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基于事件画像和案例推理的社区工单处置

强海玲*,陈摇 剑,佘祥荣,陈健鹏,陈摇 钢
(长三角信息智能创新研究院,安徽 芜湖 241000)

摘摇 要:近年来,随着政府数字化转型的不断深入,越来越多的 12345 政务热线工单下发到社区进行处置。 工单文本信息

通常较为稀疏,主题序列涵盖城市治理方方面面。 社区管理人员对工单进行处置往往花费较长时间,无法满足群众实时

响应的需求。 为了提升社区工单处置的质量和时效性,该文提出了一种基于事件画像和案例推理的工单处置决策方法。
首先,基于统一标准地址库以三元组方式构建地名地址基因库用以获取地名中的谱特征,构建树集合以表征地址基因之

间的层次关系,利用地址基因之间的关联关系对缺失地址元素进行补全和还原;其次,为了充分发掘社区工单文本的局部

特征和全局特征,该方法通过基于 BiGRU、Self-Attention、CNN、CRF 的组合神经网络对社区工单事件进行有效提取;最
后,在构建社区事件历史案例库的基础上使用关键词提取并计算事件之间的相似度。 对比实验结果表明,该方法相较于

其他方法能够取得更好的性能。
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Community Work-order Disposal Based on Event Portrait and
Case-based Reasoning

QIANG Hai-ling*,CHEN Jian,SHE Xiang-rong,CHEN Jian-peng,CHEN Gang
(Yangtze River Delta Information Intelligence Innovation Research Institute,Wuhu 241000,China)

Abstract:In recent years,with the deepening of the government爷s digital transformation,more and more 12345 government hotline work-
orders are issued to the communities for disposal. Work-order text information is usually sparse,and the topic sequences cover all aspects
of urban governance. It often takes a long time for community managers to handle these work-orders,which cannot meet the needs of the
people for real- time response. In order to improve the quality and timeliness of community governance,we propose a work-order
disposal decision-making method based on event portrait and case-based reasoning. Firstly,the address gene database of geographical
names is constructed in the form of triples to obtain the spectral features in geographical names based on the unified standard address data鄄
base,and the tree set is constructed to represent the hierarchical relationship between address genes with the purpose of completing and re鄄
storing the missing address elements. Secondly,in order to fully explore the local and global features of the community work-order text,
the community event contained in the work-order text is extracted by the combined neural network based on BiGRU,Self-Attention,
CNN and CRF models. Finally,on the basis of building the historical cases for the community events,keyword extracting is used to
calculate the similarity between events based on their keywords. Comparative experimental results show that the proposed method can
achieve better performance than the baseline methods.
Key words:event portrait;case-based reasoning;work-order disposal;address gene;event extraction;combined neural network

0摇 引摇 言
近年来,各地政府尝试将信息技术嵌入服务流程

中,逐步推动政务服务数字化转型。 在此背景下,
12345 便民服务热线受理的群众诉求工单也逐步下层

到社区去处置。 大多数 12345 便民服务热线工单文本

都在 200 字以内,内容相对稀疏,且工单文本的主题序

列涵盖城市生活的诸多领域[1]。 对于社区管理人员来

说,如何高效处置上级单位派发的工单,及时满足人民

群众的诉求,对于提升政府治理能力具有重要意义。
借助于用户画像理念,事件画像(Event Portrait)将事

件视为一个对象,使用大数据画像技术对相关特征分

析挖掘,留下对事件画像刻画有贡献的特征,实现对事
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件更为清晰、直观的勾勒描述。 事件画像主要包括三

