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摘　要　在中国,市民可以通过拨打１２３４５市民热线,向政府报告生活中遇到的问题并寻求帮助.然而,有许多重复的事件被

多次上报,这给负责事件分派的工作人员带来了很大的压力,也会导致事件的处置效率变低,浪费社会公共资源.对重复事件

的判断需要精确分析文本语义和上下文关系,为了解决这个问题,文中提出了一种基于深度对比孪生网络的事件辨重方法,通

过评估两个事件的描述文本之间的相似性,辨别出具有相同诉求的事件.首先通过召回和过滤的方法来减少候选事件的数量;

然后通过对比学习构造任务,微调预训练的BERT模型,学习易于辨识的事件描述语义表征;最后引入事件标题作为上下文信

息,并通过带有分类器的孪生网络来识别重复事件.在南通市１２３４５事件数据集上进行了实验,结果表明,该方法在各项评估

指标上均优于基线方法,特别是在与辨重任务场景相关的F０．５分数上,能够有效地辨别重复事件,提高事件处置的效率.
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Abstract　InChina,citizenscanreportissuestheyencounterindailylifetothegovernmentandseekassistancebycallingthe

１２３４５citizenhotline．However,manyeventsarereportedmultipletimes,whichplacessignificantpressureonthestaffsresponsiＧ

bleforeventallocation,resultinginlowefficiencyofeventdisposalandwasteofpublicresources．IdentifyingrepeatedeventsreＧ

quirespreciseanalysisoftextualsemanticsandcontextualrelationships．Toaddressthisproblem,thispaperproposesanevent

repetitionidentificationmethodbasedonadeepcontrastivesiamesenetwork．Byevaluatingthesimilaritybetweenthedescriptions

ofevents,themethodidentifieseventswiththesamedemands．First,itreducesthenumberofeventsthroughretrievalandfilteＧ

ring．Then,itfineＧtunesapreＧtrainedBERTmodelthroughcontrastivelearningtolearndistinctsemanticrepresentationsofevent

descriptions．Finally,theeventtitleisintroducedascontextualinformation,andasiamesenetworkwithaclassifierisusedto

identifyrepeatedevents．Experimentalresultsonthe１２３４５eventdatasetofNantongdemonstratethattheproposedmethodoutＧ

performsbaselinemethodsacrossvariousevaluationmetrics,particularlyintheF０．５score,whichisrelevanttotherepetition

taskscenario．Theproposedmethodcaneffectivelyidentifyrepeatedeventsandimprovetheefficiencyofeventhandling．

Keywords　１２３４５hotline,Repeatedeventdispatch,Contrastivelearning,Siamesenetwork,Urbancomputing
　

１　引言

城市中的各种大小事项频发不断,例如空气污染、入学难

题和停车困难等,为了及时解决这些问题,中国各地的地方政

府建立了１２３４５市民热线.当市民遇到难题时,可以通过

１２３４５市民热线将事件上报至政府,寻求帮助.一旦热线分派

人员收到市民上报的事件,就会分析事件所对应的诉求,并将

其分配给职责匹配的相关部门.２０２１年１月６日,国务院办

公厅印发了«关于进一步优化地方政务服务便民热线的指导

意见».该指导意见旨在通过优化流程和资源配置,实现热线

受理与后台办理服务紧密衔接,确保企业和群众反映的问题

和合理诉求及时得到处置和办理.这一措施意在使政务服务



便民热线接得更快、分得更准、办得更实,从而进一步畅通政

府与群众的互动渠道,提高政务服务水平,推进国家治理体系

和治理能力现代化,不断增强人民群众的幸福感.

随着城市化的发展,公共事务的服务质量对城市的发展

和社会稳定具有重要意义.因此,政府部门需要尽快解决市

民反馈的问题,并确保信息的准确性和完整性.然而,由于缺

乏有效的重复事件识别机制,同一事件经常会被多人或同一

人多次上报,导致了重复事件的出现.重复上报的事件会导

致重复指派,浪费社会公共资源,延长事件的处理时间,降低

老百姓对政府部门的信任度.为解决这个问题,需要在事件

指派之前对反馈的问题进行去重处理,识别和去除重复事件.

