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【摘　 要】 　 为探究工业动火作业事故的根源，提出一种基于“２－４”模型（２４Ｍｏｄｅｌ）的文本挖掘方

法。 首先，收集整理 ２２０ 篇动火作业事故报告，并作为数据集，构建基于来自变换器的双向编码器表

征量（ＢＥＲＴ）的 ２４Ｍｏｄｅｌ 分类器，使用预训练模型训练和评估事故报告数据集，构建分类模型；然后，
通过基于 ＢＥＲＴ 的关键字提取算法（ＫｅｙＢＥＲＴ）和词频－逆文档频率（ＴＦ⁃ＩＤＦ）算法的组合权重，结合

２４Ｍｏｄｅｌ 框架，建立动火作业事故文本关键词指标体系；最后，通过文本挖掘关键词之间的网络共现

关系，分析得到事故致因之间的相互关联。 结果显示，基于 ＢＥＲＴ 的 ２４Ｍｏｄｅｌ 分类器模型能够系统

准确地判定动火作业事故致因类别，通过组合权重筛选得到 ４ 个层级关键词指标体系，其中安全管

理体系的权重最大，结合共现网络分析得到动火作业事故的 ７ 项关键致因。
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ａｃｃｉｄｅｎｔｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ＂２－４＂ ｍｏｄｅｌ （２４Ｍｏｄｅｌ）；　 ｈｏｔ ｗｏｒｋ；　 ａｃｃｉｄｅｎｔ ｃａｕｓｅｓ；　 ｔｅｘｔ ｍｉｎｉｎｇ；　 ｉｎｄｅｘ ｓｙｓｔｅｍ

