义融入

提示模板，可有效提升模型输入的语义表示。
２） 构建无梯度知识存储库，该存储库可有效降

低因反复查询提示所增加的模型计算成本，充分利

用每条训练数据所提供的知识信息，缓解模型在少

样本情况下灾难性遗忘的问题，使得模型在处理少

样本和长尾数据时更具优势。

　 　 ３） 在公开数据集上开展对比试验，验证所提方

法的有效性。 试验结果证明 ＫＭＫＰ 模型具备良好

的泛化能力，而且，证明其在关系抽取领域内的应用

潜力，突显该方法在处理少样本抽取任务中的实际

价值和广泛适用性。
４） 文中研究聚焦于知识提示下少样本的应急

预案关系抽取，未深入探讨实体识别问题，未来研究

可在少样本环境中进一步探索实体与关系联合抽取

的方向。
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