目前,重复事件的辨别主要依靠人工,这种方法存在速度慢、

成本高、容易漏判或误判等问题,而且重复事件的数量非常庞

大,加重了业务人员的工作负担,因此需要寻求一种更加高效

的解决方案.在这种情况下,构建一种由数据驱动的重复事

件识别方法是非常必要的.

在辨别重复事件的过程中,最主要的问题在于判断两个

描述文本是否是同一事件.描述文本中包含了事件背景、参

与者、发生时间及地点等多个要素.正确的相似性判断不仅

需要精确分析文本中的这些要素,还需深入理解文本隐含的

上下文关系.这个问题可以被归类为文本语义相似度(STS)

任务.近年来,通过预训练模型解决文本语义相似度任务已

经成为主要方法之一.然而,对于具有高度相似文本格式的

文本语义相似度任务来说,通过预训练模型产生的表征是难

以区分的.除此之外,辨别重复事件还存在两个主要的挑战:

１)事件描述涵盖多个维度,包括但不限于时间和空间,因此不

能将其简单视作纯文本.此外,事件描述中含有大量专有名

词、方言以及俚语,这些语言特征使得已有的预训练模型难以

直接用于处理事件描述;２)在上报的事件数据中,重复事件仅

占少数,且在这些重复事件中,只有极少数被热线服务人员进

行了标记,标记样本的稀缺性限制了传统有监督学习方法在

此类问题上的效果.

深度学习作为目前主流的人工智能方法之一,也在文本

语义相似度任务中得到了广泛的应用.深度学习具有强大的

拟合和泛化能力,可以有效捕捉文本序列中的语义信息,为许

多自然语言处理任务提供了支持,例如机器翻译、文本摘要和

问答系统等.此外,随着计算机硬件能力的提升,近年来还出

现了一些基于预训练的深度学习模型,如BERT[１],ELMo[２],

XLNET[３]等,这些模型通过在大规模的文本数据集中预训练

神经网络,能够捕捉更丰富的上下文信息,并能适应更加复杂

的任务场景,在文本语义相似度任务中表现优异.

为了解决上述问题,本文提出了一种基于深度对比孪生

网络的重复事件识别方法.该方法有两个主要贡献:１)通过

对政务事件语料进行对比学习,并微调预训练 BERT模型的

参数,解决了BERT 生成的语义向量相近的问题,从而生成

更易于区分 的 事 件 描 述 表 征,以 符 合 事 件 辨 重 任 务 的 需

求;２)将事件标题作为上下文信息引入模型,通过交叉注意

力机制融合事件描述表征和事件标题表征,以加强事件描述

中的核心语义,并利用带有分类器的孪生网络来识别事件是

否重复.本文在南通市 １２３４５ 热 线 事 件 数 据 集 上 进 行 了

验证,实验结果表明了本文方法的有效性,能够有效辨别重复

的政务事件.

２　相关工作

２．１　１２３４５热线

目前,政务服务１２３４５热线事件处理主要依赖于人工处

理.近年来,一些学者试图通过信息化、智能化的方式来提高

管理城市事件的效率[４Ｇ５].作为人工智能重要分支之一的深

度神经网络[６]也被用于城市事件分类的研究.还有学者在对

事件进行分类之前使用了短文本聚类来提高准确率[７].Peng
等[８]则尝试构建了城市事件管理系统.Luo等[９]在海口市

１２３４５热线投诉文本数据集上对一些自然语言处理中的深度

学习方法如FastText,TextCNN,TextRNN等进行了比较.

