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摘　要 :  安全生产事故的分析对应急管理能力提升具有重要意义 .  通过对安全生产案例的语义分析 ,  利用

Word2Vec词嵌入技术和聚类模型, 选用 CBOW+负采样技术实现词向量, 并结合安全生产事故案例分类的数据特

点, 通过基于半监督学习的聚类模型算法, 根据事故性质的认定特点, 提出了一种优化初始聚类中心的算法, 并利

用 K-means 聚类算法实现安全事故文本案例的分类. 实验表明该方法较好实现安全生产的事故案例分类, 并对安

全生产事故的多个维度分析具有很好借鉴意义.
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Abstract: The analysis of safety production accidents is of great significance to the improvement of emergency
management ability. Based on the semantic analysis of safety production cases, Word2Vec embedding technology and
clustering model are used, CBOW + negative sampling technology is used to realize word vector, and the data
characteristics of safety production accident cases classification are combined, through semi-supervised learning based
clustering model algorithm, according to the characteristics of the accident nature, an optimized initial clustering center
algorithm is proposed, and K-means clustering algorithm is used to classify the text cases of safety accidents. The
experimental results show that the proposed method can realize the classification of accident cases, and can be used for
reference in the multi-dimensional analysis of accident.
Key words: Word2Vec word embedding; clustering; semi-supervised learning; safety production accidents; case
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安全生产事关生命财产安全. 通过对安全生产事

故划分, 对安全生产事故发生的行业、时间、地域、

原因、教训等多个维度展开大数据分析, 采用语义分

析技术, 从客观的数据中挖掘安全生产事故的特点与

规律, 为安全生产的应急管理提供科学决策具有重要

技术意义和参考价值. 本文旨在通过 NLP 技术实现安
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全生产事故大数据分析. 图 1 是安全生产事故分类的

实现流程, 通过该流程实现安全生产事故的分类. 准备

大量的安全生产案例作为语料, jieba分词工具实现语

料分词, 将分词后的单元输入Word2Vec模型获得词向

量, 通过 K-means 聚类对词向量实现聚类实现安全生

产事故的分类[1].
 

语料
准备

获得词
向量

保存使
用模型

Jieba

分词

Word2Vec 模型
(Gensim)

K-means

聚类 

获得
结果

 

图 1    安全生产事故分类实现流程
 

1   文本表示

文本表示是把字词处理成向量或矩阵, 以便计算

机能进行处理. 文本表示是自然语言处理的开始环节.
目前常用的文本表示模型有: 词袋模型、主题模型和

词嵌入模型等. 词袋模型主要有 One-Hot (独热编码)、
n-gram、TF-IDF. 本例采用 One-Hot 编码.

One-Hot编码, 又称一位有效编码, 其方法是使用 N
位状态寄存器来对 N 个状态进行编码, 每个状态都有

它独立的寄存器位, 并且在任意时候, 其中只有一位有效.
本质上是用一个只含一个 1, 其他都是 0的向量来唯一

表示词语. 表 1中安全生产事故性质分类为例 (仅考虑

死亡人数), 死亡人数 1–9的一种 One-Hot编码如表 1.
 

表 1     One-Hot编码示意
 

事故性质 死亡(人) 编码

一般事故

0 0000000001
1 0000000010
2 0000000100

较大事故

3 0000001000
··· ···
9 1 000 000 000

2   利用Word2Vec实现词向量

2.1   分词

分词是实现中文文本词性标注、关键词抽取等功

能. jieba分词包是 Python中很好的分词组件, 通过加载

大量安全生产案例的文本文件, 先基于词典分词, 然后

进行词性标注和发现新词, 同时进行关键词提取完成分

词. 同时可使用 jieba.suggest_freq(‘事故’, True)调节单

个词语的词频, 使“事故”能被分出来, 提高分词效果[2–5].
2.2   CBOW 模型和负采样

Word2Vec是 Google推出的用于获取词向量的工

具包. Word2Vec 作为神经概率语言模型, 采用两种模

型 (CBOW 和 Skip-gram) 与两种方法 (Hierarchical
Softmax和 Negative Sampling)的组合. CBOW 是根据