类特征:事件主题内容(类型、触发词)、事件元数据信

息(地理信息、时间信息、主客体等)、事件其他信息

(任务、关键词等)。 案例推理(Case-Based Reasoning,
CBR)从历史案例库中获取经验和知识,针对新旧情

况的差异做相应的调整,从而得到新问题的解决方案

并形成新的案例[2]。
社区工单处置的目的是及时处置群众反映的事

件,处置事件的措施能够为未来同类事件提供参考。
事件处置旨在使用最佳手段解决问题,由于历史事件

库中留存了大量已发生事件的解决方式,所以社区管

理者可以从历史库中选择一个与待处置事件最为相似

的事件加以参考,减少处置响应时间,提升决策效率和

科学性。 为了在社区海量事件库中快速、准确地检索

工单所包含的相似事件及处置方案,该文提出一种基

于事件画像和案例推理的社区治理工单处置决策方

法。 该方法通过地址标准化和事件提取构建事件画

像,然后通过构建社区事件历史案例库并基于关键词

提取来挖掘社区事件之间的相似性,进而找出与新事

件相似的案例并给出参考解决方案,协助社区管理人

员高质量、高效率地处置社区工单。

1摇 相关研究
1. 1摇 事件提取

文献[3]提出一种事件要素注意力与编码层融合

的事件触发词提取模型,该模型能够有效地利用事件

要素信息,提高触发词提取性能。 该模型采用的预训

练语言模型还需改进,以针对跨文档的时间聚合。 文

献[4]利用图卷积神经网络和自注意机制来学习不同

句法距离的相关词之间的依赖关系,通过 mask 算法计

算词间的句法距离矩阵完成事件提取任务。 该模型可

以同时预测文本中所有提及对之间的关系,然而该模

型在捕捉远距离关系时性能不足。 文献[5]利用 TAC-
KBP 时隙填充来表示事件的模糊时间跨度,基于共享

参数和时间关系构建文档级事件图,并使用图形注意

网络传播时间信息避免了在传统模型中的错误传播。
该模型没有在事件和关系间构建更鲁棒的结构化约

束。 文献[6]提出了全方位事件提取方法,将两类任

务视作同一个任务,避免了上游任务对下游任务的影

响,使用神经网络学习特征,引入注意力机制突出重点

信息,但该模型中针对事件触发词的检测未能完全作

用于下游任务中。 文献[7]提出了具有共享表示学习

和结构化预测的联合事件和时间关系提取模型,利用

结构化推理和学习方法来分配事件标签和时间关系标

签,提高了事件和时间关系提取的性能。 该模型采用

结构化推理和学习方法的结合方式,使得计算时间相

较于其他模型较高。 文献[8]针对滑坡灾害指标在数

值上的分布特点进行区间划分,应用剪枝的方法对所

有指标进行筛选,然后计算综合相似度,进而得到供参

考的相似案例,在模型性能上优于其他模型。 该模型

针对指标所涉及不同领域的问题考虑不足,且数据集

的选取较为单一。
1. 2摇 案例推理

为了改善案例推理检索算法的预测结果质量,文
献[9]提出一种改进的 KNN 案例推理检索算法。 相

较于传统 KNN 案例推理检索算法,改进的 KNN 案例

推理检索算法预测结果的精度显著提高。 但案例间的

相似度计算没有考虑到特征权重对结果的影响,缺乏

对特征权重的有效分配,因此预测精度仍有待继续提

升。 为了让决策者快速借鉴历史案例做出满意的应急

决策,文献[10]基于案例推理提出针对滑坡灾害的应

急相似案例智能生成方法,并以湖北省秭归县滑坡为

例验证该方法的有效性。 该方法兼顾考虑了指标在整

体和局部的情况,有效地找出与目标案例最为相似的

历史案例,但大多数自然灾害都伴发次生灾害,应急方

案的生成应该联系次生灾害动态方案的生成。 为了探

索智能化跨域立案,对案件进行适用法律条文自动推

荐,文献[11]基于民间借贷案件提出了基于案例推理

的推荐方法,并取得了较好的准确率和召回率,但收集

的验证集数据量较少,无法准确地反映模型的各项指

标,有必要在更多的数据集上进行验证。 文献[12]基
于案例推理原理,利用不同类型特征属性将案件量化

来构建案例库,并使用 K 近邻算法计算历史案例与目

标案例的相似度,匹配出相似度最高的历史案例。 该

算法在特征属性方面有待进一步完善,比如添加社区

纠纷特征属性,将会优化社区纠纷调解方案的选择。
为了提高突发事件发生时公安指挥部门处置决策方案

的及时性和科学性,文献[13]提出基于案例推理和规