０　 引　 言

　 　 动火作业是工业领域极为常见的特殊作业，包
括焊接、切割、电钻、喷灯等产生明火或火花的作业

活动［１］。 动火作业的危险性较高，尤其对于存在易

燃、易爆物质的环境，极易引发火灾爆炸事故。 近年

来多起重特大事故都与动火作业有关，如 ２０２１ 年山

东栖霞笏山金矿 “ １ · １０” 重大爆炸事故等［２］、
２０２４ 年江西新余“１·２４”特大火灾事故［３］。 在船舶

修造火灾事故中，５９􀆰 １９％的点火源是动火作业引起

的［４］。 因此，研究动火作业事故致因，对于维护工

业稳定、安全发展至关重要。
目前，关于动火作业事故防控的研究方法主要

分为系统建模和数据挖掘 ２ 个方面。 在系统建模方

面，董秉聿等［５］运用事故分析图，从国家法律法规、
政府政策与监管机构、技术与企业管理、事故进程与

人员活动、设备与环境 ６ 个方面，分析了化工企业动

火作业火灾事故案例的原因；ＬＩ Ｗｅｉｊｕｎ 等［６］利用改

进蝶形图和 Ｐｅｔｒｉ 网开展动火作业风险演化分析和

定量评估。 此类研究虽然得到系统分析结果，但在

分析过程中依赖领域专家经验，易产生主观和认知

误差，且耗时费力、资源消耗大，而数据挖掘技术为

解决上述问题提供了的可能。 其中，文本挖掘可通

过特征提取、主题聚类、分类模型等技术分析事故报

告，发现隐藏在事故文本中的信息［７］。 例如：ＸＵ
Ｈｕｉ 等［８］利用文本挖掘技术分析处理了我国化工领

域的 ２６７ 个动火作业事故，得到导致事故的关键原

因有：未进行气体检测和持续监控、可燃物未清理、
防护措施不当、工人违反规定。 然而，现有的动火作

业数据挖掘主要局限于技术运用，未与事故致因分

析等领域知识有效融合。
鉴于此，笔者拟选用实用性较强的“２－４”模型

（２４Ｍｏｄｅｌ）对事故原因初步分类，基于 ２４Ｍｏｄｅｌ 预训

练文本模型开展事故致因分类训练，分析事故致因

的潜在联系和相互作用，识别关键致因，以期为工业

动火作业事故的预防和控制提供理论依据。

１　 基于 ２４Ｍｏｄｅｌ 的文本挖掘方法

　 　 文本挖掘是收集、处理、分析、可视化文本数据

的过程。 传统的文本挖掘主要以词频作为分类依

据，缺乏系统的理论指导，导致结果的可解释性较

差。 针对该问题，文中提出利用事故致因模型引导

事故文本挖掘的方法。 目前，国内外代表性的事故

致因模型有近 ３０ 种［９］；考虑到事故文本挖掘过程的

特点，需要选取一种对事故原因分类和界定较为明

确的模型。 ２４Ｍｏｄｅｌ［１０］能够将事故致因划分为 ２ 个

层面和 ４ 个关键过程，系统、多层次地分析事故致

因。 故按照 ２４Ｍｏｄｅｌ 将事故原因分为安全文化、安
全管理体系、安全知识、安全意识、安全习惯、安全心

理、安全生理、不安全动作和不安全状态，驱动构建

文本分类模型，建立指标体系，并开展关联网络分

析，具体流程如图 １ 所示。

１􀆰 １　 数据收集和预处理

　 　 动火作业事故报告记录了事故发生的过程、原
因和预防措施等细节，蕴含大量的事故信息，故选用

动火作业事故报告作为文本挖掘的数据集。

１􀆰 ２　 构建基于 ２４Ｍｏｄｅｌ 的文本分类器

　 　 基于 ２４Ｍｏｄｅｌ 的文本挖掘方法以模型中的 ９ 项

要素作为分类标签，解析事故致因，表 １ 为每个分类

的解释词。
为减少噪声文本对模型训练的影响，加入噪声

文本标签，得到用于训练分类模型的标签化数据集。
将数据集划分为训练集（８０％）和测试集（２０％），训
练集用于模型学习特征，测试集用于验证模型的

性能。
　 　 基 于 来 自 变 换 器 的 双 向 编 码 器 表 征 量

（ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）的预训练模型通过无监督学习

方式，能够全面地理解语义和语法信息，在 １１ 项自

然语言处理任务中表现出更卓越的性能［１１］。 相较

于从零开始构建模型，基于 ＢＥＲＴ 构建文本分类

·２５１·
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图 １　 基于 ２４Ｍｏｄｅｌ 的文本挖掘流程

Ｆｉｇ． １　 ２４Ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ｔｅｘｔ ｍｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

表 １　 ２４Ｍｏｄｅｌ 解释词

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｒｍｓ ｉｎ ｔｈｅ ２４ Ｍｏｄｅｌ
层级要素 解释词

安全文化
文化建设、思想、责任、价值观、投入、态
度、理念、方针、指导思想

安全管理体系
许可证、培训、监管、规程、风险管控、隐
患排查、管理体系、标准、资质、规章、制
度、岗位责任

安全知识 教育、技能、知识、能力、资格、经验

安全意识 不重视、疏忽、逃避、动机

安全习惯 多次违章、多次违反

安全心理 冒险、压力、紧张、情绪

安全生理 疲劳、迟钝、年龄、性别、体重

不安全动作
未正确使用、违法采用、违规操作、违反
操作规程、整改不力、违章作业、违章
指挥

不安全状态
条件、环境、防护用品、工具、设备、附件、
安全防护措施、标志

器［１２］，所消耗的训练时间和标注数据更少［１３］。 因

此，２４Ｍｏｄｅｌ 分类器的搭建采用 ＢＥＲＴ 预训练中文

语言模型，通过 ＢＥＲＴ 分词器将输入的数据集划分

成标记序列，生成“谷歌张量流”数据集。
准确率 Ａ、精确率 Ｐ、召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 分数是评

估模型性能的主要指标［１４］：

Ａ ＝ （ＴＰ ＋ ＴＮ） ／ （ ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ） （１）
Ｐ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＰ） （２）
Ｒ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ） （３）
Ｆ１ ＝ ２ＰＲ ／ （Ｐ ＋ Ｒ） （４）

式中：ＴＰ（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为预测和实际结果均为正

例的样本数；ＴＮ（Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）为预测和实际均为

反例的样本数；ＦＰ（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为预测是正例、实
际是反例的样本数；ＦＮ（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）为预测是反

例、实际是正例的样本数。

１􀆰 ３　 ２４Ｍｏｄｅｌ 指标体系及词频－语义组合权重

　 　 不同于传统文本挖掘中由单一权重确定致因指

标的方式，基于 ２４Ｍｏｄｅｌ 的文本挖掘通过模型确定

事故致因框架，并根据权重以指标填充的方式建立

事故致因指标体系。 为综合考量关键词的词频和语

义相关性，采用基于 ＢＥＲＴ 的关键字提取算法

（ＫｅｙＢＥＲＴ）和词频－逆文档频率（ Ｔｅｒｍ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ⁃
Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ⁃ＩＤＦ）算法的组合权