某个词前面的 N 个词或前后 N 个词计算某个词概率

的模型, 其模型如图 2. Skip-gram是根据某个词计算它

前后出现某几个词的各个概率.
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图 2    CBOW模型

 

CBOW 模型一般采用 3 层神经网络结构, 分为输

入层, 隐藏层 (嵌入层) 和输出层 (Softmax 层). CBOW
模型输入上下文词的 One-Hot 编码, 然后连接一个全

连接层, 再连接若干个层, 最后接 Softmax 分类器, 再
通过梯度优化和反向传播让模型逼近最小误差就可以

得到词向量. 由于神经网络模型训练中生成的词汇往

往数万以上, 这大大降低了神经网络的训练速度, 本例

选用 CBOW+负采样提高训练速度, 该组合具有运算快

的特点. 任何采样算法应该保证频次越高的样本越容

易被采样出来. 负采样的本质就是每次让一个训练样

本更新神经网络的部分权重. CBOW 模型中词向量的

数量大, 神经网络则有庞大的权重数, 不同于原本每个

训练样本更新所有的权重, 负采样每次让一个训练样

本仅仅更新一部分的权重, 其他权重全部固定, 这样即

可以减少计算量, 同时在一定程度上增加随机性, 降低

了损失值. 具体代码中 loss函数定义如下:
loss=tf.reduce_mean(tf.nn.nce_loss(weights=nce_we
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ights, biases=nce_biases, labels=train_labels, inputs=
embed, num_sampled=num_sampled, num_classes=
words_size)).

train_inputs是中心词, train_label是该中心词在滑

动窗口内的上下文词. train_inputs 中会有连续 n–1
(n 为滑动窗口大小) 个元素是相同的. 即同一中心词.
embddings是要学习的词向量的存储矩阵[6–13].

2.3   利用 Gensim 实现 Word2Vec
Gensim是一款开源的第 3方 Python工具包, 用于

无监督地学习到文本隐层的主题向量表达. 主要用于

主题建模和文档相似性处理, 在获取单词的词向量等

任务中非常有用. Gensim 中集成有 CBOW+负采样算

法, Word2Vec 相关的 API 都在包 gensim.models.
Word2Vec中. 本例中设置的主要参数如表 2.

 

表 2     Gensim模型主要参数设定
 

主要参数 意义 取值 含义

size 指词向量的维度 100 大的size需要更多的训练数据, 效果会更好

window 词向量上下文最大距离 10 某一个中心词可能与前后多个词相关

min_count: 词向量最小词频 5 Negative Sampling时负采样的个数

cbow_mean 上下文词向量和 1 上下文的词向量的平均值

sample 高频词汇阈值 0.0001 范围是(0, 1e−5)
 
 

2.4   词向量实验结果

实验基于 Tensorflow 和 Python3.7, 取样 1000 个

安全生产案例, 对 100 个词向量可视化结果如图 3. 不

难看出这些词向量以安全生产为主题. 主题拟合较好,
如发生、事故、经过、事故、原因等; 同义词检测如

年月日时语义相似度很高, 数字的一致性检查很好.
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图 3    安全生产案例词向量可视化
 

3   K-means聚类

3.1   K-means 聚类算法

K-means算法是一种迭代型无监督学习聚类算法,
采用距离作为相似性指标, 从而发现给定数据集中的

K 个类, 且每个类的中心是根据类中所有值的均值得

到, 每个类用聚类中心来描 K-means 算法是一个重复

移动类中心点的过程, 把类的中心点, 移动到其包含成

员的平均位置, 然后重新划分其内部成员. K 是算法计

算出的超参数, 表示类的数量; K-means可以自动分配

样本到不同的类, 但是不能决定究竟要分几个类, K 必
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须是一个比训练集样本数小的正整数. 对于词向量集