２．２　文本语义相似度

文本语义相似度(STS)指在给定两个文本片段的情况

下,评价它们之间语义等价性的度量[１０].传统方法通常基于

人 工 特 征 和 浅 层 模 型,如 向 量 空 间 模 型、word２vec[１１]、

Glove[１２]等,但这些方法在处理大规模文本数据时的性能有

限,准确率不高.深度学习技术的出现为解决这一问题提供

了新的途径.常用模型包括基于卷积神经网络[１３Ｇ１４](CNN)、

循环神经网络(RNN)[１５]和变换器[１６](Transformer)等.这些

模型能够从大规模的数据中学习到丰富的特征,从而提高模

型的准确率和泛化能力.在实际应用中,文本语义相似度任

务还需要考虑多个方面的因素,如上下文信息、命名实体识

别、词义消歧等.因此,一些特定领域的语料库和知识库也被

广泛应用于文本语义相似度任务中,以提高模型的性能.

Katherine等[１７]提出了一种结合SimHash和文档向量相似度

完成对文本数据集去重的方法;Bikash等[１８]提出了一种结合

局部敏感哈希和词嵌入,对多学科学术文献进行去重的方法.

在处理热线事件的辨重任务时,由于事件描述文本中通常包

含较多的专有名词,因此有必要设计一种能够充分考虑场景

特性的事件辨重方法,以更准确地识别和区分具有相似性但

不完全相同的事件.

２．３　对比学习

对比学习旨在通过学习两个或多个样本之间的相似度或

差异性来进行分类、聚类或检索等任务.相对于传统的监督

学习方法,对比学习可以利用较少的标注数据进行训练,并且

在处理高维度数据时具有更好的性能,尤其是在无监督或半

监督学习任务中表现出更好的效果.对比学习的应用领域非

常广泛[１９],可以用于解决许多复杂问题,例如人脸识别、物体

检测和图像检索[２０]、文本分类、情感分析和机器翻译等任

务[２１].

３　问题定义

事件:一个事件可被定义为e＝{t,l,h,d},其中t为上报

时间,l为事件发生地点,h为事件标题,d为事件描述.表１
列出了热线事件的示例.

事件辨重:给定一个新上报的事件enew 和候选事件集合

C＝{e１,e２,􀆺,en},目标是辨别新事件enew与候选事件集合中

的某一事件ei是否匹配.

１３李子琛,等:基于深度对比孪生网络的事件辨重方法



表１　１２３４５政务热线事件示例

Table１　Exampleof１２３４５hotlineevents

时间 地点 标题 事件描述

２０１９年１０月１９日

１１:１７:２３
湾子头

新寓

关于住户

承重墙装修

的问题

２０２１年１月１８日,湾子头新

寓７幢xxx室装修时将承重墙

敲了个门洞,存在非常大的安

全隐患.

２０２１年１月１８日

２３:１４:３５
小海街道

海棠花园

关于工地

施工噪音

扰民的问题

２０１９年１０月１９日,小海街道

海棠花园二期２９幢南边有工

地正 在 施 工,机 器 轰 鸣,噪 音

扰民.

４　整体框架

图１给出了本文方法的框架,由３部分组成.１)召回和

过滤.使用空间、时间和语义相似度等条件对候选事件进行

初步筛选,大幅度减少候选事件的数量,提高后续模型的训练

和辨识速度.２)对比表征学习.通过数据增强构造三元数据

集,并使用对比学习的方式微调预训练的 BERT 模型,使其

学习政务事件相关的领域知识,并能够生成易于区分的事件

描述表征.３)上下文孪生网络.为提高重复事件辨别的准确

性,我们引入了事件标题作为上下文信息,并通过交叉注意力

机制融合事件描述与标题的表征向量,以增强事件描述的核

心语义,再通过带有分类器的孪生网络结构识别重复事件.

上述步骤可以更好地刻画事件的语义特征,进而更准确地发

现事件之间的异同点,高效地完成事件辨重任务.

图１　事件辨重方法方法的整体框架

Fig．１　Frameworkofrepeatedeventindentificationapproach

５　方法

５．１　事件召回与过滤

据统计,１２３４５热线每天接收到的事件常常数以万计,如
果直接使用新上报的事件与所有历史事件构建事件对,这上

万的事件对将会使得识别的时间成本十分高昂,很难在线部

署.为解决该问题,本文通过以下两个步骤来减少候选事件

的数量:事件召回和过滤.该方法的流程如图２所示.

