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【摘　 要】 　 为提高危险化学品企业安全管理水平，构建危险化学品事故因果关系事理图谱。 首先，
依据事故调查报告，提出一种基于改进 ＣａｓＲｅｌ 的实体关系联合抽取模型，该模型通过关系感知双向

编码器表征法（Ｒ⁃Ｂｅｒｔ）和 Ｓｐａｎ 指针网络提高文本信息的抽取准确性；其次，利用相似度计算方法进

行事件泛化，使得图谱更加完整和准确，并将其存储在图数据库 Ｎｅｏ４ｊ 中，以可视化的方式直观展示

事件之间的关联；最后，基于构建的事理图谱，设计出与之匹配的问答系统架构，开发危险化学品事

故因果关系智能问答系统。 研究结果表明：改进的 ＣａｓＲｅｌ 模型计算结果 Ｆ１ 值为 ９０􀆰 ５％，较未改进

模型准确率提升约 ２％。 构建的危险化学品事故事理图谱及智能问答系统，在多个评价指标表现良

好，能够清晰揭示事件之间的逻辑关系；所提方法可满足危险化学品事故知识问答需求，协助探究事

故发生的规律和潜在风险因素，推断事故发展趋势。
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０　 引　 言

　 　 中国化工行业在快速发展的同时，频繁发生的

危险化学品事故给经济和环境带来了巨大影响，甚
至造成严重的人员伤亡［１］，因此，有必要进行危险

化学品事故分析。
近年来，安全分析研究中引入了知识库的概念，

以实现知识建模和风险管理，知识图谱作为知识库

的一种网络展现形式，为危化品事故的分析建模提

供了新思路。 ２０１２ 年，谷歌提出知识图谱［２］，用于

描述现实世界中实体或概念及其关系。 相关研究表

明：知识图谱可应用于危险化学品事故预防与管

理［３－４］，将领域知识转化为可视化的图谱结构，有助

于理解和分析潜在风险。 然而，传统知识图谱在研

究动态推理问题时具有一定的局限性，迫使研究者

利用事理图谱进行动态推理问题研究［５］，以解决推

理规则方面的不足。 以事理图谱为基础的研究旨在

深入理解事件之间的因果关系和动态演化，更强调

动态关系和发展趋势。 目前，国内外学者开始进行

事理 图 谱 的 研 究 并 取 得 了 一 定 成 果。 ＹＡＮＧ
Ｃｏｎｇｃｏｎｇ 等［６］ 和哈工大社会计算与信息检索研究

中心团队，均运用时间演化图谱和事理图谱的概念，

描述了新闻和金融领域的事件关系；ＷＡＮＧ Ｈｏｎｇ
等［７］构建了航空事故因果事件演化图谱；王洁宁

等［８］提出基于事理图谱的事故分析方法，以识别飞

行冲突的诱发事件与关键演化链路；张鹏翔［９］ 采用

主题模式匹配＋多维字符特征＋ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ 的信

息抽取方法，有效抽取了事故报告中关键信息，简化

了数据分析。 现有研究在危险化学品事故分析方

面，还鲜见事理图谱模型研究。
鉴于此，笔者拟通过文本分析和预处理，提出改

进的 ＣａｓＲｅｌ 模型，再进行事件泛化处理，构建危险

化学品事故事理图谱，并存储于 Ｎｅｏ４ｊ，利用该图谱

构建智能问答系统，以可视化的方式揭示危险化学

品事故的发生及演变特征，以期推断事故发展趋势，
强化危化品安全管理。

１　 危险化学品事故事理图谱的构建

１􀆰 １　 事理图谱构建流程

　 　 危险化学品事故事理图谱是为危化品专业领域

设计的一个知识图谱，采用自上而下的构造方法，包
括数据获取和预处理、建模、提取、存储和应用 ５ 个

阶段，如图 １ 所示。

图 １　 事理图谱构建流程

Ｆｉｇ． １　 Ｃａｕｓａｌ ｇｒａｐｈ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ

·６９１·



第 ５ 期 李红儒等：面向危险化学品事故的事理图谱构建

１􀆰 ２　 本体模式设计

　 　 为获得逻辑知识体系，需要构建本体，建立模型

层的概念模板。 本体表达领域概念和关系的规范化

形式，是模式层构建的依据［１０］。 事件本体表示模型

是特殊的领域本体，以事件为认知单元，提供粒度更

大、动态、完整的结构化知识，能描述事件的各要素

及事件间的复杂关系［１１］。 借助本体模式，危险化学

品事故实体的关系、属性和类型实现标准化，本体模

式设计如图 ２ 所示。

图 ２　 本体模式设计

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｎｔｏｌｏｇｙ ｐａｔｔｅｒｎ ｄｅｓｉｇｎ

１􀆰 ３　 数据采集和处理

　 　 从应急管理局官方网站、中国化学品安全协会的

事故数据库以及安全管理网等收集 ２７８ 篇危险化学

品事故调查报告，以此作为数据来源。 经过语义分

析、切分长语句、分词和去除停用词等文本处理，聚焦

事故过程、原因和性质，删除无用数据，生成去噪后并

具有具体逻辑语义的危险化学品事故语料库。
这些报告以 ｔｘｔ 格式存储，每个文件包含一个案

例。 由于文本数据缺乏完整句子结构和明确因果词

汇，数据处理颇具挑战，数据处理如图 ３ 所示。

图 ３　 数据处理

Ｆｉｇ． ３　 Ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

在保留报告事故直接和间接原因的基础上，通过

数据预处理，获得 １５ ４００ 份危险化学品事故相关数

据，将数据分配到不同样本中，数据集统计见表 １。

１􀆰 ４　 知识抽取

　 　 知识抽取是将原始数据转化为符合设计本体的

知识三元组的过程，是图谱构建的重要环节，主要任

表 １　 数据集统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
数据集 训练集 验证集 测试集

数据集 ／条 １０ ２８０ ２ ５６０ ２ ５６０
三元组数量 ／条 ５６ ９３０ １０ ９９０ １０ ６９０

务是提取事件实体和关系。
基于改进的 ＣａｓＲｅｌ 联合抽取模型的整体结构

如下：
１） 目标编码子模型。 使用 Ｒ⁃Ｂｅｒｔ 架构，基于预

训练 双 向 编 码 器 表 征 法 （ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）模型，将关

键文本数据转换为表征语义特征的特征向量。 通过

该模型，将句子的隐含语义输出分为标签、第 １ 个实

体的隐含信息和第 ２ 个实体的隐含信息，并选择性

提供隐含语义输出的 ２ 个实体的特征。
首先，输入序列的嵌入层为：

Ｘ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ{ } （１）
式中：Ｘ 为输入序列嵌入向量的集合；ｘｉ 为输入序列