重。 通过比较词汇间的相似性分析出最具有代表性

和语义相关性的关键词，相似度 ＷＫ 的计算过程为：
ＷＫ ＝ （Ｓ × Ｋ） ／ （ Ｓ × Ｋ ） ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗｓｉ × ｗｋｉ ／ （ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｗｓｉ） ２ × ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｗｋｉ） ２ ） （５）

·３５１·
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式中：Ｓ 和 Ｋ 为句子 Ｓ 和关键词 Ｋ 各自 ｎ 个分量的

向量；ｗｓｉ 和 ｗｋｉ 分别 Ｓ 为和 Ｋ 的第 ｉ 个分量。
ＴＦ⁃ＩＤＦ 算法通过分析一个文档中词语出现的

频率确定该词语在文档中的重要程度［１４］，权重 ＷＴ

表示为：
ＷＴ ＝ ｗＴ × ｗＩ ＝ （ＣＷ ／ Ｎ） × ｌｎ （ｄ ／ ｗＤ） （６）

式中：ｗＴ 为特征词 ｗ 在文本中出现的次数；ｗＩ 为 ｗ
的逆文档频率；Ｃｗ 为 ｗ 在文档中出现次数；Ｎ 为文

档中总词语个数；ｄ 为文档总数；ｗＤ 为特征词所在

文档数。
考虑词频和语义相关性，组合权重 Ｗ 表示为：

Ｗ ＝ （ ＷＫ ＋ ＷＴ） ／ ２ （７）

１􀆰 ４　 事故致因关联分析

　 　 共现网络分析有助于揭示潜在致因因素、阐明

各因素之间的联系［１５］，通过计算致因因素的共现频

率，得出致因因素的共现矩阵；将数据导入 Ｇｅｐｈｉ 可
视化工具［１６］，构建事故致因网络图。 在网络图中，
每个事故致因被视为一个节点，节点大小反映共现

次数；节点之间的边表示其共现关系，边的粗细可反

映共现关系的强度。 在网络分析中，节点的重要性

由 ３ 个评价指标来衡量：点度中心性、中介中心性和

接近中心性［１７］。
度中心性是指与某节点相连的边的数量。 度中

心性越大表明该节点在网络中的影响力更大。 节点

的点度中心性 ＣＤ（ｖ）计算过程为：

ＣＤ（ｖ） ＝ ∑
ｎ

ｉ
ａｖｉ ／ （ｎ － １） （８）

式中：ａｖｉ 为连接到节点 ｖ 和节点 ｉ 关系，相连记为

１，不相连记为 ０；ｎ 为网络中的总节点数。
接近中心性衡量节点与其他所有节点的平均最

短路径长度，即节点间的距离。 数值大表明因素间

联系紧密，是事故发生的直接原因或重要环节。 节

点 ｖ 的接近中心性 ＣＣ （ｖ）的计算过程为：

ＣＣ（ｖ） ＝ （ｎ － １） ／∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｂｖｉ （９）

式中 ｂｖｉ 为节点 ｖ 到节点 ｉ 之间的最短路径长度。
中介中心性用于衡量节点在网络中的控制能力

和信息传播能力。 数值高表明该节点是连接其他节

点的关键节点，对事故发生和发展有重要影响。 节

点的中介中心性 ＣＢ（ｖ）表示为：

ＣＢ（ｖ） ＝ ∑
ｓ≠ｖ≠ｔ

（σｓｔ（ｖ） ／ σｓｔ） （１０）

式中：σｓｔ 为从节点 ｓ 到节点 ｔ 的所有最短路径数量；
σｓｔ（ｖ）为从节点 ｓ 到节点 ｔ 的所有最短路径数量。

２ 　 基于 ２４Ｍｏｄｅｌ 的动火作业事故
致因文本挖掘

２􀆰 １　 数据收集和处理

　 　 事故数据源自截至 ２０２４ 年 １ 月的安全管理网

（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｓａｆｅｈｏｏ． ｃｏｍ ／ Ｃａｓｅ ／ ）和中华人民共

