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【摘　 要】 　 为提高燃气管网领域的应急管理水平，提出燃气知识双向变换器（Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ）模型。
该模型结合聊天生成预训练转换器（ＣｈａｔＧＰＴ）扩充的燃气管网领域数据，以及构建的中文燃气语言

理解－三元组（ＣＧＬＵ⁃Ｓｐｏ）和相关语料库，通过改变模型的掩码（ＭＡＳＫ）机制，成功将领域知识注入

模型中。 考虑到燃气管网领域的专业性和特殊性，Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 在不同规模和内容的语料库上进行预

训练，并在燃气管网领域的命名实体识别和分类任务上进行微调。 结果表明：与通用的双向变换器

（ＢＥＲＴ）模型相比，Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 在燃气管网领域的文本挖掘任务中 Ｆ１ 值表现出显著的提升。 在命

名实体识别任务中，Ｆ１ 值提高 ２９􀆰 ５５％；在文本分类任务中，Ｆ１ 值提升高达 ８３􀆰 ３３％。 由此证明 Ｇａｓ⁃
ｋＢＥＲＴ 模型在燃气管网领域的文本挖掘任务中具有出色的表现。
【关键词】 　 燃气管网；　 燃气知识双向变换器（Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ）模型；　 自然语言处理（ＮＬＰ）；　 知识

注入；　 双向变换器（ＢＥＲＴ）模型
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ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ（ Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ） ｍｏｄｅｌ； 　 ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＮＬＰ ）； 　 ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ；　 ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ （ＢＥＲＴ）

０　 引　 言

　 　 燃气作为高效、清洁的能源，在工业化国家中占

据重要地位。 随着“西气东输”一线工程的成功投

产以及川气东输、西气东输等工程的持续推进，我国

已构建了庞大且复杂的燃气输配管道系统。 但由于

存在施工质量、管道使用环境与管道老化等多种因

素，近年来燃气管网事故频发，对城市公共安全造成

极大威胁，并造成重大经济损失［１］。 针对这一现

状，“十四五”规划明确指出，未来 １０～２０ 年，我国管

道储运将处于稳定增长期，其中，管网建设将是发展

重点。 同时，也提出加强管网安全管理和风险防范

的迫切需求。
信息技术的发展为燃气管网安全管理提供新的

方法，如风险评价［２］、可视化技术［３］、３Ｄ 视觉技

术［４］等。 然而，燃气管网领域的文本数据，如记录、
安全检查和经验教训等，尚未得到充分利用。 这些

非结构化的信息采用手动分析文本非常耗时［５］，需
要通过自动化手段进行整理和筛选。 自然语言处理

（Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）技术的兴起，为
其提供了新的解决方案［６］，通过迁移学习方法从多

样化数据源中提取有价值信息［７－９］。 随着 ＮＬＰ 的发

展， 预 训 练 语 言 模 型 经 历 了 从 早 期 ｗｏｒｄ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［１０］ 到现代上下文感知预训练模型的演

变［１１－１２］。 其中，双向变换器 （ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ） 模型以其

掩码语言模型和下一句预测任务展示了强大的泛化

能力。 但当涉及专业术语和特定词汇时，通用预训

练语言模型就难以准确理解特定专业领域内的文

本［１３］。 许多研究尝试将外部知识融入以 ＢＥＲＴ 为

代表的预训练语言模型中［１４－１７］，但目前在燃气管网

领域缺乏针对该领域的定制化预训练模型。 考虑到

燃气管网领域的专业性和复杂性，定制化预训练模

型在事故分析、风险评估和管理决策等方面具有巨

大应用潜力，有望成为管理人员处理大量文档和案

例的智能工具，以提高工作效率和决策质量。
鉴于 此， 笔 者 提 出 燃 气 知 识 ＢＥＲＴ （ Ｇａｓ⁃

ｋｎｏｗｌｏｄｇｅ， Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ）模型，以解决通用模型对特

殊术语理解困难的问题，为验证 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 模型的

有 效 性， 进 行 命 名 实 体 识 别 （ Ｎａｍｅｄ Ｅｎｔｉｔｙ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ＮＥＲ ） 和 文 本 分 类 （ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ＣＬＡＳＳ）２ 个任务的试验，以期能够在相关领域实现