中第 ｉ 个位置词的向量。
其次，输入序列的编码层，得到编码表示：

Ｈ ＝ Ω（Ｘ） ＝ ｈｉ{ } ｎ
ｉ ＝ １ （２）

式中：Ｈ 为每个词 ｘｉ 对应的隐含语义向量；Ω 为

Ｂｅｒｔ 模型的输出。
２） 高级客体关系标记解码器。 用于识别与头

实体在特定关系上对应的尾实体，特定关系是直接

关系或间接关系。 解码过程中使用 Ｓｐａｎ 指针网络

方法，在起始位置 ｐ ｊ
ｓ 和结束位置 ｐ ｊ

ｅ 中标注所有客

体的位置信息，并通过 ２ 个 Ｌｉｎｅａｒ 层进行解码操作，

·７９１·
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解决实体覆盖的情况。
客体位置向量为：

ｐ ｊ ＝ ｐｓ
ｊ ， ｐｅ

ｊ( ){ } ｍ
ｊ ＝ １ （３）

式中：ｊ 为实体的索引，用于标识客体位置向量序号；
ｍ 为客体的数量。

关系标记解码器的输出向量： ｒｊ{ } ｍ
ｊ ＝ １。

３） 低级主体标记解码器。 类似于高级关系解

码器，用于识别表征目标事件原因的头实体。 同样

使用 Ｓｐａｎ 指针网络方法，在起始位置 ｑｋ
ｓ 和结束位

置 ｑｋ
ｅ 序列中标注所有主体的位置信息。
主体位置向量为：

｛ｑｋ ＝ （ｑｓ
ｋ， ｑｅ

ｋ）｝ ｆ
ｋ ＝ １ （４）

式中：ｋ 为实体索引，用于标识主体位置向量序号；
ｆ 为主体的数量。

主体标记解码器的输出向量： ｓｋ{ } ｆ
ｋ ＝ １。

４） 三元组预测。 将目标编码子模型的输出 ｈｉ、
高级客体关系标记解码器的输出 ｒｊ 和低级主体标

记解码器的输出 ｓｋ 进行拼接，形成拼接向量 ｚｇ，将
其输入到全连接层，通过权重矩阵 Ｕ 和偏置向量 ｂ
进行线性变换和非线性变换，得到输出向量 ｏｇ。 最

后，使用 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器将输出向量 ｏｇ 转换为关系

分类的概率向量 ｙｇ。
拼接向量：

ｚｇ ＝ ｈｉ，ｒｊ，ｓｋ[ ] （５）
　 　 全连接层输出向量：

ｏｇ ＝ Ｕｚｇ ＋ ｂ （６）
　 　 最终输出向量：

ｙｇ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ｏｇ） ＝
ｅｘｐ（ｏｇ）

∑
ｍ

ｇ ＝ １
ｅｘｐ（ｏｇ）

（７）

　 　 在训练 ＣａｓＲｅｌ 联合抽取模型时，首先，通过目

标编码子模型处理预设训练样本得到共享参数；然
后，分别使用这些参数中的头实体和尾实体样本训

练低级主体标记解码器和高级客体关系标记解码

器；最后，利用训练得到头实体位置信息和多层

Ｌｉｎｅａｒ 下的尾实体信息优化模型损失，得到优化后

的模型。 损失函数包括头实体、关系数和头尾实体

的联合模型的损失函数。
为提高分类准确性和稳定性，采用聚焦损失

（Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ）函数［１２］。 传统的交叉熵损失函数中，
易分样本和难分样本对损失的贡献是均等的。 然

而，在实际应用中，往往存在大量的易分样本，这会

导致模型训练过程中被这些样本多主导，从而忽视