图２　召回和过滤方法

Fig．２　Recallandfiltermethods

在召回步骤中,选择具有相同街道地址且上报时间间隔

在７天内的事件,对候选事件进行初步召回,过滤掉大量的候

选事件.之后,在过滤步骤中,使用 TFＧIDF的方法得到事件

描述的词向量集合,并通过计算余弦距离的方法,过滤掉事件

描述相似度低于５０％的事件.经过召回步骤对候选事件进

行初步筛选后,事件的数量级能够从数十万降低到以千为单

位;而通过过滤步骤进一步筛选后,候选事件的数量级可以从

千减少到百,这极大地了加快了后续模型辨别重复事件时的

处理速度以及训练速度.

５．２　对比表征学习

近年来,由于BERT模型具有出色的性能和良好的泛化

能力,因此基于预训练模型 BERT的方法被广泛用作文本语

义编码器,用于将事件描述转化为句子表征.然而,现有的预

训练模型不能直接用在政务事件的辨重上.这不仅是因为政

务事件描述中含有许多专有名词、俚语和方言,也由于BERT
会将所有的句子都映射到一个较小的语义空间,这使得大多

数句子在语义空间中都很接近,难以区分.此外,在上报的事

件中只有小部分是重复的,且只有更加少量的重复事件被业

务人员标记出来,因此传统的有监督学习方法很难训练出一

个有效的重复事件辨别模型.

因此,本文提出一种基于对比表征学习的方法解决了上

述问题,可以较好地抽取事件描述的语义特征,具体过程如图

３所示.我们在真实事件数据集上进行数据增强,得到涵盖

样本、正例、负例的三元数据集,并使用该数据集进行对比学

习,微调预训练的BERT模型.经微调后的 BERT能够产生

区分度大的事件描述表征,使得该表征能更加适应辨重任务

的需要.该方法分为以下两个部分.

１)构建三元数据集.该部分的目的是生成用于后续对比

学习的三元数据集.通过构造三元数据集,可以避免设置不

同的阈值对来判断两个事件之间是否重复所造成的影响.首

先,对事件描述进行文本挖掘,以获得事件描述的词向量序

列,步骤如下:分词、去除停用 词 以 及 词 嵌 入.之 后,使 用

ParagramPhraseEmbedding[２２]方法,将一个句子中的所有词

向量进行平均计算,生成一个事件描述的句表征.在生成三

元数据集的过程中,选择与锚描述最为相似的事件描述作为

三元组中的正样本,同时选择相似度排名第四和第五的句子

作为负样本.该策略旨在放大与锚描述具有部分相似性的样

本在表征空间中的距离,从而提升模型的区分能力.通过这

种方法,本文构建了一套专门用于后续模型微调阶段的数据

集.生成句表征及余弦距离的计算式如下:

gphrase＝１
n ∑

n

i＝１
Wxi

(１)

Sim(A,B)＝
∑
n

i＝１
Ai×Bi

∑
n

i＝１
(Ai)２ × ∑

n

i＝１
(Bi)２

(２)

式(１)中,W 为 事 件 描 述 中 的 词 向 量,n 为 词 的 数 量;

式(２)中,A,B为两个向量,n为向量的维度.

图３　对比表征学习

Fig．３　Contrastiverepresentationlearning
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２)对比学习.以 BERT 为基础的预训练模型在许多任

务中都有着很好的表现.然而,直接使用 BERT的输出作为

句子的特征向量,在文本语义相似度任务上的效果却不是很

好.由于BERT的词表示空间具有各向异性,因此句子对之

间相似分数普遍偏高,这被称为表征坍缩[２３].对比学习的目

标是学习一种编码器,这个编码器可以使相似的句子在编码

后的表征空间中更加相近,不同的句子则相距尽可能远.因

此,可以用对比学习的方法来解决 BERT 的坍缩问题,帮助

模型学习到更好的文本表示,从而提高下游任务的性能.