则推理的公安突发事件辅助决策算法,使用 CBR 和

RBR 相结合的方法构建该辅助决策算法,通过引入分

级检索算法提升 CBR 检索案例的速度,并改进 KNN
算法提升相似度计算的有效性。

2摇 事件画像
在社区事件上报过程中,由于表达习惯的不同,同

一地理实体可能对应多种不同的地名描述,这些地名

指代往往存在模糊性、随机性、多样性等特点。 此外,
事件文本在空间序列上呈现出楼宇、小区、社区、街道

的逐层扩散特征,在主题序列上通常覆盖城市生活各

个方面的连续扩展特征[14]。 如果仅基于词级语义而

忽视句级别语义特征来处理工单文本,只能关注到浅

层文本信息,在事件主题的挖掘上会有较大的偏差。
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因此,在面向社区治理的事件画像构建过程中要解决

地址标准化和事件提取问题。 事件画像使用地名地址

基因对事件文本中包含的地址信息进行提取,而后对

相邻的地理元素进行完整性判断,并将不完整的地址

基因扩充为完整基因集,进一步合并后将每一个地址

基因扩充成标准化地址,基于该地址将事件分拨给对

应网格下的社区管理员。
2. 1摇 地址标准化

地名地址在形式上可以分解为若干地名地址要

素,引起相互之间的关联与派生关系,单个地名地址要

素或若干个地名地址要素的组合形成地名地址基因。
尽管地名指代的描述存在不确定性,但针对同一事件

的地名地址使用一般存在描述相似性,即地名描述中

所包含的地名地址基因往往是相似的。 该文基于统一

的标准地址库构建地名地址基因库,并构建树集合以

表征地址基因之间的层次关系,如图 1 所示。

(a)

(b)

图 1摇 地名地址基因示例

2. 1. 1摇 地名地址基因库

地址是一种将若干地址元素按照一定规则排列组

织起来的短文本,因而如何寻找各个地址元素之间的

“位置点冶是地址分词的关键问题。 该文利用统计学

特征确定标准地址库中地址的落差点,通过递增切分

的方法,对递增的短语在整个地址库中的数量进行统

计,根据地址元素的使用频次会随地址描述逐渐精确

而逐渐降低的规律,当待判断短语后缀超过落差点后,
对应的短语在整个地址库中出现的数量将发生明显下

降,据此可划分出落差点集合 M 。
由于存在落差点之间的元素长度过短、错误或并

非完整元素等情况,落差点并不完全等于后缀点,但落

差点中包含划分地址中专有名词的后缀点,且后缀点

之间的内容构成地址要素。 为了对 M 中的元素是否

为正确的后缀点做出判断,按照地址构成方式的规则

设计决策树,然后根据决策树对每一个落差点 mi 沂 M
是否构成后缀词或后缀点做出判断,依据判定成功的

后缀点进行分词,并对两个后缀点之间的地址要素加

以记录,如图 2 所示。
经过分词后,标准化的地址描述所包含的地址要

素被划分为专有地址部分与通配地址部分,同时获得

一个包含专有地址名词基因的词表 WordList。 针对专

有地址部分,基于标准地址自身的前后文关系,结合地

址信息本身所包含的层次,为提取后的专有地名元素

赋予先后序关系标记,构成三元组:
(id,ele i,seqmark i)

其中,id 表示对地址元素的唯一标识, ele i 表示专有地

名元素, seqmark i 是以地址元素所属行政区划层级表

示的先后序标记。 针对每一条地址,将对应的三元组

元素按前后序关系构建一棵子树 Tree i ,将每一棵子

树完全相同三元组的节点进行合并,合并后的若干棵

树构成的集合 TreeSet 构成了一个基本的地名地址基

因库 AddressDB,其中包含以地理要素为基础构建的

地名地址基因及其对应的层次关系。

Root

Null(fi)=true AND
Null(0)=true

Null(fi)=true AND
Null(0)=false

Null(fi)=false AND
Null(0)=true

null ai,bi=null ai<bi fi ai ai<fi,bi=null ai<fi bi ai<bi<fi fi

null ai [ai,bi] fi [ai,fi] [ai,bi] fi

R=[mi]
Sepi=mi

R=[mi,ni]
Sepi=Segment(R)

