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ABSTRACT: The power dispatching event knowledge graph 

can provide comprehensive historical dispatching knowledge 

to assist dispatchers in decision-making. However, the 

complex logical structure of power dispatching texts, 

combined with data sparsity and few-shot scenarios, makes 

event argument extraction challenging, which severely 

hampers the construction of knowledge graphs. To address 

these issues, this paper proposes a novel multiple structural 

schema instructor- universal information extraction 

(MSSI-UIE) framework for power dispatching event 

extraction. First, the UIE's original generative architecture is 

improved with the bidirectional encoder representations from 

transformers (BERT) model, integrating power 

domain-specific term masking pre-training and dual-pointer 

network to achieve precise event argument localization. Then, 

a DeepSeek-based text data augmentation approach is 

developed to effectively expand the training corpus. Finally, 

three types of structural schema instructor (SSI) are designed 

to collaboratively extract event arguments from multiple 

semantic dimensions. Experimental results demonstrate that 

this method exhibits strong performance in data-sparse and 

few-shot scenarios, effectively enhancing the efficiency and 

accuracy of power dispatching event extraction. 

KEY WORDS: knowledge graph; power dispatching event; 

event extraction; multiple structural schema instructor; 

universal information extraction 

摘要：电力调度事件知识图谱可以提供丰富的历史调度知 
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识，辅助调度员进行调度决策。然而，电力调度文本逻辑结

构复杂，在数据稀疏和小样本场景下事件论元抽取困难，严

重制约了知识图谱的构建。针对上述问题，该文提出一种基

于多种结构化模式提示器与通用信息抽取的电力调度事件

抽取方法。首先，采用基于 Transformer 的双向编码器表示

(bidirectional encoder representations from transformers，

BERT) 模 型 改 进 通 用 信 息 抽 取 (universal information 

extraction，UIE)原有的生成式架构，结合电力实词掩码预训

练和双指针网络，实现事件论元的精准定位；然后，设计基

于 DeepSeek 的调度事件文本数据增强方法，实现训练数据

的有效扩增；最后，设计 3 种结构化模式提示器，从多个语

义维度对事件论元进行联合抽取。实验结果表明，在数据稀

疏以及小样本场景下，该方法能够有效提升电力调度事件抽

取的效率与准确性。 

关键词：知识图谱；电力调度事件；事件抽取；多结构化模

式提示器；通用信息抽取 

0  引言 

随着新型电力系统建设持续推进、设备规模持

续增长，调度经验和电网物理结构知识日益丰富，

调度决策难度也随之不断增加。传统电力调度模式

由于未对调度知识进行规范化建模与管理，调度员

决策主要依赖个人经验，并需查阅规程和预案等文

件，导致效率低下、易出疏漏[1]。同时，调度员在

进行调度决策时积累的大量经验知识难以有效分

享和利用，依靠经验积累和认知水平的个体决策已

难以满足当下电网调度决策的需求[2]。知识图谱作

为结构化的语义知识库，通过符号形式描述物理世

界中的实体及其相互关系，可实现电力调度知识的
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规范化管理[3]。在此基础上，事件知识图谱通过提

取文本中的事件论元(如主体、时间、地点等)，进

一步实现事件知识的存储与利用[4]。面向电力系统

调度日志中存在的海量调度经验知识，研究事件论

元抽取方法，构建更符合电力专家和从业人员认知

习惯的电力调度事件知识图谱，可以为调度员决策

提供知识支撑，具有重要的现实意义[5]。 

事件图谱的构建涵盖数据获取、事件抽取[6]、

知识融合等核心步骤，其中事件抽取作为关键环节，

直接影响图谱的质量与应用价值。电力调度文本的

事件抽取，不仅要求兼顾文字的字面含义，还要求

结合领域背景和专业术语等要素。传统事件抽取方

法采用 BIO 和 BIOES 等方式标注事件文本[7]，利

用标注数据训练长短期记忆 (long short-term 

memory，LSTM) 神经网络，以实现事件触发词[8]