技术创新和成果突破。

１　 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 模型构建

１􀆰 １　 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 模型结构

　 　 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 是一种自我监督的预训练模型，旨
在更好地学习燃气管网领域知识，但是不同于

ＢＥＲＴ 的输入策略。 首先，使用聊天生成预训练转

换 器 （ Ｃｈａｔ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ｐｒｅ⁃Ｔｒａｉｎｅｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，
ＣｈａｔＧＰＴ）工具生成额外文本数据，以提升模型训练

效果。 其次，基于大量燃气管网相关语料生成三元

组，进一步丰富文本内容［１８］。 然后，使用 ２ 种不同

的掩码机制将燃气管网领域知识注入模型中。 最

后，将输入文档分割成片段作为正样本，并从其他样

本中随机抽取句子作为负样本，用于下一句预测。
模型结构如图 １ 所示。

１􀆰 ２　 文本增强与知识注入

１􀆰 ２􀆰 １　 文本增强

　 　 ＣｈａｔＧＰＴ 经过大规模数据训练，并通过大量人

类反馈进行强化训练，使模型具有人类语言的自然

性。 对 ＮＬＰ 模型的泛化性能、对抗攻击、干扰波动

有很好的提升作用。
Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 首先利用 ＣｈａｔＧＰＴ 工具将训练样

本中的每个句子重述为多个语义相近但概念不同的

样本，增强后的文本可有效用于下游模型的训练，显
著提高模型的泛化能力和准确性，为后续的任务提

供更好的支持。 其次，通过构建燃气管网领域三元

组图谱—中文燃气语言理解－三元组（Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｇａｓ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ Ｓｕｂｊｅｃｔ⁃Ｐｒｅｄｉｃａｔｅ⁃Ｏｂｊｅｃｔ，
ＣＧＬＵ⁃Ｓｐｏ）扩充领域专业术语和行业词汇。 通过

ｍａｓｋ 技术掩盖三元组中的实体词，并通过注入三元

组中的关系属性知识来深入学习这些实体词的含

义，从而增强模型对燃气管网领域的理解能力，这一

过程如图 ２ 所示。 最后 ＣＧＬＵ⁃Ｓｐｏ 图谱基于现有

·５０２·
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图 １　 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 模型结构

Ｆｉｇ． １　 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

燃气管网知识库，通过工具标注三元组信息，获得 ３ ９９０ 条三元组，这些三元组结合预训练使用的全部数据，
构建一个覆盖面广泛的三元组语料。

图 ２　 ＣＧＬＵ⁃ｓｐｏ 扩充后的文本

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘｐａｎｄｅｄ Ｔｅｘｔ ｆｒｏｍ ＣＧＬＵ⁃ｓｐｏ

１􀆰 ２􀆰 ２　 知识注入—掩码机制

　 　 该模型主要采用 ＷＷＭ 和 ＷＥＭ 等 ２ 种掩码机

制（图 ３），这 ２ 种方法有效增强了模型对输入文本

的理解能力。
１） ＷＷＭ。 此机制不再仅遮蔽单个标记，而是

选择遮蔽整个单词。 这种策略在处理依赖单词上下

文信息的任务时尤为有效，相比于单个标记的遮蔽，
ＷＷＭ 能够保留单词的完整语义和上下文信息，从
而显著提升模型对文本内容的理解能力，并在相关

任务中提升模型性能。
２） ＷＥＭ。 与 ＢＥＲＴ 遮蔽机制不同，此机制是一

种确定性的策略，利用燃气管网领域特定实体的知

·６０２·
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识来增强模型。 具体而言，利用预先构建的燃气管