和国应急管理部（ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｍｅｍ． ｇｏｖ． ｃｎ ／ ）公

布的 ４７６ 篇动火作业事故报告，筛选去除相同案

例，整理得到 ２２０ 篇事故报告文本，作为文本挖掘

数据集。
为防止错误切分表示事故致因的短语，在使用

Ｐｙｔｈｏｎ 的 Ｊｉｅｂａ 工具分词时，先汇总安全生产和化学

化工领域的术语，再添加动火作业致因词，建立自定

义词库。 同时整合“哈工大停用词表”和“百度停用

词表”，并加入“企业”、“车间”等与事故致因分析无

关的词语，构建用于动火作业事故报告文本分析的

停用词库。 另外，整合事故报告中的同义表达，建立

同义词库。

２􀆰 ２　 分类模型的训练和评估

　 　 设定关键参数：迭代次数、批次大小和最大序列

长度。 记录每次迭代的损失函数值和 Ａ，绘制训练

曲线，如图 ２ 所示。 观察到在经过 １０ 次迭代后，
Ａ 曲线和损失值函数值曲线趋于稳定；准确率曲线

未出现下降趋势，损失值曲线也未显示上升趋势，表
明未出现过拟合或欠拟合现象。 故将最佳迭代次数

设置为 １０。 由于数据集相对较小，选择批次大小为

１６。 考虑到分类对象为词或词组，将最大序列长度

设定为 １６。

图 ２　 分类模型训练曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

将测试数据投入训练好的分类模型，得到分类

预测结果。 由式（１）—式（４）计算得到 ２４Ｍｏｄｅｌ 要

·４５１·
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素分类的性能参数 Ａ、Ｐ、Ｒ 和 Ｆ１ 分数，见表 ２。 可以

看出，基于 ２４Ｍｏｄｅｌ 的文本分类在各类别上展现出

相对均衡的 Ｐ、Ｒ 和 Ｆ１ 分数，Ａ 为 ８２％，说明该方法

能够较为准确地辨识事故致因的类别。
表 ２　 模型评估参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
层级要素 Ｐ Ｒ Ｆ１

安全文化 ０􀆰 ７５０ ０ ０􀆰 ７５０ ０ ０􀆰 ７５０ ０
安全管理体系 ０􀆰 ９１８ ４ ０􀆰 ８８２ ４ ０􀆰 ９００ ０

安全知识 １􀆰 ０００ ０ ０􀆰 ８００ ０ ０􀆰 ８８８ ９
安全意识 ０􀆰 ７５０ ０ ０􀆰 ８５７ １ ０􀆰 ８００ ０
安全习惯 １􀆰 ０００ ０ ０􀆰 ５００ ０ ０􀆰 ６６７ ０
安全心理 ０􀆰 ８３３ ０ １􀆰 ０００ ０ ０􀆰 ９０９ １
安全生理 １􀆰 ０００ ０ １􀆰 ０００ ０ １􀆰 ０００ ０

不安全动作 ０􀆰 ６６６ ７ ０􀆰 ９０９ １ ０􀆰 ７６９ ２
不安全状态 ０􀆰 ７２７ ３ ０􀆰 ７６１ ９ ０􀆰 ７４４ ２
噪声文本 ０􀆰 ７６１ ９ ０􀆰 ６９５ ７ ０􀆰 ７２７ ３

Ａ ０􀆰 ８２０ １

２􀆰 ３　 指标体系构建及权重计算

　 　 由式（７）计算关键词的 Ｗ 部分，结果见表 ３。
使用经过训练的事故致因分类模型，对关键词提取

结果进行分类和二次过滤，根据权重值筛选出每个

分类中的致因关键词，得到基于 ２４Ｍｏｄｅｌ 的文本挖

掘关键词指标体系，如图 ３ 所示。
表 ３　 关键词权重赋值结果（部分）

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｋｅｙｗｏｒｄ ｗｅｉｇｈｔ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ
关键词 ＷＫ ＷＴ Ｗ