和事件论元[9] 的抽取。然而，这类事件抽取方法依

赖大量标注数据，如文献[10-11]在电力领域进行实

体关系抽取时，需要通过大量人工标注数据的训

练，才使抽取方法具有良好的抽取能力。近年来，

考虑到数据标注巨大的时间和人工成本，通用领域

中的小样本学习受到研究人员的广泛关注，其实现

方法包括数据增强、元学习、迁移学习等[12]。文   

献 [13] 将 基 于 Transformer 的 双 向 编 码 器

(bidirectional encoder representations from 

transformers，BERT)预训练模型与 LSTM 神经网

络相结合，将通用领域的语义知识迁移至电力领

域；文献[14]采用同类实体替换的方法扩充训练数

据集，以提升小样本场景下模型的抽取能力，但该

方法可能改变原始语义，进而影响模型训练效果；

文献[15]将事件抽取转化为问答形式，基于机器阅

读理解(machine reading comprehension，MRC)框架，

通过提问实现事件抽取，但该方法会导致误差传

播，降低模型抽取能力；文献[16]为了避免误差传

播的产生，使用独立的模型来抽取事件触发词，

但增加了额外的训练成本；文献[17]提出的通用信

息抽取(universal information extraction，UIE)方法

利 用 结 构 化 模 式 提 示 器 (structural schema 

instructor，SSI)缓解了误差传播的问题，但其生成

式架构导致模型训练成本较高。上述方法虽然在

通用领域具有较好的抽取效果，但面对专业性较

高和句式复杂多变的电力调度文本时，难以实现

理想的抽取效果。 

综上，为实现电力调度文本的自动和准确抽

取，以充分利用调度日志中的经验知识，本文提出

一种基于多种结构化模式提示器与通用信息抽取

(multiple structural schema instructor-universal 

information extraction, MSSI-UIE)的电力调度事件

抽取方法。首先，采用掩码语言模型改进了 UIE 原

有的生成式架构，通过对电力专业术语进行实词掩

码预训练，提高模型在电力领域的语义理解能力；

其次，提出基于 DeepSeek 的数据增强方法，提升

模型对稀疏和小样本事件的抽取能力；最后，提出

MSSI 联合抽取方法，通过设计多种 SSI 对事件论

元进行联合抽取，提高事件抽取的可靠性。 

1  电力调度文本事件抽取特点 

电力调度日志涉及故障处置、调度决策、设备

检修等多维度知识，对电力调度文本进行事件抽取

的难点总结如下： 

1）电力调度文本专业性较高，具有大量的专

业名词。例如“***四光 35kV***线非停”，这个事

件内就包含了“***四光”、“35kV”、“***线”和“非

停”4 个专有名词，通用领域模型的抽取效果不佳。 

2）我国电力系统具有良好的稳定性，相同故障

调度事件的频次往往较低，用于模型训练时，存在

部分事件类型文本数据量不足、数据不平衡等数据

稀疏性问题，难以有效学习这类事件的语句特征。 

3）电力调度文本具有事件类型丰富、句式复

杂多变、不同事件类型间语义结构差异大等特点，

这对算法的事件抽取能力提出了较高要求。 

本文在设计事件抽取方法时，充分考虑了上述

调度文本特点，基于电力实词掩码预训练的 BERT

对电力调度文本进行语义向量编码，并针对数据稀

疏以及小样本等问题，设计基于大模型的数据增强

方法与 MSSI 事件联合抽取方法，提高事件抽取的

可靠性。 

2  基于 MSSI-UIE 的电力调度事件抽取  
方法 

基于 MSSI-UIE 的电力调度事件抽取方法框架

如图 1 所示，包含数据处理、数据增强和 UIE3 个

核心模块。首先，将原始调度日志文本数据与数据

增强模块生成电力调度文本处理成 MSSI、TXT 和

Result 共 3 部分，MSSI 是由 1 个 Schema 构造出的

多种 SSI，TXT 是待抽取文本，Result 是标注结果；

然后，将“SSI+TXT”送入 BERT 编码器，并在编 
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图 1  基于 MSSI-UIE 的电力调度事件抽取模型 

Fig. 1  Power grid dispatch event extraction model based on MSSI-UIE 

码器最后一层接入双指针网络，负责解码事件触发

词和事件论元；最后，提出 MSSI 联合抽取方法对

解码得到的事件论元进行整合。 

2.1  基于预训练模型的抽取任务转化与字向量  

编码 

2.1.1  基于编码器的事件抽取任务转化 

事件是由多个事件三元组(事件触发词、关系、

事件论元)构成的。本文结合 UIE 中的 SSI、Schema、

Prompt Learning 以及 MRC 的思想[18]，提出将事件

触发词、事件论元以及事件三元组抽取转化为基于

SSI 的抽取模式，并采用掩码语言模型与双指针解

码框架替代 UIE 框架中原有的生成式框架。依据事

件抽取 Schema 转化成的 SSI[17]，抽取事件触发词

和事件论元，从而获取事件三元组。 

本文采用 UIE 模型，基于 Prompt Learning 思

想，将 SSI 作为 MRC 机制中的问题，与调度文本

TXT 进行拼接，将拼接结果输入模型，从而输出事

件论元和事件三元组： 

 UIE( )Y S T   (1) 