Null(fi)=false AND
Null(0)=false

图 2摇 基于后缀点的地址要素提取
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2. 1. 2摇 地址基因匹配

利用构建好的地名地址基因库对事件文本进行要

素抽取,使用获得的词表 WordList 与全文进行匹配,
提取其中的专有地址基因集合 D1。 针对“号冶“号楼冶
“栋冶“幢冶等地址通配名进行逆向增字匹配,匹配到通

配名后向前判断通配名之前的字符是否为阿拉伯数

字、以汉字表达的数字或英文字母,若符合则将其加入

匹配结果并继续判断,直到判断为否为止,构建通配地

址基因集 D2。 对集合 D1 中的两个相邻元素 d1、 d2,两
个元素在事件文本中对应起始位置 loc 若满足:

locad j
- locad i

= length(ad i)
则判定两元素为相邻,反之判定为不相邻。 对相邻的

基因元素,利用地名地址基因库中专有地址基因三元

组中包含的先后续标记关系 seqmark 对相邻元素的完

整程度进行判断:若两个相邻元素的标记之间存在缺

失值,则说明两个地理元素之间存在要素缺失。
根据构建出的地址基因库中的三元组树从上到下

搜索,对不符合条件的相邻地址基因进行补充,生成新

的完整地名地址基因作为事件中提取得到的地名地址

信息。 基于标准地址库进行搜索匹配,将关键地址基

因扩充成完整的标准化地址,逐层解析并对应分拨到

具体网格,进而完成对事件文本中地理要素的提取。
2. 2摇 事件提取

卷积 神 经 网 络 ( Convolution Neural Network,
CNN)可以有效提取文本局部特征,但在卷积和池化

操作时会丢失工单文本序列中词汇的位置和顺序信

息,因此不能很好地捕捉工单文本的全局信息[15]。 门

控循环单元(Gated Recurrent Unit,GRU)可以有效获

取序列化句子的层级特征,然而单从一个方向提取特

征不能完整地表示整个句子的上下文特征。 双向

GRU 网络(Bidirectional GRU,BiGRU)可以有效获取

文本上下文依赖关系和全局信息[16]。 Attention 机制

能够凸显文本的重要特征以便更好地提取关键信

息[17]。 为此,在 BiGRU 网络中引入 Attention 机制,使
其在计算语义信息时根据其重要程度赋予不同的权

重。 条件随机场(Conditional Random Field,CRF)可以

有效解决序列标注问题[18],可以为每个词语分配标记

并计算整个序列得分,有效提取社区事件文本中的事

件特征。 基于上述模型优势,该文提出一种混合神经

网络用于提取社区事件文本中的事件信息,如图 3
所示。

首先,为了方便对较长的社区事件描述文本进行

处理,使用 Jieba 等中文分词工具对社区事件描述文本

进行分词,获得分词列表,并配合使用自定义停用词表

提升对未能正确识别的专有名词的识别效果;接着,使
用 word2vec、glove 等词向量工具对分词后的结果进行

编码,转换为高维空间中的向量 e ,以方便下一步分别

从全局特征和局部特征角度进行语义信息提取;然后,
将词向量输入到卷积神经网络中,提取事件描述文本

中的局部特征,同时,通过双向 GRU 网络,基于上下文

信息提取事件描述文本的全局信息,作为对卷积神经

网络无法捕捉到的远距离语义关联信息的补充,提高

对各事件要素识别的准确度。 完成全局特征与局部特

征的提取后,对两类特征进行融合,并输入到自注意力

机制模型中,从融合后的信息中提取出描述文本中的

关键信息;最后,将自注意力模型得到的结果与卷积神

经网络得到的结果进行融合,并输入 CRF 模型,输出

最高概率的要素识别序列,作为对事件中各个关键事

件要素的提取结果。