本文使用上文中构造的三元数据集,通过对比学习微调

加载的预训练BERT.对于一个锚定事件s,使用相似的事件

描述对(s,s＋ )作为正样本对,使用不同的事件描述对(s,s－ )

作为负样本对.对比学习的损失函数如下:

L＝－log esim(si,s＋
i )/τ

∑
j＝１

N
(esim(si,s＋

j )/τ＋esim(si􀅰s－
j )/τ)

(３)

其中,si表示三元组中的锚定事件描述,sim 表示余弦相似度,

N 表示训练时每个batch的大小,τ表示温度参数.

该训练目标函数鼓励相似的事件描述在嵌入空间中离得

更近,不同的事件描述在嵌入空间中离得更远.经过对比学

习的微调进而引入政务事件相关的领域知识,也能使其更多

地关注抽象语义信息,以生成更具差异化的事件表征.

５．３　上下文孪生网络

事件描述的文本中包含许多与事件核心语义无关的噪声

信息,这不利于判断事件之间的语义相似度,而事件的标题往

往是一个事件的高度概括.因此,我们引入事件标题作为上

下文信息,对事件语义进行增强,并借助孪生网络识别重复事

件.图４给出了上下文孪生网络的框架.

为了生成融合表征,将新事件和候选事件的描述和标题

分别输入参数共享的BERT编码器与上下文编码器,然后使

用注意力机制融合事件描述与标题表征,最后通过一个分类

器来辨别重复事件.方法的具体描述如下.

图４　上下文孪生网络的结构

Fig．４　Architectureofcontextualsiamesenetwork

１)上下文特征融合.由于事件标题可以被视为一个事件

的总结,因此使用与３．２．１节中相同的方法得到标题的句表

征.之后,将标题的句表征送入具有多层全连接网络的上下

文编码器以学习隐藏标题表征.同时,事件描述表征也被送

入BERT编码器来得到隐藏描述表征.相比直接拼接,注意

力机制能更好地利用标题中的信息,从多个角度加强事件描

述的核心语义.我们对标题使用与上一节构建三元数据集时

相同的方式得到事件标题的特征向量,并将标题特征向量输

入一个多层感知机(MLP)进行特征抽取,再将事件描述送入

BERT中得到事件描述的特征向量,之后将事件标题的特征

向量作为注意力网络的Query,事件描述的特征向量作为注

意力网络的Key和Value,使用交叉注意力机制融合标题特

征与事件描述特征.融合表征能够使孪生网络中的分类器更

加高效地捕捉事件的核心语义,提升分类器辨重的效果.交

叉注意力机制的表达式如下:

Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (４)

其中,dk为Q,V 的维数.

２)孪生网络.BERT结构通常使用交叉编码器的方法,

对两个输入句子进行编码.这种方法每次都需要对新句和候

选句进行交叉编码,耗时长,不适合用在大规模的语义文本相

似任务上.孪生网络采用两个不同的输入,通过两个具有相

同架构、参数和权重的子网络来计算差异.它可以在本地离

线存储候选事件的表征,因此每次只需要对新上报的事件进

行编码,该特点使得孪生网络适合作为服务在线部署.
基于上述分析,本文使用孪生网络来计算新事件与候选

事件的融合特征之间的差异.将两个融合向量v１,v２和它们

的元素差分|v１－v２|连接起来,并输入到一个带有多层感知

器的分类器中,分类器的输出为标量.该过程的表达式如下:

z＝W(v１,v２,|v１－v２|) (５)

y
∧
＝Sigmoid(z) (６)

其中,W 为可学习的参数矩阵,y
∧
是事件辨重结果,vi为融合

向量.

本文使用均方误差函数作为孪生网络训练时的损失函

数,计算式如下:

L＝MSE(y,y′)＝
∑
n

i＝１
(yi－yi′)２

n
(７)

其中,yi和yi′分别代表事件对真实的重复情况和预测的重复

情况.