式中：S 为事件抽取 SSI；T 为待抽取文本；Y 为抽

取结果； 为文本拼接符号。 

如图 2所示，事件论元的抽取采用一步式方法，

即将“事件论元 SSI+TXT”拼接后输入模型，直接

得到论元结果。而事件三元组的抽取则分为两步：

1）将“事件触发词标签 SSI+TXT”输入模型，获

取事件触发词；2）将触发词与对应的关系类型组

合为新的“事件三元组 SSI+TXT”，再次输入模型，

最终输出包含相应论元的事件三元组。 

[实体]Schema {头实体标签：[关系]}Schema

头实体标签SSI+TXT头实体抽取输入

头实体三元组
SSI+TXT

尾实体抽取输入

(实体1，关系，尾实体)

头实体

尾实体

实体抽取任务转化 三元组抽取任务转化

实体SSI+TXT模型论元抽取输入

实体

 
图 2  事件抽取任务转化形式 

Fig. 2  Transformation forms of event extraction tasks  

2.1.2  编码器掩码策略 

掩码预测是掩码类编码器的预训练任务之一，

通过自监督训练让模型理解文本中的语义信息。

BERT 和 ERNIE 是目前主流的掩码类编码器，两者

的掩码策略如图 3 所示，其中 BERT 是在文本中随

机挑选 15%的字符进行静态掩码操作[19]，以学习单

个字符的上下文语义信息；ERNIE 在 BERT 的基础

上针对中文文本增加了多种掩码策略，对实词和短
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句进行掩码操作，以学习在词法和句法层面的上下

文关联及语义信息，提高中文文本的事件抽取效果。 

* 电 * 停

BERT

* * 风 场 * * 线

停

mask* mask

非

mask mask 电

* *
ERNIE

Transformer

mask * * * 风 场 * * 线 非mask mask mask

Transformer

 
图 3  BERT 与 ERNIE 掩码策略 

Fig. 3  BERT and ERNIE's mask strategy 

2.1.3  输入表示与编码 

在编码层，给定一段电力调度文本后，掩码模

型会将 SSI 和待抽取文本中的每个字符转化为包含

词嵌入和位置编码的高维词向量，其中词嵌入用于

表示字符的语义信息，位置编码用于记录当前字符

的绝对位置信息，从而得到模型输入的高维词向量

序列： 

 [[cls], , , , ,[sep], , , , ]S T n ms s s x x x 1 2 1 2Å =  (2) 

式中：[cls]、[sep]为掩码语言模型的特殊字符；s1,
 

s2,…, sn为 SSI 的高维词向量；x1,
 x2,…, xm为文本内

容 T 的高维词向量。 

随后将 S T 送入 Transformer 模块通过自注

意力机制进行编码，其注意力机制的计算如下： 

, , ( ), ( ), ( )q k vS T S T S T      Q K V W W W  (3) 

式中：Q、K、V分别为查询矩阵、键矩阵、值矩阵；

Wq、Wk、Wv为权重矩阵。 

在计算注意力权重时，Q和 K通过点积运算得

到字符间的相关性分数，为了消除文本长度对数值

大小的影响，将点积结果除以 d 进行缩放。随后，

通过 Softmax 函数进行归一化处理，得到注意力权

重矩阵 A： 

 TSoftmax / d  A Q K  (4) 

式中 d 为键矩阵的维度。 

最终，将注意力权重 A与值矩阵 V相乘，可以

得到电力调度语境化编码向量 XA： 

 Attention( , , )  AX Q K V A V  (5) 

式中 Attention()为注意力计算函数。 

为了获得不同维度的语义信息，本文基于多头

注意力机制进行多次计算并拼接结果，再使用全连

接层得到多头注意力编码 Xm： 

 Concat[ ]h
m m  X W A V  (6) 