网领域三元组语料库，其中，包含关键实体，如“燃
气引入管”等；模型在处理文本时，会识别句子中是

否包含这些三元组中的实体，并进行遮蔽操作。 通

过这种方式能够有效地将领域相关的实体和专业知

识注入模型中，大幅提升模型在燃气管网相关任务

中的表现。
通过引入上述的掩码机制，模型可以学习如何

使用属性和关系来识别和理解实体，并将这些知识

融合到模型中。

图 ３　 模型的掩码机制

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｍａｓｋｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

１􀆰 ３　 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 预训练

　 　 ＢＥＲＴ 作为通用语言模型，主要在通用领域语

料库上进行预训练，但由于缺乏直接支持燃气管网

领域的数据库，大量燃气管网领域数据未得到充分

利用，使得在燃气管网文本挖掘中因领域差异表现

受限。 为此，基于 ＢＥＲＴ 模型使用燃气管网领域数

据预训练模型并做微调，预训练文本见表 １，整体训

练流程如图 ４ 所示。
表 １　 预训练语料

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｒｐｕｓ

数据
大小
（原始
文本）

大小
（ＣｈａｔＧＰＴ
增强后）

领域

新闻 语 料 （ Ｎｅｗｓ ＿ ｚｈ ＿
２０１６） — １􀆰 ６ Ｇ 通用

领域

维基 百 科 （ Ｗｉｋｉ ＿ ｚｈ ＿
２０１９） — １􀆰 ２ Ｇ 通用

领域

燃 气 事 故 报 告 （ Ｇａｓ
Ａｃｃｉｄｅｎｔ Ｒｅｐｏｒｔ，ＧＡＲ） ５􀆰 １Ｍ ２０􀆰 ３ Ｍ 燃气

管网

燃 气 标 准 （ Ｇａｓ
ｓｔａｎｄａｒｄｓ，ＧＳ） ３􀆰 ４Ｍ １６􀆰 ９ Ｍ 燃气

管网

燃气 新 闻 （ Ｇａｓ Ｎｅｗｓ，
ＧＮ）、 燃 气 应 急 预 案
（ Ｇａｓ Ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ Ｐｌａｎ，
ＧＥＰ）等

２􀆰 ７ Ｍ １３􀆰 ７Ｍ 燃气
管网

１􀆰 ４　 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 微调任务

　 　 通过最小的架构修改，Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 能够胜任多

种燃气管网文本挖掘任务。 并在 ＮＥＲ 和 ＣＬＡＳＳ 这

图 ４　 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 模型整体训练流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ ｍｏｄｅｌ ｏｖｅｒａｌｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

２ 个关键任务中进行微调，评估指标采用精确率 Ｐ、
召回率 Ｒ 和 Ｆ 值。

２　 预训练与微调试验

２􀆰 １　 预训练与微调试验设置

　 　 １） 试验数据集获取与处理。 通过爬虫等工具

收集燃气管网领域的多样化数据，包括事故报告、标
准以及事故新闻等（表 ２）。 为保证模型训练效果，
数据集经过预处理，包括去除重复、无效和空文本、
分词、标点符号和停用词［１９］。 最终获得的预训练和

微调任务文本语料见表 ２ 和表 ３。
　 　 ２） 三元组语料 ＣＧＬＵ⁃Ｓｐｏ 的部署。 为提取结

构化知识，基于现有知识库并选取涉及燃气管网文

·７０２·
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　 　 　 　 　 　 表 ２　 预训练任务语料组合

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔａｓｋ ｃｏｒｐｕｓ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
模型 语料组合

ＢＥＲＴ Ｎｅｗｓ＋Ｗｉｋｉ

Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ（ｒａｗ） ＧＡＲ＋ＧＳ＋ＧＮ＋
ＧＥＰ（原始文本）

Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴｖ１􀆰 ０（ＧＡＲ＋ＧＳ＋
ＧＮ＋ＧＥＰ）

ＧＡＲ＋ＧＳ＋ＧＮ＋ＧＥＰ
（ＣｈａｔＧＰＴ 增强后文本）

Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴｖ１􀆰 １（＋ＧＡＲ＋
ＧＳ＋ＧＮ＋ＧＥＰ）

Ｎｅｗｓ＋Ｗｉｋｉ＋ＧＡＲ＋ＧＳ＋ＧＮ＋
ＧＥＰ（ＣｈａｔＧＰＴ 增强后文本）

表 ３　 微调任务数据集

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ ｔａｓｋ ｄａｔａｓｅｔ
测试任务 数据 训练集 验证集 测试集