本文方法的整体流程如算法１所示.
算法１　基于深度对比孪生网络的事件辨重

输入:历史事件集Eh,新上报的事件Enew

输出:重复事件集合Er

１．通过时间、地点以及文本相似度对Eh进行召回和过滤,得到过滤后

的事件集合Ef

２．利用Ef构造三元政务事件数据集Et

３．通过无监督对比学习对预训练的 BERT 模型进行微调,数据集使

用Et

４．BERT模型抽取Enew和Eh中的事件描述特征Fnd和Fhd以及事件标

题特征Fnt和Fht

５．将事件描述特征和事件标题特征输入注意力网络得到融合特征Fn

和Fh

６．将融合特征Fn和Fh拼接成(Fn,Fh,|Fn－Fh|)后输入分类器中,得

到重复事件集合Er

６　实验设计

６．１　数据集

在实验中,本 文 使 用 了 来 自 南 通 市 ２０１９－２０２０ 年 的

１２３４５市民热线的共２１３７１７条无标记事件数据,以及１４８６９
条人工标注好的重复事件对.通过文本相似度的方法从

２０１９年以及２０２０年的无标记事件中生成不重复事件对,并
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将它们与人工标记的重复事件对结合,组成后续实验中使用

的数据集.由于在真实上报事件中,重复事件数量要远少于

不重复事件数量,因此将数据集中的正负样本比例设为１∶１０.

实验时,训练集与测试集的比例为８∶２.

６．２　实验设置

在实验中,使用经过预训练的 RobertaＧtiny模型作为对

比表征学习部分中的默认参数,输出维度为３１２,采用 FirstＧ
lastAverage池化方法.学习率设置为０．０００１,使用 AdamW
作为优化器,miniＧbatch的大小设置为６４.在对比学习部分

中,损失函数的温度参数τ设置为０．１.在孪生网络部分,在
上下文编码器和分类器中使用 ReLU 作为非线性的激活函

数,分类器的全连接层数设置为３层.本文使用腾讯 AILab
提供的EmbeddingCorpusforChineseWordsandPhrases[２４]

作为词向量表.

６．３　评估指标

事件辨重是一个二分类任务,因此采用了准确率(AccuraＧ
cy)和 AUC作为评估指标.对于二分类分类器来说,输出结果

标签往往取决于输出的概率以及预定的概率阈值,例如０．５,
其阈值选取在一定程度上也反映了分类器的分类能力.AUC
能够直观地反映分类器具有的分类能力.AUC的标准如下:

完美分类器, AUC＝１
优于随机分类器, ０．５＜AUC＜１
差于随机分类器, ０＜AUC＜０．５

{ (８)

在现实场景中进行重复事件辨别时,一个事件如果被视

为重复事件,便不会被分派到任何部门.因此如果出现误判,
则会导致上报的问题无人解决.在本任务场景中,辨别结果

的精确率(Precision)的重要性要大于召回率(Recall).因此,
我们不仅使用 AUC和准确率作为评估指标,还使用了对精

确率 更 敏 感 的 F０．５(F０．５ＧMeasure)分 数 作 为 评 判 指 标.

F０．５分数的计算方法如式(９)－式(１１)所示:

Precision＝ TP
TP＋FP

(９)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１０)

F０．５＝(１＋０．５２)􀅰 Precsion􀅰Recall
０．５２􀅰Precison＋Recall

(１１)

其中,TP 为被正确分类为正例的数量,FP 是被错误分类为

正例的数量,FN 是被错误分类为负例的数量.

６．４　实验环境

本文 使 用 基 于 CUDA１１．６ 的 深 度 学 习 框 架 Pytorch
１．１３．１搭建网络模型.实验环境如下:CPU为Intel(R)Xeon(R)

CPU ＠２．２０GHz,GPU为 NVIDIATESLAT４１６GB,内存

大小为１２GB,操作系统为 Ubuntu２０．０４．５LTS.

６．５　实验结果

６．５．１　对比实验

为了验证文本提出的基于深度对比孪生网络的事件辨重

方法的有效性,本文以多种文本语义相似度方法为基线,具体

如下.

TFＧIDF:用于评估一个词对语料库中文档的重要性.实

验时与余弦距离结合使用.