式中：Concat[]为矩阵拼接函数；h 为多头注意力

的多头数；Wm为全连接层的权重矩阵。 

2.2  双指针解码器 

本文以 2 个并行全连接层以及 Softmax 函数作

为双指针解码器，预测当前实体在文中的起始和结

束位置并根据阈值进行筛选。如图 4 所示，所预测

实体为整个文本序列。同时，保留起始和结束指针

的概率作为“可信度”为后续联合抽取提供参考。 

0.64 0.11 0.05 0.02

* * * 风 温机 高升

0.06 0.04 0.010.07

0.02 0.01 0.01 0.01 0.09 0.01 0.730.12

起始位置

概率

结束位置

概率

文本序列

 
图 4  双指针解码过程 

Fig. 4  Process of double pointer decoding 

起始位置与结束位置的概率计算公式如下： 

 start

end

Softmax( )

Softmax( )

i
s m s

i
e m e

   


  

P W X b

P W X b
 (7) 

式中：Pstart、Pend 分别为实体起始与结束位置的概

率分布向量；Ws、bs 分别为起始线性层的权重矩阵

和偏置向量；We、be分别为结束线性层的权重矩阵

和偏置向量；Softmax( ) 为分类函数；
m
iX 为 mX 中

第 i 个字符对应的词向量。 

分别选取 Pstart与 Pend中概率最大的位置作为预

测的实体起始位置与结束位置，记作 Mstart与 Mend。

起始位置与结束位置的损失函数计算公式如下： 

 
start start start

end end end

oss start end

cross_entropy( , )

cross_entropy( , )

( ) / 2

L M I

L M I

L L L


 
  

 (8) 

式中：cross_entropy()为交叉熵损失函数；Lstart、Lend

分别为实体起始位置与结束位置预测的损失值；

Istart、Iend 分别为实际的实体起始位置与结束位置；

Loss 为起始指针和结束指针的平均损失值。 

2.3  MSSI 联合抽取 

为了提高事件抽取的准确性，本文设计一种基

于 MSSI 的联合抽取方法，通过 MSSI 充分利用调

度文本中的语义信息，从多个语义维度抽取事件论

元，提高事件论元抽取的可靠性。如图 5 所示，该

方法将传统的事件抽取 Schema 转化为 3 种具有递

进语义利用层次的 SSI：1）通用型事件论元 SSI 仅

利用单个事件论元在调度日志中的局部语义信息；

2）触发词引导型事件论元 SSI 通过融合事件触发
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词标签与论元的联合语义特征，增强论元抽取时的

上下文感知能力；3）事件三元组 SSI 进一步利用

完整事件三元组的全局语义约束，利用事件结构的

整体性提高抽取的可靠性。MSSI 联合抽取方法通

过这种层级化语义利用策略，从局部到全局逐步强

化事件要素的语义表征，显著提升了复杂场景下事

件抽取的准确性。 
(事件触发词

标签：[关系]}
Schema

事件触发词标签+
关系+(触发词

引导型SSI)