更有信息量的难分样本。 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 通过引入调制

因子 α∈［０，１］和参数 γ∈［０，５］减少易分样本的损

失，并增加难分样本的损失，提高分类准确性和稳定

性。 其计算式如下：
Ｌ ｙｇ( ) ＝ － α １ － ｙｇ( ) γ ｌｎ ｙｇ( ) （８）

式中 Ｌ 为聚焦损失函数。
易分类样本预测概率 ｙｇ 相对较高，调制因子接

近 ０，减少样本的总损失。 相反，难分类样本预测概

率 ｙｇ 相对较低，调制因子可能接近 １，增大了样本的

总损失，以更聚焦于难分类样本，提高整体分类的准

确度和稳定性。
改进 ＣａｓＲｅｌ 联合抽取模型结构如图 ４ 所示，Ｒ⁃

Ｂｅｒｔ 架构如图 ５ 所示，Ｓｐａｎ 解码架构如图 ６ 所示。

图 ４　 改进 ＣａｓＲｅｌ 模型结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣａｓＲｅｌ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ５　 Ｒ⁃ｂｅｒｔ 模型

Ｆｉｇ． ５　 Ｒ⁃ｂｅｒｔ ｍｏｄｅｌ

１􀆰 ５　 模型抽取步骤

　 　 １） 输入句子到预训练的 ＢＥＲＴ 模型，通过

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层得到词向量和位置编码。 再经过双

·８９１·



第 ５ 期 李红儒等：面向危险化学品事故的事理图谱构建

　 　 　 　 　 　

图 ６　 Ｓｐａｎ 解码框架模型

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｐａｎ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层得到单词特征向量。
２） 使用首尾指针标注方法抽取主体 λ。 对于

每个检测到的主体和所有预定义的关系类型 ζ，预
测相应的客体 ξ。

３） 通过搭建级联结构的指针网络，解码输出关

系三元组＜λ， ，ξ＞［１３］。
使用改进的 ＣａｓＲｅｌ 联合抽取模型从事件报告

中提取实体和关系数据，并将结果存为 ｊｓｏｎ 格式的

危化品事故信息三元组，见表 ２，为构建事理图谱做

基础准备。

１􀆰 ６　 事件泛化

　 　 在处理批量文档时，合并多个事件三元组集合，利
用相似度计算方法将相同事件归为同一事件族。 同

时，将大量的事件三元组泛化为一组相似的事件族，并
计算权重，以便进行更好地组织、分析与预测事件。

表 ２　 知识抽取结果示例

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
事故名称 类别 事故直接原因描述 文本三元组识别结果

三门 峡 市 河
南省煤气（集
团） 有 限 责
任公 司 义 马
气化厂 “ ７ ·
１９”重大爆炸
事故［１４］

爆炸

空分装置冷箱内发生泄漏，直至冷箱
板出现裂纹，富氧液体泄漏至珠光砂
中，使碳钢材质的冷箱构件在低温和
压力增高的共同作用下裂纹扩大，直
至冷箱失稳坍塌，砸裂液氧贮槽，贮
槽内大量液氧迅速外泄气化，高纯氧
遇可燃物发生爆炸，并引发冷箱中的
铝质填料等殉爆