c1 c2 c3 c4

L1 L2 L3 L4

R1 R2 R3 R4

h1 h2 h3 h4

BiGRU

Input

CNN

Self-
Attention

B-LOC I-LOC O OCRF

图 3摇 社区工单事件提取模型

2. 2. 1摇 BiGRU 模块

在社区工单文本事件提取中,当前时间步长的隐

藏状态与前一时刻和下一时刻相关联。 采用单向

GRU 网络对文本序列建模时,状态总是由前向后传

递,因此仅能获取文本前文信息,难以获取整个文本的

上下文信息。 BiGRU 由前向 GRU 单元和后向 GRU
单元组成。 GRU 由更新门和重置门组成。 门结构可

以选择保存上下文信息来解决 RNN 梯度消失或爆炸

的问题。 在性能与 LSTM 相当的情况下,GRU 的结构

比 LSTM 更简单,训练速度更快。 前向 GRU 单元的隐

藏层表示为 h寅t ,后向 GRU 单元的隐藏层表示为 h饮t 。
单向 GRU 在 t 时刻的隐藏层输出计算公式如下:

h寅t = GRU(x t,h t -
寅

1) (1)

h饮t = GRU(x t,h t -
饮

1) (2)
根据前向 GRU 单元和后向 GRU 单元的隐藏层输
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出,得到 BiGRU 在 t 时刻的隐藏层输出:

h t = [h寅t,h
饮
t] (3)

2. 2. 2摇 Self-Attention 模块

自注意力机制被认为是查询到一系列键值对的映

射,在此基础上可以更好地为重要信息分配权重,更准

确地理解序列语义。 BiGRU 难以从句子序列中捕获

重要信息,在社区工单文本信息中,对于事件类型判定

价值较高的信息往往集中在部分关键词。 例如,工单

文本“来电人反映融创招商星河万里楼盘经常夜间施

工,噪音太大了,影响周边居民休息冶属于噪音污染,
文本中“夜间施工冶 “噪音太大了冶等信息对于事件提

取较为重要,而“融创招商星河万里冶“楼盘冶等字词对

事件提取的帮助较小,可能会削弱事件提取效果。 自

注意力机制善于获取文本特征内部的相关性,在

BiGRU 网络捕捉社区工单文本的上下文特征后,该文

采用自注意力机制来提取社区工单文本句子中的重要

信息。 融合自注意力机制后的 BiGRU 网络能够得到

注意力的概率分布,降低无效信息的干扰,从而提升事

件提取性能。 多头注意力机制的计算公式如下:
m(h t) = concat(score1(h t),score2(h t),…,

scoreh(h t))W
O (4)

其中, h t 为 BiGRU 的隐藏层输出, score i 为第 i个自注

意力机制的输出, h 为重复次数。
利用 Attention 函数对 score i 进行计算:
score i(ht) = attention(h tW

Q
i ,h tW

K
i ,h tW

V
i ) (5)

其中,WQ
i 、WK

i 、WV
i 和 WO 为参数矩阵,用于将输入 ht

映射到不同的向量空间,分别为 WQ
i 沂 Rd伊dQ , WK

i 沂
Rd伊dQ ,WV

i 沂Rd伊dV ,WO 沂RhdV伊d。 d是 BiGRU 网络隐藏

层的输出向量维度, dQ 和 dV 是向量空间维度。
函数 Attention 是扩张点积的自注意力机制操作,

计算公示如下所示:

attention(Q,K,V) = softmax(QK
T

d
)V (6)

其中, d 起到缩放调整的作用,使内积不会太大。
Self-Attention 网络在时间 t 的隐藏层输出定义为 Ht =
m(h t) ,该层输出序列为 H = (H1,H2,…,Hn) 。
2. 2. 3摇 CNN 模块