安全防护措施 ０􀆰 ０７４ ９ ０􀆰 ０２８ １ ０􀆰 ０５１ ５
安全管理 ０􀆰 ０５ ９４ ０􀆰 ０２６ ５ ０􀆰 ０４２ ９

安全制度不完善 ０􀆰 ０５４ ６ ０􀆰 ０２２ ５ ０􀆰 ０３８ ６
教育和培训 ０􀆰 ０３９ ９ ０􀆰 ０２８ ３ ０􀆰 ０３４ １

安全意识淡薄 ０􀆰 ０５１ ０ ０􀆰 ０１６ ３ ０􀆰 ０３３ ６
动火作业审批 ０􀆰 ０４１ ７ ０􀆰 ０１３ ３ ０􀆰 ０２７ ５

动火作业许可证 ０􀆰 ０３８ ２ ０􀆰 ０１６ １ ０􀆰 ０２７ ２
安全生产主体责任 ０􀆰 ０３６ ０ ０􀆰 ０１２ １ ０􀆰 ０２４ １

现场监护不力 ０􀆰 ０２７ ３ ０􀆰 ０２０ ０ ０􀆰 ０２３ ７
违规动火作业 ０􀆰 ０３２ ２ ０􀆰 ０１１ ４ ０􀆰 ０２１ ８

　 　 对词频－语义权重值归一化处理得到动火作业

事故致因各层级权重，见表 ４。 可以看出，安全管理

体系的权重最大，是最重要的层级要素；不安全状态

和不安全动作在历年动火作业事故中的致因占比也

相对较大。

图 ３　 基于 ２４Ｍｏｄｅｌ 的文本挖掘关键词指标体系

Ｆｉｇ． ３　 ２４Ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ｔｅｘｔ ｍｉｎｉｎｇ ｋｅｙｗｏｒｄ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｓｙｓｔｅｍ

２􀆰 ４　 工业动火作业事故致因关联分析及可视化

　 　 表 ５ 给出了体现动火作业文本挖掘关键词间共

现关系的共现矩阵。 将数据导入 Ｇｅｐｈｉ 可视化工

具，按照 ２４Ｍｏｄｅｌ 的框架将动火作业事故的致因要

素划分为组织文化、管理体系、个体能力和个体行为

４ 个层级指标作为网络社区单元，得到共现网络，如
图 ４ 所示。

表 ４　 动火作业事故致因权重

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｃａｕｓｅｓ ｏｆ ｈｏｔ ｗｏｒｋ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ
层级
要素

分层
权重

关键
词

归一化
权重

层级
要素

分层
权重

关键
词

归一化
权重

Ａ ０􀆰 ０７５ ３

Ａ１ ０􀆰 ０７０ ０
Ａ２ ０􀆰 ００２ ０
Ａ３ ０􀆰 ００２ ３
Ａ４ ０􀆰 ００１ ０

—

Ｅ

—

０􀆰 ０１４２

Ｄ５ ０􀆰 ００２ ４
Ｅ１ ０􀆰 ００８ ４
Ｅ２ ０􀆰 ００２ ８
Ｅ３ ０􀆰 ００３ ０

·５５１·
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续表 ４
层级
要素

分层
权重

关键
词

归一化
权重

层级
要素

分层
权重

关键
词

归一化
权重

Ｂ

Ｃ

Ｄ

０􀆰 ４８０ ０

０􀆰 ０１７ ６

０􀆰 ０９１ １

Ｂ１ ０􀆰 ０８８ ２
Ｂ２ ０􀆰 ０４８ ６
Ｂ３ ０􀆰 ０５５ ９
Ｂ４ ０􀆰 ０５６ ６
Ｂ５ ０􀆰 ０４９ ５
Ｂ６ ０􀆰 ０４０ ５
Ｂ７ ０􀆰 ０７９ ３
Ｂ８ ０􀆰 ０３９ ３
Ｂ９ ０􀆰 ０２２ １
Ｃ１ ０􀆰 ０１０ ２
Ｃ２ ０􀆰 ００３ ２
Ｃ３ ０􀆰 ００２ １
Ｃ４ ０􀆰 ００２ １
Ｄ１ ０􀆰 ０６９ ２
Ｄ２ ０􀆰 ００７ ３
Ｄ３ ０􀆰 ００６ ２
Ｄ４ ０􀆰 ００６ ０

Ｆ
Ｇ

Ｈ

Ｉ

０􀆰 ００１ ８
０􀆰 ００５ ８

０􀆰 １２８ ２

０􀆰 １８６ ０

Ｆ１ ０􀆰 ００１ ８
Ｇ１ ０􀆰 ００５ ８
Ｈ１ ０􀆰 ０４４ ８
Ｈ２ ０􀆰 ０３３ １
Ｈ３ ０􀆰 ０１０ ６
Ｈ４ ０􀆰 ０１８ ６
Ｈ５ ０􀆰 ００８ ９
Ｈ６ ０􀆰 ０１２ ２
Ｉ１ ０􀆰 １０５ ９
Ｉ２ ０􀆰 ０２４ ０
Ｉ３ ０􀆰 ０１８ ５
Ｉ４ ０􀆰 ０１４ ４
Ｉ５ ０􀆰 ０１０ ２
Ｉ６ ０􀆰 ００７ ９
Ｉ７ ０􀆰 ００３ ６
Ｉ８ ０􀆰 ００１ ５