命名实
体识别

ＧＳ ５５８，４５８ ２６０，６１４ １１１，６９２
事故报告 ３０９，７８２ １１９，２３８ ２，０１６

分类
应急预案 １，１５２ ３８４ １２８
事故报告 ６１２ １１６ ８４

本的网站，爬取相关词条。 借助标注工具，构建

３ ９９０ 条燃气管网领域的三元组语料。
３） 模型参数设置。 为与 ＢＥＲＴ 进行比较，采用

相同的模型设置，模型包含 １２ 层，１２ 个 ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｈｅａｄｓ，７６８ 维的 ｈｉｄｄｅｎ ｓｉｚｅ，１ ０００ ０００ 个 ｓｔｅｐ，每个

ｂａｔｃｈ 包含 ２５６ 条序列。 ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ 为 １×１０－４、β１ ＝
０􀆰 ９、β２ ＝ ０􀆰 ９９９。 ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ 前 １０ ０００ 个 ｓｔｅｐｓ 使

用 ｒａｔｅ ｗａｒｍｕｐ，之后开始线性衰减 ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ。 对

所有 ｌａｙｅｒ 使用 ０􀆰 １ 概率的 ｄｒｏｐｏｕｔ。 使用的激活函

数为 ｇｅｌｕ。
４） 试验环境。 试验采用的图形处理器为

ＮＶＩＤＩＡＴＩ Ｔｅｓｌａ Ｔ４，代码通过 ｐｙｃｈａｒｍ 平台进行编

程， 开 发 语 言 Ｐｙｔｈｏｎ， 深 度 学 习 框 架 为

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１􀆰 １５􀆰 ０，ｔｏｒｃｈ１􀆰 １０􀆰 ２。

５） 对比模型。 为验证 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 模型在下游

任务的优越性，引入对照组 ＢＥＲＴ 模型，同时为验证

预训练数据内容对 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 模型的影响，引入

Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ （ ｒａｗ ）、 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴｖ１􀆰 ０ 和 Ｇａｓ⁃
ｋＢＥＲＴｖ１􀆰 １ 作为对照组，模型均在相同的试验环境

下以相同的方式进行训练。

２􀆰 ２　 预训练与微调试验结果

２􀆰 ２􀆰 １　 命名实体识别任务

　 　 燃气管网相关的报告具有很强的非结构化性，
通过 ＮＥＲ 技术，可以从这些报告中提取关键信息，
如事故发生时间、地点、原因以及性质等。 通过对比

在不同数据集上进行预训练的模型在 ＮＥＲ 任务上

的表现，得出试验结果，具体见表 ４。 将结论分为

４ 类：①Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ （包括 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴｖ１􀆰 ０ 和 Ｇａｓ⁃
ｋＢＥＲＴｖ１􀆰 １）和 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ（ｒａｗ）在所有数据集上的

Ｆ 分数均优于 ＢＥＲＴ，这表明使用燃气管网领域语料

进行预训练的模型，在燃气管网领域的文本挖掘任

务中表现更为出色。 ②在 ＧＡＲ 数据测试任务中

Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴｖ１􀆰 ０ 取得 更 高 的 Ｆ 值， 相 较 于 Ｇａｓ⁃
ｋＢＥＲＴｖ１􀆰 １ 和 ＢＥＲＴ 上升 １８􀆰 ９４％和 ４８􀆰 ４９％。 在