该关系对应

事件论元

(事件论元SSI)
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事件论元

MSSI

抽取结果

 
图 5  Schema，MSSI 与抽取结果示意图 

Fig. 5  Diagram of Schema, MSSI and extraction results 

图 6 展示了本文提出的 MSSI 联合抽取的具体

实现流程。例如：对“***风电场***线非停，***

风机温升高，***线停电配合消缺。”进行事件原因

的联合抽取。首先，本文通过自动转化机制，将事

件抽取 Schema 分别转换为以下 3 种形式的 SSI 输

入：1）通用型论元 SSI，其对应的问题模板为“事

件原因是？”；2）触发词引导型论元 SSI，对应的

问题模板为“事件触发词标签的事件原因是？”；3）

事件三元组 SSI，对应的问题模板为“***线非停

的事件原因是？”。其中，事件三元组型 SSI 中的

“***线非停”是 UIE方法预先抽取的事件触发词。

然后，基于协同抽取机制，抽取出 3 个候选结果，

通过置信度评估选择最优结果。最终输出可靠的

事件三元组结构化表示***线非停，事件原因，***

风机温升高。 

可信度：0.998 1

可信度：0.998 1

***风电场***线非停，***风机温升高，***线停电配合消缺
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图 6  MSSI 联合抽取机制实现流程 

Fig. 6  Workflow for implementing the MSSI joint extraction mechanism 

2.4  数据增强 

针对数据稀疏性的问题，本文提出一种基于大

模型的数据增强方法，将 SSI 与 Prompt Learning 结

合，使用 SSI 作为 DeepSeek 提示语句的重要组成

部分，微调得到数据增强(data augmentation，DA)- 

DeepSeek 模型，生成合理的电力调度文本 TXT 并

转化成“SSITXT”的结构，为 UIE 模型提供更多

高质量的训练语句。 

如图 7 所示，将调度日志文本处理成 SSI、

Result、任务修饰语句和 TXT，随后将“SSI+Result+

任务修饰语句”作为 DeepSeek 数据增强的文本提

示语句，“TXT”作为模型期望输出，并将文本提 

激活

激活

基于DeepSeek数据增强的文本提示语句 期望输出

词元转换 词元转换

预训练
DeepSeek

低秩矩

阵A、B

DA-DeepSeek
SSI Result

增强文本
任务修饰语句

冻结

激活SSI Result TXT任务修饰语句

调度日志文本

 
图 7  基于 DA-DeepSeek 的数据增强流程 

Fig. 7  Data augmentation process based on DA-DeepSeek 

示语句和期望输出分别进行词元(Token)转换，映射
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为模型可处理的向量序列，供 DeepSeek 进行微调。

同时，由于大模型训练成本高昂，本文采用 Lora

微调技术，冻结大模型原始参数，引入低秩矩阵 A

和 B，在保证大模型性能的同时，减少训练参数量，

使其可以生成合理的调度文本。 

2.5  数据处理 

2.5.1  事件标注 

电力系统调度日志包含了故障信息、调度信

息、检修信息等各种调度知识，文本句式复杂多变。

为了提高 MSSI 联合抽取效果，本文采用事件论元

与事件关系相同命名的标注方式，即事件触发词与

事件论元之间的关系标签与事件论元标签相同。具

体标签包括事件主体、事件原因、事件状态、事件

时间和采取措施。一条日志在完成标注后，可以得

到多条“SSI+Result+TXT”格式的数据。 

2.5.2  SSI 和 DA-DeepSeek 提示语句的构造 

本文数据增强模块与 UIE 抽取模块均采用

Prompt Learning 的思想。因此，合理构造 SSI 和

DA-DeepSeek 提示模板对本文方法至关重要。图 8

给出事件抽取过程中 Schema、SSI 及 DA-DeepSeek

提示模板的构造示例。 
词元转换

词元转换

***风电场***线非停，***风机温升高，***线停电配合消缺

{故障事件触发词：[事件原因，事件主体]}schema

故障事件触发词是？

***线非停的事件原因是？

***线非停

***风机温升高

SSI Result

***线非停的事件主体是？ **风电场

SSI+Result+任务修饰语句

大模型提示语句

 
图 8  基于 SSI 的大模型提示语句构造示意图 

Fig. 8  Schematic diagram of SSI-based prompt 

construction for large models 

以图 8 中某风电场故障事件为例，构造的 SSI

是“***线非停的事件主体是？”，Result 是“***

风电场”；对应的训练 DA-DeepSeek 提示语句为

“***线非停的事件主体是***风电场，请帮我写出

包含该主体的一条电力调度日志”，即“SSI+ Result+

任务修饰语句”；结合数据增强后的 TXT 文本，可

以得到“SSI+TXT+Result”的数据格式，对 MSSI- 

UIE 模型的训练语料库进行扩充。  

3  算例分析 

3.1  实验设置与分析 

为验证本文事件抽取方法的有效性，本文采用

我国某省级电网一年的调度日志进行分析，选取其

中 736 条日志进行人工标注，转化为 12248 条

“SSI+Result+TXT”格式的数据，并以 6:2:2 构建

训练集、测试集和验证集。实验所涉及的算法基于

Pytorch 深度学习框架搭建，训练环境基于

WSL2-Ubuntu 22.04.3 操作系统，Python 版本为 3.9，

GPU 运行内存为 16GB，MSSI-UIE 训练参数设置

如表 1 所示。 

表 1  训练参数设置 

Table 1  Parameter setting of the training 

参数 设置 说明 

batch_size 16 批处理大小 

learning_rate 10-5 学习率 

dropout_prob 0.1 注意力单元丢弃率 

num_hidden_layers 12 transformer 编码器堆叠层数

epoch 100 训练轮数 

hidden_act gelu 隐藏层激活函数 

选用精确率、召回率以及 F1值作为模型评价指

标。3 个指标的计算方式为 

 TP
recision

TP FP

N
P

N N



 (9) 