DAN[２５]:一种通过求词嵌入平均值,再通过多层全连接

网络构建前馈神经网络的模型.

TextCNN[１３]:一种用卷积核对词嵌入进行卷积运算和最

大池化的方法.

BERT[１]:一种基于双向 Transformer编码器实现的预训

练模型,使用BERTＧBase版本参数.

E５[２６]:一种利用对比学习和大规模文本对数据集进行弱

监督训练的文本嵌入模型.

RoBERTa[２７]:一种基于BERT的改进模型,其可以通过

BERT加载.在实验中,使用 RoBERTaＧtiny版本参数.

SBert[２８]:一种使用BERT作为编码器的双塔分类模型,
其子网络都是用 BERT,且共享参数,使用 RoBERTaＧtiny版

本作为BERT的参数.

SimCSE[２１]:一种基于句嵌入的对比学习方法.
评测结果如表２所列.首先,由表２可知,本文方法在各

项指标上都优于 Baseline的模型.TFＧIDF是一种简单的非

深度学习统计方法.显然,以深度学习为基础的其他模型的

各项分数都远高于 TFＧIDF.而以 BERT为基础的方法又普

遍优于基于深度学习的 DAN,TextCNN 方法.在以 BERT
为基础的方法中,虽然BertＧBase的参数量远大于 RoBERTaＧ
tiny,但可以看到在各项指标的评估中,BERT与其他方法的

分数相差不大.而相比 RoBERTa,SBERT,SimeCSE,E５,本
文方法的 AUC分别提高了２．４％,３．６％,２．５％,１．５％,AcＧ
curacy分别提高了６．５％,５．１％,３．２％,２．３％,这表明使用

三元事件数据集对比学习微调后的预训练模型能够更好地生

成在语义空间中易于区分的事件语义表征,提高了事件辨重的

效果.在针对辨重任务场景特化的F０．５分数上,本文方法相

比其他基线方法均有大幅度的提高,这表明本文方法可以很好

地适应辨别重复事件的任务场景,能够满足事件辨重的需要.

表２　对比实验结果

Table２　Comparisonexperimentalresults

Model Accuracy F０．５ AUC
TFＧIDF ０．３２４ ０．１３９ ０．６６４
DAN ０．７３２ ０．３１４ ０．８２３

TextCNN ０．７６４ ０．３３１ ０．８７４
BERT ０．７９８ ０．３６９ ０．９１５

RoBERTa ０．７８１ ０．３６４ ０．９１４
SBERT ０．７９５ ０．３５３ ０．９０２
SimCSE ０．８１４ ０．３８７ ０．９１３

E５ ０．８２３ ０．３９８ ０．９２１
Ours ０．８４６ ０．５３７ ０．９３８

６．５．２　消融实验

为了验证本文方法中各模块的有效性,本文进行了如下

消融实验.

１)上下文信息模块:分别进行了没有额外模块的原生孪

生网络(SN),通过潜在狄利克雷分布模型[２９](LDA)提取上

下文特征,通过多层感知器(MLP)提取上下文特征的实验.

２)上下文特征融合方法:分别进行了直接拼接(ConcateＧ
nate),通过交叉注意力机制(Attention)融合上下文特征的实验.

实验结果如表３所列.相比没有任何额外组件的孪生网

络(SN),添加了上下文信息的网络在所有指标上都有所提

升.在提取上下文信息的方法上,本文测试了两种方法:潜在

狄利克雷分布(LDA)或多层感知器(MLP).从实验结果可

以看出,提取事件标题中的上下文信息后,辨重效果有了明显

提升,特别是 F０．５指标有了大幅提高.还可以看出,利用

MLP的方法相比 LDA 对模型的提升效果更为显著,３项
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评估指标均有所提升.而在融合事件描述与标题的特征向量

的方法上,本文测试了两种方法:直接拼接描述和标题或使用

自注意力机制.从实验结果可以看出,采用交叉注意力机制

网络的融合方法可以进一步提高模型的性能,这说明注意力

机制可以更有效地融合两个特征,增强事件特征的核心语义,
并提高后续事件辨重的准确性.