ＧＮ 数据测试任务中分别提升 １８􀆰 ４８％和 ２８􀆰 １５％。
这一结果说明，预训练的数据并不是越多越好，而是

越有针对性越好。 ③Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ（ ｒａｗ）在所有数据

集上的 ＮＥＲ 任务测试结果的 Ｆ 分数均优于 Ｇａｓ⁃
ｋＢＥＲＴ，这表明：通过使用 ＣｈａｔＧＰＴ 增强文本能够提

升模型的训练效果。 ④几个模型在数据集上的得分

普遍相对较低，原因可能包括：标注数据集有限；模
型参数尚未优化调整以达到最佳性能；标注数据集

可能存在错误、标签不一致或模糊，这可能影响模型

的训练和评估质量。

表 ４　 燃气管网领域 ＮＥＲ 任务测试结果

Ｔａｂｌｅ ４　 ＮＥＲ ｔａｓｋ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｇａｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｉｅｌｄ ％

数据
评价
指标

ＢＥＲＴ Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ（ｒａｗ） Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ ｖ１􀆰 ０ Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ ｖ１􀆰 １

（＋ｎｅｗｓ＿ｚｈ＿２０１６＋
ｗｉｋｉ＿ｚｈ＿２０１９）

ＧＡＲ＋ＧＳ＋ＧＮ＋ＧＥＰ
（原始文本）

（ＧＡＲ＋ＧＳ＋ＧＮ＋ＧＥＰ）
（ＣｈａｔＧＰＴ 增强后文本）

（＋ｎｅｗｓ＿ｚｈ＿２０１６＋ ｗｉｋｉ＿ｚｈ＿２０１９＋
ＧＡＲ＋ＧＳ＋ＧＮ＋ＧＥＰ）

（ＣｈａｔＧＰＴ 增强后文本）

ＧＡＲ
Ｐ １１􀆰 １１ ２４􀆰 ２２ ５５􀆰 ５６ ５５􀆰 ５６
Ｒ １３􀆰 ３３ ３５􀆰 １９ ６６􀆰 ６７ ３３􀆰 ３３
Ｆ１ １２􀆰 １２ ３０􀆰 ６８ ６０􀆰 ６１ ４１􀆰 ６７

ＧＮ
Ｐ ３０􀆰 ３ ４０􀆰 ０２ ４６􀆰 １０ ４０􀆰 ４０
Ｒ １６􀆰 ６７ ２０􀆰 １５ １４􀆰 ６０ ４３􀆰 ０１
Ｆ１ ４１􀆰 ６７ ５０􀆰 ２６ ６９􀆰 ８２ ５１􀆰 ３４

２􀆰 ２􀆰 ２　 分类任务

　 　 分类任务是根据燃气管网相关文本对内容类别
进行分类。 在这一阶段，采用相同的数据，结果见

表 ５。 从中可以将结果分为 ３ 类：①Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 在

·８０２·
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　 　 　 　 　 　 表 ５　 燃气管网领域 ＣＬＡＳＳ 任务结果

Ｔａｂｌｅ ５　 ＣＬＡＳＳ ｔａｓｋ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｇａｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ％

数据

模型

类型 评价
指标

ＢＥＲＴ Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ（ｒａｗ） Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ ｖ１􀆰 ０ Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ ｖ１􀆰 １