图 ４　 ２４Ｍｏｄｅｌ 驱动的文本挖掘关键词共现网络

Ｆｉｇ． ４　 ２４Ｍｏｄｅｌ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｔｅｘｔ ｍｉｎｉｎｇ ｋｅｙｗｏｒｄ ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 由式（８）—式（１０）计算节点的 ＣＤ、ＣＣ 和 ＣＢ，
表 ６ 为事故致因节点重要性定量分析结果。 可以看

出，Ｂ８（监督检查）、Ａ１（教育培训）、Ｉ１（安全防护措

　 　 　 　 　 　 表 ５　 共现矩阵（部分）
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ （ｐａｒｔｉａｌ）

关键词 Ｂ８ Ａ１ Ｉ１ Ｂ１ Ｂ７ Ｂ９ Ｂ６ Ｂ２

Ｂ８ ０ ６７ ６９ ７２ ７２ ６２ ４５ ４５
Ａ１ ７ ０ ０ ４ ２ ９ ４６ ３
Ｉ１ １２ ６５ ０ １６ ７４ ５６ ４３ ２１
Ｂ１ ７ ６６ ５８ ０ ７５ ５１ ４７ ４
Ｂ７ ７ ７５ ０ ４ ０ ５０ ４７ ３
Ｂ９ ０ ５２ ０ ２ ０ ０ ３９ ０
Ｂ６ ２ ５ １ ４ ４ ２ ０ ２
Ｂ２ １ ３２ ３９ ４１ ３９ ２３ ２３ ０

施）、Ｂ１（安全管理）、Ｂ７（安全制度不完善）、Ｂ９（隐患

排查以）及 Ｄ１（安全意识淡薄）７ 个事故致因具有较

高的接近中心性和中介中心性，说明这些因素在事

故发生的过程中起着重要作用，是导致事故的关键

因素。

３　 与传统文本挖掘的比较分析

　 　 传统文本挖掘方法是在没有事故致因模型驱动

的情况下依赖于自然语言处理技术和统计学方法挖

掘文本中的有用信息［１８］ 。而基于 ２４Ｍｏｄｅｌ的文本
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表 ６　 事故致因网络中心性

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ ｉｎ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｃａｕｓａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ
关键词 ＣＤ ＣＣ ＣＢ 关键词 ＣＤ ＣＣ ＣＢ

Ｂ８ ４０ １􀆰 ００ ２２􀆰 ２５ Ｈ２ ３６ ０􀆰 ９１ ９􀆰 ９１
Ａ１ ３９ ０􀆰 ９８ １８􀆰 ２０ Ｈ３ ３２ ０􀆰 ８３ ３􀆰 ９９
Ｉ１ ３９ ０􀆰 ９８ １８􀆰 ７３ Ｈ６ ３２ ０􀆰 ８３ ５􀆰 ００
Ｂ１ ４０ １􀆰 ００ ２２􀆰 ２５ Ｈ５ ３２ ０􀆰 ８３ ５􀆰 １１
Ｂ７ ４０ １􀆰 ００ ２２􀆰 ２５ Ｈ４ ３４ ０􀆰 ８７ ６􀆰 ５４
Ｂ９ ３８ ０􀆰 ９５ １８􀆰 ０３ Ｉ５ ２８ ０􀆰 ７７ ２􀆰 ４４
Ｂ６ ３４ ０􀆰 ８７ ８􀆰 １５ Ｅ１ ３２ ０􀆰 ８３ ４􀆰 ６２
Ｂ２ ３６ ０􀆰 ９１ １２􀆰 ５４ Ｄ３ ２５ ０􀆰 ７３ ０􀆰 ６１
Ｂ４ ３５ ０􀆰 ８９ ９􀆰 ０６ Ｉ４ ２４ ０􀆰 ７１ １􀆰 ２１
Ｂ３ ３４ ０􀆰 ８７ ８􀆰 ０１ Ｃ２ ２８ ０􀆰 ７７ １􀆰 ８４
Ｂ５ ３２ ０􀆰 ８３ ３􀆰 ６２ Ｄ４ ２０ ０􀆰 ６７ １􀆰 ３１
Ｉ２ ３５ ０􀆰 ８９ １１􀆰 ４６ Ｃ１ ２５ ０􀆰 ７３ ０􀆰 ７４
Ｄ１ ３８ ０􀆰 ９５ １６􀆰 ９９ Ｄ５ ２２ ０􀆰 ６９ ０􀆰 ２８
Ｉ３ ３４ ０􀆰 ８７ ９􀆰 ８７ Ｅ３ ２５ ０􀆰 ７３ ０􀆰 ９６
Ｈ１ ３２ ０􀆰 ８３ ６􀆰 ９６ Ｄ２ ２８ ０􀆰 ７７ ２􀆰 １８