（空分装置冷箱，发生泄漏，冷箱板出现裂纹）；（空分装置
冷箱，泄漏，珠光砂中）；（富氧液体，泄漏，至珠光砂中）；
（珠光砂，冷箱构件，裂纹扩大）；（冷箱构件，低温和压力增
高的共同作用，裂纹扩大）；（裂纹扩大，冷箱失稳坍塌，砸
裂液氧贮槽）；（砸裂液氧贮槽，大量液氧，外泄气化）；（液
氧贮槽，大量液氧，外泄气化）；（高纯氧，遇可燃物，发生爆
炸）；（高纯氧，爆炸，引发冷箱中的铝质填料等殉爆）；（爆
炸，引发，冷箱中的铝质填料等殉爆）

　 　 事件族是危险化学品相似事件集合，通过聚类

相似事件形成，并对这些事件的因果关系进行分类

和统计。 为表达逻辑不确定性，定义迁移度 Ｔｒ、覆
盖度 Ｃｖ、支持度 Ｂｐ 来描述事件族间的因果关系属

性。 当 ２ 个事件族 Ｑ 和 Ｖ 中各自包含提取的事件

数 ＮＱ 和 ＮＶ，其原因属于 Ｖ，结果属于 Ｑ 的因果事件

为 ＮＱＶ，用 Ｖ 和 Ｑ 之间的迁移度 Ｔｒ 衡量它们之间的

相互影响［１５］。
Ｔｒ ＝ ＮＱＶ ／ ＮＶ （９）
ＣＶ ＝ ＮＱＶ ／ ＮＱ （１０）

Ｂｐ ＝ ＮＱＶ ／ （ＮＱ ＋ ＮＶ） （１１）
　 　 与单一指标相比，多指标能更完整地描述不确

定性，有利于更灵活地制定未来事故原因推断规则。
使用词向量嵌入（ｗｏｒｄ２ｖｅｃ）模型，将文本中单

词转化为半结构化向量，以计算并衡量其相似性。
每个单词表示为 Ｍ 维向量，通过在语料库中上下文

中训练这些向量来捕捉其语义信息。 考虑每个单词

上下 ２ｃ 个单词的上下文，并使用步长 η 控制模型的

学习速度。 最终，获得每个单词的词向量 ｗ，具体过

程如下：
１） 假设词向量序列 ｘｗ

α，内部节点参数向量序

列 θβ
α，训练样本｛ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗ）｝建立最优二叉树；

θα＋１
β ＝

θα
β ＋ η １ － ｄｗ

β － σ（（θα
β） Ｔｘα

ｗ）( ) ｘα
ω，ｄｗ

β ＝ ０

θα
β － η ｄｗ

β － σ（（θα
β） Ｔｘｗ）( ) ｘα

ｗ， ｄｗ
β ＝ １{

（１２）
式中：α 为迭代次数；ｄβ

ｗ 为词 ｗ 在第 β 个输出节点

上的目标值。 这个值通常是一个二进制值 （０ 或

１），用于表示在训练数据中，词汇 ｗ 是否与第 β 个

输出节点相关联。
２） 更新词向量 ｘｗ

α：

ｘα＋１
ｗ ＝ ｘα

ｗ ＋ η∑
ｌｗ

β ＝ ２
１ － ｄｗ

β － σ（（θα
β） Ｔｘα

ｗ）( ) θα
β

（１３）
式中：σ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数；η 为学习率；ｄβ

ｗ 为 Ｈｕｆｆｍａｎ
编码；ｌｗ 为词（ｗ）的 Ｈｕｆｆｍａｎ 编码长度。

３）相似性计算。 完成词向量嵌入和模型训练

后，使用事件三元组中的词向量计算它们之间的余

·９９１·
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弦相似度，以进行共指消解。 通过多次梯度迭代获