 TP
ecall

TP FN

N
R

N N



 (10) 

 recision ecall
1

recision ecall

2 P R
F

P R

 



 (11) 

式中：NTP为真正例；NFP为假正例；NFN为假负例；

Precision 为计算模型预测出正确的样本占总预测样本

的比例，反映模型预测实体的精确程度；Recall为计

算模型预测正确的样本占实际样本的比例，反映模

型识别正确实体的能力。 

精确率与召回率相互影响，召回能力越强，精

确率通常伴随下降，反之亦然。因此，本文引入 F1

值作为更全面的评价指标，用以评估 MSSI-UIE 模

型的识别效果，F1值越高，表明模型对电力调度事

件的抽取性能越好。 

后续实验将在 BERT 和 ERNIE 两个基线预训

练模型上开展性能评估，表 2 给出未经数据增强时

这两个模型各自取得的 F1值。 

由表 2 可以看出， “事件原因”这一事件论

元在 BERT 与 ERNIE 两个基准预训练模型上的 F1

值均低于其它事件论元，主要原因是并非所有的调

度日志都包含“事件原因”这一事件论元，存在数

据稀疏的问题，导致抽取效果较差。 
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表 2  基准预训练模型的 F1分数 

Table 2  F1 score of the baseline pre-trained model 

事件论元 ERNIE_F1/% BERT_F1/% 

事件主体 88.88 83.33 

事件原因 80.50 72.73 

事件状态 91.66 87.54 

事件时间 97.94 93.94 

采取措施 90.90 85.71 

3.2  数据增强结果分析 

为了解决数据稀疏问题，生成符合电力调度日

志文本特性的增强文本，本文基于 DeepSeek 和

Llama 2 种大模型进行数据增强实验。为了提高生

成文本在格式和内容上的合理性，本文选择包含

Top-k、Top-p 和 Temperature 的联合采样策略，策

略使用先后顺序是 Top-k、Top-p 和 Temperature。

各采样策略的参数设置如表 3 所示。 

表 3  DA-DeepSeek/DA-Llama 采样策略参数设置 

Table 3  Parameter setting of  

DA-DeepSeek/DA-Llama sampling strategy 

采样策略 参数设置 

Top-k 采样 50 

Top-p 采样 0.95 

Temperature 采样 0.3 

综上可知，“事件原因”抽取的准确率不高，

因此本节实例通过提示语句来生成包含“事件原

因”的数据增强文本并分析其合理性。如表 4 所示，

第 1 个实例中，DA-DeepSeek 生成的数据增强文本

包含了“事件原因”即“55 号箱变高压熔断器熔断，

造成弧光接地”，而 DA-Llama 所生成的数据增强文

本“PCS-94D 保护过流 I 段动作”只是故障事件的

一部分，并不是本文需要“事件原因”。第 2 个实

例中，DA-Llama 所生成的数据增强文本包含的事

件原因“线路#87-USB 灯故障，无法坚持运行”缺

乏合理性，1 个 USB 灯故障，不会导致线路无法坚

持运行，而且在原始的调度日志中，并没有 USB

故障这一事件原因，该结果由大模型幻觉导致。 

表 4  DA-DeepSeek 与 DA-Llama 数据增强效果 

Table 4  Data augmentation effects of  

DA-DeepSeek and DA-Llama 

DA-Llama 增强文本 DA-Deepseek 增强文本 

******线路跳闸 PCS-94D 

保护过流 I 段动作，****** 

******，55 号箱变高压熔断器

熔断，造成弧光接地，****** 

******，线路#87-USB 灯故障， 

无法坚持运行，****** 

******山火导致 B 相 

跌落保险熔断，****** 

DA-DeepSeek 生成的数据优于 DA-Llama，主

要归因于两方面：其一，DeepSeek 在基础模型上经

过大规模强化学习，具备了思维链(CoT)推理能力，

使其输出结果更具可解释性和合理性；其二，

DeepSeek R1 针对中文文本进行了专门训练，相较

以英文为主的 Llama，其对中文语义的理解更为精