该文利用 CNN 的特性提取社区工单文本局部特

征形成语义特征向量,相当于采用卷积核在输入矩阵

上滑动进行乘积求和的过程。 首先,将词向量序列通

过 M 伊 N ( M 为卷积长度, N 为词向量长度)卷积核在

输入层从上到下滑动进行等长卷积操作,得到特征向

量 c , M 伊 N 的卷积核根据不同 M 大小提取不同长度

相邻单词的特征。 卷积操作所生成的每一个特征向量

c 送到池化层用以生成潜在的局部特征。 采用最大池

化策略对输出结果进行池化来获取最重要特征:
ĉ = max{c} (7)

2. 2. 4摇 CRF 模块

CRF 是解决序列标注问题的主流方法,它无需设

置规则就可以捕捉序列元素中相邻元素的影响,且不

局限于任意时刻的观察值。 为此,该文利用 CRF 为每

个词语分配标记并计算整个序列的得分。 BIO(B-
begin,I-inside,O-outside)标签体系在精度和训练复

杂度上具备优势,该文选择该标签体系对序列进行标

注。 在工单文本的标签定义中,数据集内凡是带有事

件地点(LOC)和事件触发词(TRG)标记的词,词中第

一个字重新标记为 B-LOC 和 B-TRG,词中剩余的字

重新标记为 I-LOC 和 I-TRG,对两位以上连续数字做

合并标记,其他词一律标记为 O(含标点符号)。 CRF
为每个词语分配标记,并计算整个序列得分。 首先,将
Self-Attention 和 CNN 的结果进行拼接以将二者特征

相结合;然后,通过全连接层降维后使用 softmax 得到

置信度分布 conf:
conf = softmax(linear[VSelf -Attention,VCNN]) (8)
最后,采用 CRF 网络计算序列标签得分,最终结

果为最高得分的标注序列。 序列得分由词语标记得分

和标记转移得分共同构成。
假设 label 是标签序列( label1,label2,…,labelk),

则序列 seq 的 CRF 得分计算如下:

score(seq,label) = 移
n

i = 1
conf i,label j + 移

n

i = 2
Tlabel i-1,label i

(9)
其中, conf i,label j 表示 seq i 的标签是 label j 的置信度,
Tlabel i-1,label i 表示从标签 label i-1过渡到标签 label i的概率。
损失函数定义如下:

LOSSCRF = - score(seq,label) + log移
Y
escore(seq,label)

(10)
其中, Y 为所有可能的标签序列集合。
2. 2. 5摇 模损失函数

采用联合损失函数进行模型训练:

LOSSCRF = - S(x,y) + log移
Y
eS(x,y) (11)

LOSS = - 移
E

logpE j
+ LOSSCRF (12)

其中, j 是社区工单 E 所属的事件类型。

3摇 案例推理
基于案例推理的社区工单处置主要包含两部分:

(1)构建历史社区事件案例库;(2)基于事件关键词的

检索、重用、修正、保存。
3. 1摇 历史案例库

面向海量社区工单事件,构建一个可以快速检索
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的历史事件案例库。 历史事件案例主要是文本类型数

据,包括对事件整体情况的描述,还包括对事件的解决

方案的描述和对事件求解效果的描述。 单个历史事件

案例可以表示为:
<事件描述,事件解决方案描述,效果描述>
为了快速检索历史事件案例库,需要对事件描述

生成标签来完成快速检索。 该文使用 XLNet 预训练

语言模型[19]对历史事件描述进行关键词提取,将关键

词作为事件案例的标签,并对标签进行编码处理。 某

个历史事件案例可以表示为:
<标签编码集合,事件描述,事件解决方案描述,

效果描述>
利用标签编码可以实现对历史事件案例的快速检

索。 事件描述关键词提取算法如下:
Step1:对事件描述进行句子分割并使用 jieba 分

词进行分词处理得到 document tokens 和 sentence
tokens,并将分词后的 token 进行词性标注得到带有词

性标签的 label token 序列。
Step2:使用 NP - chunker 根据词性标签从 label

token 序列中提取名词 token(NP),得到的 NP 作为候

选关键词,如图 4 所示。

context

document tokens

token 1

token 2

token 3

token n

...
NP m

NP 1token 1

token 2

token 3

token n

...

sentence tokens 1
token 1 token 2 token 3 token s1... ...

sentence tokens k
token s2 token s3 token s4 token n...