取事件相似性，用于衡量事件间的关系。
在度量时，将事件元组表示为 Ｅ ＝ （ μ，ρ，ψ），

μ 为头实体，ρ 为关系，ψ 为尾实体，并计算（μ，ρ，ψ）
各个论元之间的相似性。

Ａ（μφ，μτ） ＝
μφ·μτ

｜ μφ ｜ ｜ μτ ｜
（１４）

式中：Ａ （ μφ， μτ ） 为事件对 Ｅφ 和 Ｅτ 的头实体相

似性。

Λ（ρφ，ρτ） ＝
ρφ·ρτ

｜ ρφ ｜ ｜ ρτ ｜
（１５）

式中 Λ（ρφ，ρτ）为事件对 Ｅφ 和 Ｅτ 的关系相似性。

􀰑（ψφ，ψτ） ＝
ψφ·ψτ

｜ ψφ ｜ ｜ ψτ ｜
（１６）

式中 Σ（ψφ，ψτ ） 为事件对 Ｅφ 和 Ｅτ 的尾实体相

似性。
Φ（Ｅφ，Ｅτ） ＝

Ａ（μφ，μτ） ＋ Ａ（ρφ，ρτ） ＋ Ａ（ψφ，ψτ）
３

（１７）

式中 Φ（Ｅφ，Ｅτ）为事件对 Ｅφ 和 Ｅτ 的事件相似性。
在实际应用中，为有效表达事件元组之间的相

似性，并尽可能全面地涵盖文本内容，常采用相似度

阈值法。 通过设定一个合理的阈值，筛选出与特定

事件有足够相似度的时间元组。 在选择相似度阈值

时，需要深入分析和试验。 考虑到并非所有事件都

需要与因果图和事件图相关联，因为有些弱相关的

事件图元与核心事件的关联性不强，可能会成为孤

立的点。 统计阈值设置对相似事件匹配精度的影

响，最终对 ２ 个事件的相似度设置最小阈值 ０􀆰 ６，即
Ａ（Ｅφ，Ｅτ）≥０􀆰 ６ 时才会被消解。 相似度计算流程

如图 ７ 所示。
利用式（１４）—式（１７）进行事件相似性计算，并

进行事件相似度消解，“违规进入有限空间”和“未
经允许进入受限空间”的相似度为 ０􀆰 ６９１，以及“在
有限空间内违规操作”的相似度为 ０􀆰 ５１７。 因此，判
定“违规进入有限空间”和“未经允许进入受限空

间”为相似事件。 “发生氮气窒息”和“氮气窒息中

毒”也被判定为相似事件，如图 ８ 所示。
通过相似度计算，将复杂事故的因果关系抽象

化，构建完整的事理图谱。 因果关系抽象化有助于

统一事件描述，使得事件更容易被识别和理解。

１􀆰 ７　 知识存储

　 　 通过 Ｃｙｐｈｅｒ 的 ＬＯＡＤ ＣＳＶ 语句将抽取出的危

图 ７　 相似度计算流程

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

图 ８　 事件相似度

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｖｅｎｔ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

险化学品安全事故数据导入 Ｎｅｏ４ｊ 数据库，所构建

的事理图谱如图 ９ 所示。

１􀆰 ８　 知识应用

　 　 系统利用 Ｎｅｏ４ｊ 数据库存储事故因果关系，使
用 Ｐｙｔｈｏｎ 中的 Ｄｊａｎｇｏ 框架连接前后台，选择图表库

ＥＣｈａｒｔｓ 实现前端图谱可视化，并构建智能问答系

统，如图 １０ 所示。
该系统基于自定义的问答模板和 Ｎｅｏ４ｊ 内置的

查询语言 Ｃｙｐｈｅｒ，实现了自然语言处理与图数据库

查询的高效结合。 用户可以通过自然语言提问，系
统会智能解析问题，并自动转换为对应的 Ｃｙｐｈｅｒ 查
询语句，从而快速检索和展示相关的危险化学品事

故因果关系。

·００２·
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图 ９　 事理图谱展示案例

Ｆｉｇ． ９　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｃａｕｓａｌ ｇｒａｐｈ

图 １０　 智能问答系统

Ｆｉｇ． １０　 Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｑｕｅｓｔｉｏｎ⁃ａｎｓｗｅｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