准，生成内容也更符合中文表达习惯。 

实验结果表明，DA-DeepSeek 可以得到格式和

内容均较为合理的增强文本，本文利用 DA- 

DeepSeek 共生成 7449 条增强文本，以扩充 MSSI- 

UIE 模型的训练语料库。 

为全面验证 MSSI-UIE 方法的有效性，本文针

对 MSSI-UIE 方法的不同模块分别开展对比实验。 

3.3  事件抽取性能分析 

3.3.1  数据增强效果分析 

首先，对比 ERNIE 和 BERT 2 种预训练模型作

为 UIE 的编码器，在数据增强前后的事件抽取效

果，以验证数据增强的有效性以及不同预训练模型

对 UIE 抽取性能的影响。 

实验结果如表 5 所示。通过数据增强，ERNIE

预训练模型的 F1 值提升了 2.16%，BERT 预训练模

型提升了 6.68%。未经数据增强时，ERNIE 预训练

模型在这类任务中的性能表现远超 BERT。因为

ERNIE 模型由百度在通用数据集上微调得到，能凭

借其预训练积累的知识，在未经数据增强的情形下

展现出良好的抽取性能；而 BERT 预训练模型未经

过此类任务的再训练，其抽取性能较差。进行数据

增强后，训练语料库数据量成倍增长，模型得以充

分训练，对通用知识的依赖程度降低。因此，BERT 

和 ERNIE 这两个模型在抽取性能上的差距急剧缩

小。这表明数据增强能有效提升模型性能，且数据

增强后 BERT 预训练模型具有更好的抽取效果。 

表 5  不同编码器与数据增强前后指标对比 

Table 5  Metrics comparison of  

different encoders before and after data augmentation 

模型 精确率/% 召回率/% F1/% 

ERNIE 数据增强前 90.06 89.47 89.76 

ERNIE 数据增强后 89.51 94.46 91.92 

BERT 数据增强前 86.98 83.53 85.56 

BERT 数据增强后 90.49 94.0 92.24 

为更直观地展示数据增强带来的事件抽取性

能的提升，对调度日志实例 1“******，110kV***

线跳闸，******大型飞禽穿越***杆 B 相线路时，

导致 B 相接地短路******”与实例 2“***电场 

110kV***线跳闸，*******，C 相故障”在数据增
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强后的事件抽取情况进行对比，如表 6 所示。 

表 6  数据增强后模型抽取效果验证 

Table 6  Validation of  

model extraction effectiveness after data augmentation 

模型 实例 1 抽取结果 实例 2 抽取结果 

BERT 
110kV***线跳闸，事件 

原因，B 相接地短路 

110kV***线跳闸， 

事件原因，C 相故障 

ERNIE 
110kV***线跳闸，事件 

原因，B 相接地短路 
— 

数据增强前，两个实例的事件原因均未能有效

抽取。数据增强后(如表 6 所示)，BERT 预训练模

型对两个实例均能准确抽取事件原因；而 ERNIE

预训练模型仅能抽取实例 1，对实例 2 仍无法有效

抽取。这一结果验证了本文 DA-DeepSeek 数据增强

方法的有效性，同时也表明，训练语料扩充对 BERT

模型的提升效果更为显著。 

为了更好地分析数据增强在模型训练过程中

的作用，本节对比了两种预训练模型在数据增强前

后的 F1值变化曲线，如图 9 所示。使用 ERNIE 预

训练模型作为编码器时，可以在训练初期就取得较

高的 F1值；使用 BERT 预训练模型作为编码器时，

在前 10 个训练轮次中无法抽取出正确信息，在

10~19 轮 F1值快速提升至 0.75，然后缓慢提升，在

训练 100 轮次时，F1值接近 ERNIE 预训练模型。

数据增强后，两种预训练模型的 F1值均有所提高，

且模型的训练收敛速度也明显加快。训练语料库扩

充后，BERT 预训练模型效果提升更加显著，且 F1

值优于 ERNIE 预训练模型，因此本文选用 BERT

预训练模型作为 UIE 的编码器。 
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图 9  对比模型的训练监控指标对比 