图 4摇 候选词生成

摇 摇 Step3:将所有 document tokens 使用 XLNet 生成词

向量,再使用 SIF 权重将词向量组成 word level 的文本

向量。
Step4:将所有 sentence tokens 使用 XLNet 生成词

向量,使用 SIF 权重将词向量组成多个句向量。 根据

文本的内容层次分布(如文章的中心内容主要集中在

第一句或最后一句,句子长度等),使用加权平均的方

法将多个句向量组合成 sentence level 的文本向量。 最

后,将 word level 和 sentence level 的文本向量加权组

成 document vector,如图 5 所示。

document
tokens XLNet SIF

sentence
tokens 1 XLNet SIF

sentence
tokens k XLNet SIF

... ... ... ...

sentence embedding k

sentence embedding 1

word level document embedding

sentence level document embedding

document
embedding

图 5摇 文档级语义向量构建

摇 摇 Step5:将每个 label token 使用 XLNet 生成 word
vector,计算与 document vector 之间的距离。 将此距离

视为候选关键字与文档主题之间的相似度,选择最相

似的候选关键词的前 N 个作为最终关键词,如图 6
所示。

NP 1 XLNet SIF

NP m XLNet SIF word embedding m

word embedding 1

document embedding

document embedding

similarity 1

similarity m

图 6摇 最终关键词筛选
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3. 2摇 案例检索

当社区新发生事件上报后,对新事件描述进行关

键词提取,将关键词作为事件标签,并对标签进行编码

处理,得到新事件表示:
<标签编码集合,事件描述>
用标签编码集合中的每个标签编码在历史事件案

例库中进行查询,查找包含新事件标签的所有历史事

件案例作为候选集。 对候选集中的所有事件描述与新

事件描述进行事件画像相似度计算,运用 Glove 模型、
word2vec 模型训练生成词向量,计算标签词向量的相

似度,设定阈值 0. 8 作为两个事件是否相似的判定标

准。 具体算法流程如下:
Step1:收集历史案例库中的所有事件文本描述构

建数据集 A ,以维基百科语料库构建数据集 B ;
Step2:对数据集 A 和数据集 B 中的文本进行清

洗、去除停用词、分词操作,并进行合并构成数据

集 C ;
Step3:基于数据集 C 训练 Glove 或 word2vec 模

型,得到数据集 C中所有词对应的词向量,并建立对应

的词表 T ;
Step4:根据词表 T 查询事件标签词集合中的所有

标签词的词向量表示,并进行加权融合得到事件描述

的词向量表示结果 V ;
Step5:通过余弦公式计算候选集中的所有事件描

述与新事件描述的相似度,输出相似度大于 0. 8 的所

有事件描述;
Step6:对输出的所有事件描述进行相似度排序,

输出 Top-N 结果。
将相似度排序前 3 个( N = 3)事件案例推送给社

区管理人员。 社区管理人员根据系统提供的案例处置

当前新事件并生成新的解决方案。 此时,当前新事件

可以表示成:
<标签编码集合,事件描述,事件解决方案描述>
最后,将该新事件存入历史事件案例库。

4摇 实验分析
4. 1摇 实验环境

该文 使 用 基 于 CUDA 9. 0 的 深 度 学 习 框 架

PyTorch 1. 0. 1 搭建网络模型, 实验操作系 统 为

CentOS 7. 3,内存 64 GB,CPU 为 Intel(R) Xeon(R)
Silver 4214R CPU @ 2. 40 GHz, GPU 为 NVIDIA
Tesla A100。
4. 2摇 数据集