２　 改进的 ＣａｓＲｅｌ 模型效能测试与分析

２􀆰 １　 配置与参数调整

　 　 在 Ｌｉｎｕｘ 操作系统上， 使用 Ｋｅｒａｓ 框 架 和

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２􀆰 ２ 后端，通过图形处理器加速模型训练。
具体试验参数设置如图 １１ 所示。

图 １１　 试验参数设置

Ｆｉｇ． １１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

２􀆰 ２　 评估指标

　 　 采用评价模型性能的指标分别为：精准率 Ｐ、召

回率 Ｒ、Ｆ１ 值。 当预测产生的实体—关系三元组与

真实的实体—关系三元组完全一致时，作为正确识

别的三元组［１６］。

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

× １００％ （１８）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％ （１９）

Ｆ１ ＝ ２ ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

× １００％ （２０）

式中：ＴＰ 为实际情况是正的，且预测为正；ＦＰ 为实

际情况是负的，预测为正；ＦＮ 为实际情况是正的，预
测为负。

２􀆰 ３　 对比试验

　 　 为 验 证 模 型 性 能， 与 ＮｏｖｅｌＴａｇｇｉｎｇ［１７］、
ＣｏｐｙＲＥ［１８］、ＧｒａｐｈＲｅｌ［１９］、ＥＴＬ⁃Ｓｐａｎ 和 ＣａｓＲｅｌ［２０］ 基
线模型进行对比试验，结果如图 １２ 所示。 由图 １２
可知：文中模型性能更好，Ｆ１ 值达到 ９０􀆰 ５％。

图 １２　 对比试验结果

Ｆｉｇ． １２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

２􀆰 ４　 消融试验

　 　 为深入探索模型各组件对性能的具体贡献，进
行消融试验。 在试验当中，分别去除 Ｒ⁃Ｂｅｒｔ 预训练

模型和 Ｓｐａｎ 解码方式，采用更传统的模型进行对

比，结果见表 ３。 试验结果显示，当不使用 Ｒ⁃Ｂｅｒｔ 模
型时，三元组重叠问题的处理能力明显下降，导致整

体性能下滑。 同样，当移除 Ｓｐａｎ 指针解码方式时，
上下文语义信息的捕获能力受损，进而影响模型的

Ｆ１ 值。 这些发现不仅强调了模型各组件的协同作

用，还突显了主体和关系信息在三元组提取中的核

心地位。 与原始的 ＣａｓＲｅｌ 模型相比，改进模型在保

证准确性的基础上，更有效地控制召回率，从而实现

整体性能的提升。

·１０２·
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表 ３　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
模型 Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｆ１ ／ ％

去掉 Ｒ⁃ｂｅｒｔ ８９􀆰 １ ８８􀆰 １ ８８􀆰 ３
去掉 Ｓｐａｎ ９０􀆰 １ ８８􀆰 ７ ８７􀆰 ２

改进的 ＣａｓＲｅｌ 模型 ９０􀆰 ６ ９１􀆰 ８ ９０􀆰 ５

３　 结　 论

　 　 １） 文中构建的危险化学品事故事理图谱及智

能问答系统，在多个评价指标上表现优异。 该图谱

可清晰展现事件之间的复杂逻辑关系，问答系统能

够满足危险化学品事故的专业知识问答需求。 通过

该图谱和系统能探究事故发生的深层次特征，识别

潜在的风险因素，合理推断事故的可能发展趋势，为

事故预防和应对提供有力支持。
２） 文中提出的 ＣａｓＲｅｌ 模型试验性能良好，可

将精度提高约 ５％，召回率提高 ６％，Ｆ１ 得分提高

２％。 采用 Ｒ⁃Ｂｅｒｔ 模型将头部的平均编码向量与输

入层向量结合，形成 ２ 个二分类器，有助于提高头实

体抽取的准确性和可靠性。 引入 Ｓｐａｎ 指针网络编

码层，可提升模型的泛化能力和抽取效率。
３） 用于事故知识提取的数据源有限，与公共数

据库相比，文中开发的数据集相对较小，限制了模型

性能的提升，其性能对于支持全自动事故风险分析

仍具有挑战性。 相对较低的召回率可能导致信息提

取过程中关键要素的遗漏，导致在事故分析预测等

实际应用中需要人工审核。
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