D={X1, X2, ···, Xm}, K-means 算法针对聚类的分类

C={C1, C2, ···, Ck}最小化平方误差为

E =
K∑

i=1

∑
x⊆ci

||x−µi ||22(
其中µi =

1
|Ci|

∑
X⊆Ci

)
(1)

其中, μi 是第 K 个聚类的均值向量. 每个类的畸变程度

等于该类重心与其内部成员位置距离的平方和. 若类

内部的成员彼此间越紧凑则类的畸变程度越小, 反之,
若类内部的成员彼此间越分散则类的畸变程度越大.
求解成本函数最小化的参数就是一个重复配置每个类

包含的观测值, 并不断移动类重心的过程. 其算法如图 4.
3.2   半监督学习初始化聚类中心

由于安全生产事故分类, 如重大事故指死亡 10人
以上, 30人以下或重伤 50以上, 100以下; 或直接经济

损失 5000万以上, 1亿元以下. 分类中死亡、重伤人数,
特别是财产损失数值范围很大, 特征空间会变得非常

稀疏. 为了解决这个问题, 可通过线性回归模型, 利用

半监督学习, 即用已有的词向量确定伤害与死亡、重

伤较少人数 (取 30人以下)的关联度 X1i、X2i 和作为标

签, 令相应的权重值分别为 W1i、W2i, 把经济损失与伤

害人数关联度 Bi 视为偏移量, 线性回归的预测函数为:

f (x) =W1iX1i+W2iX2i+Bi (2)

利用已有的样本训练式 (2) 可确定相应的学习参

数, 如表 3. 如对于特大事故, 利用学习好的参数 W1i、W2i,
再利用预测函数 (2)和大量样本确定 X1n、X1n 和 Bn

[14–16].
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图 4    K-means聚类算法流程图

 

表 3     事故性质与关联参数
 

事故性质 伤害人数 死亡与人数关联度X1i 重伤与人数关联度X2i 经济损失与伤害人数关联度Bi

一般事故

0 0.849 202 871 322 631 8 0.850 775 837 898 254 4 B0

1 0.822 886 436 462 402 3 0.849 523 842 334 747 3 B1

2 0.815 686 931 610 107 4 0.846 503 615 379 333 5 B2

较大事故

3 0.795 924 186 706 543 0.842 493 653 297 424 3 B3

··· ··· ··· ···
9 0.730 000 298 023 223 9 0.829 389 810 562 133 8 B9

重大事故

10 0.719 612 927 436 828 6 0.826 938 390 731 811 5 B10

··· ··· ··· ···
29 0.700 842 847 824 096 7 0.826 416 254 043 579 1 B29

特大事故 ≥30 X1n X2n Bn
 
 

对 4类安全事故, 聚类簇数 K=4, 算法开始均值向

量取值如下:

µ1 =

1
3

2∑
i=0

X1i,
1
3

2∑
i=0

X2i,
1
3

2∑
i=0

Bi


µ2 =

1
7

9∑
i=3

X1i,
1
7

9∑
i=3

X2i,
1
7

9∑
i=3

Bi


µ3 =

 1
30

29∑
i=10

X1i,
1

30

29∑
i=10

X2i,
1

30

29∑
i=10

Bi


µ4 =

{
X1n,X2n,Bn

}

将 μ1、μ2、μ3、μ4 作为初始化聚类中心, 然后按

照图 4中算法计算, 得到最终分类.
3.3   K-means 算法实验结果

取 1000个安全生产事故为样本, 把样本的词向量

作为聚类的输入, 按照上述实验, 图示化结果如图 5. 图
中, 绿色为特大事故, 蓝色为重大事故, 黄色为较大事

故, 红色为一般事故。通过得到的词向量和上述聚类

算法, 较好的实现安全生产事故分类. 在样本数万时,
分类正确率达 93% 以上. 同时该模型对安全生产事故

开展多个维度数据分析也有很好的借鉴意义.
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图 5    安全生产事故分类图
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