挖掘方法与传统文本挖掘在目标、技术应用、结果呈

现方面均存在明显差异。

１） 目标差异：传统文本挖掘侧重于从文本自身

中提取信息、分类文档或完成聚类任务。 模型驱动

的文本挖掘旨在从文本中更加系统化地识别事故原

因，分层次地分析事故原因。
２） 技术应用：传统文本挖掘方法通常使用词频

统计、ＴＦ⁃ＩＤＦ 等技术。 模型驱动的文本挖掘结合自

然语言处理技术、机器学习算法和专门针对事故分析

设计的模型来进行文本分析。 选用 ２４Ｍｏｄｅｌ 设计分

类搭建预训练模型，增强了结果的可解释性，降低分

类模型训练所需数据量。 为文本挖掘结果维度高，降
维算法可能造成关键信息缺失的问题提供解决思路。

３） 结果呈现：传统文本挖掘直接给出关键词，
且对关键词分类时，事故原因之间存在重叠的情况，
导致结果缺乏层次分明的解释， 见表 ７。 基于

２４Ｍｏｄｅｌ 的文本挖掘方法得到的结果更加注重对事

故原因的解释和可视化，帮助决策者理解事故发生

的机制。
表 ７　 传统文本挖掘方法结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｅｘｔ ｍｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ
影响因
素分类

事故初始因素
影响因
素分类

事故初始因素
影响因
素分类

事故初始因素

安全
教育

与培训

违章
违规
行为

安全
防护

未组织安全教育培训

未掌握安全技能

安全知识储备不足

员工不重视安全教育培训

违章作业

冒险作业

违反操作规程

未安排现场指挥人员

违章指挥

安全防护措施不完善

未正确使用安全防护措施

未正确佩戴劳动防护用品

安全
管理
制度

设施
设备

隐患
排查

管理制度不健全

动火审批制度未落实

安全生产主体责任制度不完善

未办理动火票

通风设备故障

电源线老化损坏

未设置安全警示标志

消防设施不完善

事故隐患排查不彻底

未组织危险源识别

未进行风险评估

存在易燃易爆物

非法储存危险化学品

安全
监管

安全
意识

应急
处置

人员
配备

未进行技术交底

特种作业资格证过期

安全监管不到位

特种作业人员无证上岗

监督检查不严格

存在侥幸心理

监护人疏忽大意

缺乏自我保护意识

应急救援不及时

未制定应急处置预案

未组织应急演练

技术人员缺失

人员配备不合理

４　 结　 论

　 　 １） 通过将 ２４Ｍｏｄｅｌ 与文本挖掘相结合，构建基

于 ＢＥＲＴ 的 ２４Ｍｏｄｅｌ 分类器，将安全文化、安全管理

体系、安全知识、安全意识、安全习惯、安全心理、安
全生理、不安全动作、不安全状态 ９ 项要素作为分类

标签，以准确判定事故致因类别，增强文本挖掘过程

的系统性。
２） 采用 ＫｅｙＢＥＲＴ 和 ＴＦ⁃ＩＤＦ 组合赋权构建以

２４Ｍｏｄｅｌ 为框架的动火作业事故文本关键词指标体

系，为确定关键的事故致因层级及因素提供框架，结
合基于 ２４Ｍｏｄｅｌ 的文本挖掘关键词共现网络得到 ７
项关键致因，为动火作业事故预防和管理提供更确

切的定量信息。
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