Fig. 9  Comparison of training monitoring metrics for  

contrastive models 

3.3.2  电力实词 BERT 预训练实验 

为进一步提高 BERT 预训练模型的抽取能力，

本文基于 ERNIE 实词掩码思想对 BERT 进行动态实

词掩码训练[20]，即将电力调度日志中的设备名称、

故障类型、检修操作等高频词汇对 BERT 进行实体

与短句掩码预训练。完成预训练后，再次对 BERT

进行 UIE 事件抽取任务训练，表 7 展示了 BERT 模

型在经过实词掩码预训练和数据增强后的性能。 

表 7  电力实词预训练前后各指标对比 

Table 7  Comparison of metrics before and 

after pretraining on power-domain terms 

模型 精确率/% 召回率/% F1/% 

BERT 90.49 94.07 92.24

BERT +实词预训练 91.57 94.13 93.00

如表 7 所示，BERT 模型经过电力文本的实词

掩码预训练后，精确率提升 1.08%、召回率提升

0.36%，F1值提升 0.76%。 

3.3.3  MSSI 联合抽取实验 

为验证 MSSI 联合抽取的有效性，本节对比了

事件论元抽取、事件三元组抽取及 MSSI 联合抽取

3 种方式在通用型论元和事件原因论元上的 F1值。 

由表 8 可知，本文提出的 MSSI 联合抽取方法

相较于单独的通用型事件论元抽取和事件三元组

抽取，能够有效提升事件抽取性能。其中，整体 F1

值提升 1.04%，事件原因论元抽取的 F1值提升尤为

显著，达 6.51%。 

表 8  MSSI 联合抽取对 F1值提升 

Table 8  Improvement in F1 score through  

joint MSSI extraction 

抽取方式 整体 F1/% 事件原因 F1/% 

通用型事件论元抽取 93.15 84.85 

事件三元组抽取 92.64 76.13 

MSSI 联合抽取 94.19 91.36 

3.3.4  主实验 

为进一步验证 MSSI-UIE 的有效性，将其与

BiLSTM-CRF[10]和 BERT-BiLSTM-CRF[11]2 种传统

抽取方法进行了对比试验，结果如表 9 所示， 

MSSI-UIE 方法取得了最优的抽取性能。 

表 9  MSSI-UIE 与其余模型的对比  

Table 9  Comparison of MSSI-UIE with other models 

方法 精确率/% 召回率/% F1/% 

BiLSTM-CRF 80.58 82.45 81.50 

BERT- BiLSTM-CRF 84.33 87.73 85.99 

MSSI-UIE 93.38 95.03 94.19 

具体来说，MSSI-UIE 对比 BERT- BiLSTM- 

CRF 模型在精确度上提升 9.05%，在召回率上提升

7.30%，F1值上提升 8.20%。比 BiLSTM-CRF 模型
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在精确度上提升 12.58%，在召回率上提升 12.58%，

F1值上提升 12.69%。MSSI-UIE 在事件抽取任务中

表现优于其他方法，主要原因包括： 

1）数据增强：采用 DA-DeepSeek 生成高质量

的电力调度增强文本，提升了模型的泛化能力； 

2）领域自适应预训练：基于电力调度文本对 

BERT 进行实词掩码预训练，增强了模型对电力专

业术语的理解； 

3）联合抽取优化：MSSI 方法通过多任务协同

学习，提高了事件抽取的准确性。 

4  结论 

本文提出了一种基于 MSSI-UIE 的电力调度事

件抽取方法，显著提升了在小样本场景下电力调度

事件抽取的可靠性。本文以数据增强后的 19597 条

电力调度文本，从多个角度设计并进行了大量实

验，验证了 MSSI-UIE 方法相比于其他方法性能的

优越性，探究了模型中各个模块的作用和有效性，

以及在电力稀疏文本以及小样本场景下的事件抽

取提升效果，相比 BERT- BiLSTM-CRF 等方法有至

少 8.20%的提升，为准确抽取电力调度事件文本中

的经验知识，构建电力调度知识图谱奠定了基础。

基于 MSSI-UIE 的事件抽取方法主要结论如下： 

1）结合电力调度文本特性，提出基于提示学

习以及事件抽取任务转换的 UIE 事件抽取方法，并

对 BERT 编码器进行电力实词掩码预训练，实现电

力调度事件的抽取。 

2）提出基于大模型的数据增强方法，将 SSI

与大模型提示语句结合，形成完整的数据增强工作

流程，提升模型的事件抽取能力。 

3）提出多结构化提示器 MSSI 联合抽取方法，

该方法通过多任务协同学习，充分利用调度文本中

的语义信息，提高对稀疏样本事件抽取的可靠性。 

本文所提出的事件抽取方法基于某省级电网

调度日志中的事件文本进行实验验证。由于不同地

区电网调度日志所涉及的设备名称和调度员表述

习惯存在差异，本方法的跨区域适用能力仍有待进

一步研究。 
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