表３　消融实验结果

Table３　Ablationexperimentsresults

Module Accuracy F０．５ F１
SN ０．８２１ ０．４７３ ０．９０６

SN＋LDA＋Concatenate ０．８３２ ０．５０４ ０．９２１
SN＋MLP＋Concatenate ０．８３７ ０．５１５ ０．９２６
SN＋MLP＋Attention ０．８４６ ０．５３７ ０．９３８

６．５．３　参数设置影响分析

本节探究对比表征学习中的损失函数温度τ的设置对后

续模型分类效果的影响、epoch次数对模型表现的影响.由

图５(a)可知,随着损失函数中的温度逐渐升高,其训练得到

的预训练模型在之后的辨重任务中的效果逐渐变好,并在温

度为０．１时达到最佳效果.随着温度进一步升高,辨重效果

逐渐下降,这表明过高的温度会使得对比损失函数对负样本

的敏感性下降,导致模型学习时没有轻重;而过低的温度则会

使模型特别注重困难的负样本,而这些负样本可能是潜在的

正样本,导致模型的泛化能力变差.这在一定程度上反映出

应根据任务场景设置损失函数的温度.
在实际的任务场景中,除预测精度外,模型能否快速训练

部署和更新迭代也是重要的考量因素.从图５(b)可以看出,
本文方法在较少次数迭代后已经有不错的表现,能够满足任

务场景所需的上线要求.由图５(b)可知,随着分类器的全连

接层数增加,分类效果逐渐提高,并在层数为３层时达到最佳

效果.随着层数的进一步增加,分类效果降低,这表明过多的

全连接层容易出现过拟合,使模型泛化能力变差.这也在一

定程度上反映出应根据实际情况对模型的深度进行设置.

(a)不同温度设置下的实验结果

(b)不同迭代次数下的实验结果

图５　不同参数设置下的实验结果

Fig．５　Experimentsresultswithdifferentparametersettings

６．６　样例分析

为直观地展示本文方法的性能,从南通市的１２３４５上报

事件数据集中选取了３组有代表性的事件对进行样例分析.

３组案例具有难易度的区别,案例分析围绕最简单的基础方

法 TFＧIDF、BERT＋分类器、本文方法及人工标注的标准结

果展开,结果如表４所列.其中,０代表两个事件不重复,１代

表两个事件重复.

表４　３组样例的对比分析结果

Table４　Comparativeanalysisresultsofthreegroupsofcases

事件对内容 TFＧIDF BERT 本文方法 人工标注

１)５月６日２２:００有施工人员在天都花苑南侧沿河路施工,噪音扰民

２)５月６日２２:００有施工人员在天都花苑南侧沿河路施工.某某,１３∗∗∗∗∗∗∗∗∗) １ １ １ １

１)服务对象来电反映鑫湖国贸２号楼２７层至３０层停水,联系物业无人处理

２)鑫湖国贸２号楼２７－３０层从６月７日下午开始水压很小,到晚上就停水了,联系了物业

但没有人处理
０ １ １ １

１)服务对象是通州区农村户口,此前在启东市工作缴纳公积金,现已离职,希望咨询是否可

以提取公积金,如何提取

２)服务对象是启东农村户口,公积金缴纳在通州区,现已离职,咨询如何提取公积金
１ １ ０ ０

　　结束语　本文提出了一种由数据驱动的基于深度对比孪

生网络的重复事件识别方法.本文方法由３部分组成:召回

和过滤、对比表征学习和上下文孪生网络.在南通市１２３４５
热线数据集上的实验结果表明,本文方法在多项指标上都超

过基线方法,达到了较好的效果.而在F０．５分数上的大幅提

高,表明本文方法能够较好地满足政务事件辨重任务的需要,

更加精确地辨别重复事件,降低误判带来的影响,提高事件处

置的效率.在后续工作中,我们将考虑在孪生网络中加入更

多的事件相关信息,如事件的时间、归口等,这些也许能够进

一步提高模型对重复事件辨别的效果.
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