从 2019 年 1 月 1 日-2022 年 6 月 30 日期间安徽

省芜湖市社区事件中挑选了 20 000 个事件构建了实

验数据集,数据集描述如表 1 所示。 同时,对 60 000

条工单文本进行了统计分析,事件文本长度的均值为

173 个字,且 95%的事件文本长度在 200 个字以内。
表 1摇 数据集描述

数据总量 训练集 验证集 测试集 事件类型

20 000 13 000 4 000 3 000 61

4. 3摇 实验设置

在整体网络训练过程中,所用模型的超参数如表

2 所示。 模型使用学习率为 1e-5 的 Adam 优化器。
表 2摇 超参数设置

参数名 参数值

Epoches 20

BatchSize 128

SequenceLength 200

CNN-KernelSize 2,3,4

BiGRU-HiddenSize 128

4. 4摇 基线模型对比

采用精确率(precision)、召回率( recall)和加权 F1
值作为评价指标。 为了验证文中事件案例检索方法的

性能,与以下基线模型进行了对比:(1)使用 TF-IDF
结合 word2vec 提取事件文本特征,并用 XGBoost[20]、
LightGBM[21]和文献[12]所采用的 KNN 方法预测社

区事件类型;(2) TextCNN 模型[22] 和 HAN[23] 模型;
(3)RoBERTa 模型[24] 和 ELECTRA 模型[25]。 对比实

验结果如表 3 所示。
表 3摇 对比实验结果

模型 precision recall 加权 F1

XGBoost

LightGBM

文献[11]

文献[12]

TextCNN

HAN

RoBERTa

ELECTRA

文中方法

0. 63

0. 64

0. 67

0. 65

0. 67

0. 73

0. 73

0. 71

0. 79

0. 70

0. 70

0. 72

0. 69

0. 70

0. 78

0. 75

0. 74

0. 79

0. 66

0. 60

0. 67

0. 66

0. 72

0. 74

0. 75

0. 76

0. 78

摇 摇 从表 3 可以看出,文中方法取得了比其他基线方

法更好的实验效果。 基于 TextCNN 和 HAN 的方法在

事件分类效果上好于基于 XGBoost、 LightGBM 和

KNN 的方法,原因在于后者仅简单的对事件文本中的

词向量进行加权平均,无法挖掘事件文本中更深层次

的语义信息。 使用 Attention 机制的方法拥有更高的

分类准确率,因为 Attention 机制可以让模型更加关注

那些对预测贡献较大的特征。 此外,由于预训练语言

模型 包 含 了 大 量 的 先 验 知 识, 基 于 RoBERTa 和

ELECTRA 的方法也取得了较好的实验效果。 该文引
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入了基于 CNN 的局部特征提取和基于 BiGRU -
SelfAttention 的全局特征提取,兼顾到了事件文本局部

信息和上下文语义信息,充分发挥了各网络的优势,因
而取得了更好的性能。
4. 5摇 案例检索性能

表 4 展示了在不同事件规模下文中案例检索方法

的性能。 可以看出,在事件规模达到 20 000 件时,检
索仅需 4. 61 s。 相较于文献[11]和文献[12],文中方

法更能够满足社区工单处置的实时性要求。
表 4摇 案例检索性能

事件规模
检索时间 / s

文献[11] 文献[12] 文中方法

5 000

10 000

15 000

20 000

8. 58

15. 09

18. 64

27. 11

5. 17

11. 03

15. 60

23. 24

1. 92

3. 15

3. 80

4. 61

5摇 结束语
针对社区管理人员处置工单耗时长、效率低的问

题,提出了一种基于事件画像和案例推理的智能社区

工单处置决策方法。 通过统计学方法和决策树将地名

地址描述拆分为地名地址基因,并以三元组形式构建

了地名地址统一基因库,以此获取地名中的谱特征。
考虑到工单文本局部特征和全局特征对于事件提取效

果均 存 在 影 响, 设 计 了 一 种 基 于 BiGRU、 Self -
Attention、CNN、CRF 的组合神经网络对工单文本进行

事件提取。 在工单事件处置方面,该方法利用历史事

件案例构建案例库,对事件描述关键词进行编码,以关

键词编码进行查询实现快速的事件检索,使用相似度

实现精准的事件匹配并给出工单处置的参考解决方

案。 下一步工作是引入在线学习(Online Learning)来
进一步提升社区工单处置的效率。
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