（＋ｎｅｗｓ＿ｚｈ＿２０１６＋
ｗｉｋｉ＿ｚｈ＿２０１９）

ＧＡＲ＋ＧＳ＋ＧＮ＋
ＧＥＰ（原始文本）

（ＧＡＲ＋ＧＳ＋ＧＮ＋ＧＥＰ）
（ＣｈａｔＧＰＴ 增强后文本）

（＋ｎｅｗｓ＿ｚｈ＿２０１６＋ ｗｉｋｉ＿ｚｈ＿２０１９＋
ＧＡＲ＋ＧＳ＋ＧＮ＋ＧＥＰ）

（ＣｈａｔＧＰＴ 增强后文本）

ＧＥＰ

总则

应急组
织体系
及职责

监测、预警

应急响应

信息报告
与发布

善后恢复

保障措施

宣传教育、
培训和应
急演练

附则

Ｐ ４２􀆰 ４２ ５０􀆰 １３ ６２􀆰 ５０ ６０􀆰 ８７
Ｒ ９３􀆰 ３３ ９３􀆰 １２ １００ ９３􀆰 ３３
Ｆ ５８􀆰 ３３ ７０􀆰 ２３ ７６􀆰 ９２ ７３􀆰 ６８
Ｐ ６４􀆰 ９１ ４０􀆰 ２９ ８１􀆰 ８２ ４１􀆰 ３８
Ｒ ９４􀆰 ８７ ９０􀆰 ２６ ９２􀆰 ３１ ３０􀆰 ７７
Ｆ１ ７７􀆰 ０８ ７０􀆰 ３３ ８６􀆰 ７５ ３５􀆰 ２９
Ｐ １００ ５０􀆰 ２１ ６６􀆰 ６７ ５２􀆰 ６３
Ｒ ８􀆰 ３３ ７０􀆰 ９２ ８３􀆰 ３３ ８３􀆰 ３３
Ｆ１ １５􀆰 ３８ ６０􀆰 ７１ ７４􀆰 ０７ ６４􀆰 ５２
Ｐ ４５􀆰 ９５ ６０􀆰 ０７ ６３􀆰 １６ ６６􀆰 ６７
Ｒ ７３􀆰 ９１ ６０􀆰 ９１ ５２􀆰 １７ ５２􀆰 １７
Ｆ１ ５６􀆰 ６７ ５６􀆰 ３４ ５７􀆰 １４ ５８􀆰 ５４
Ｐ ０ １０􀆰 １９ ２５ ２０
Ｒ ０ ８􀆰 ２８ １２􀆰 ５０ １２􀆰 ５０
Ｆ１ ０ １０􀆰 ０７ １６􀆰 ６７ １５􀆰 ３８
Ｐ ０ ０ ０ ０
Ｒ ０ ０ ０ ０
Ｆ１ ０ ０ ０ ０
Ｐ ０ ４０􀆰 ４３ ５５􀆰 ５６ ４７􀆰 ０６
Ｒ ０ ５６􀆰 ６７ ７１􀆰 ４３ ５７􀆰 １４
Ｆ１ ０ ４５􀆰 １３ ６２􀆰 ５０ ５１􀆰 ６１
Ｐ ０ ０ ０ ０
Ｒ ０ ０ ０ ０
Ｆ１ ０ ０ ０ ０
Ｐ ０ ８０􀆰 ２７ １００ １００
Ｒ ０ ７０􀆰 １９ ７１􀆰 ４３ ７１􀆰 ４３
Ｆ１ ０ ７９􀆰 ６２ ８３􀆰 ３３ ８３􀆰 ３３

ＧＡＲ

事故伤亡人
员、事故
损失

事故原因

性质

事故发
生经过

Ｐ ８６􀆰 ２１ ９０􀆰 ３０ ９２􀆰 ５９ ９２
Ｒ ６９􀆰 ４４ ８７􀆰 ９３ ９２􀆰 ５９ ８５􀆰 １９
Ｆ１ ７６􀆰 ９２ ８０􀆰 ５１ ９２􀆰 ５９ ８８􀆰 ４６
Ｐ ９２􀆰 ３１ ９３􀆰 ３３ ９５􀆰 ６５ ９５􀆰 ６５
Ｒ ８５􀆰 ７１ ９５􀆰 ２５ １００ １００
Ｆ１ ８８􀆰 ８９ ９６􀆰 １４ ９７􀆰 ７８ ９７􀆰 ７８
Ｐ ４７􀆰 ３７ ６０􀆰 １９ １００ ６３􀆰 ６４
Ｒ １００ １００ １００ １００
Ｆ１ ６４􀆰 ２９ ７０􀆰 ２１ １００ ７７􀆰 ７８
Ｐ ６０􀆰 ００ ７０􀆰 ０１ ７１􀆰 ４３ １００
Ｒ ５４􀆰 ５５ ６０􀆰 ０６ ６２􀆰 ５０ ６２􀆰 ５０
Ｆ１ ５７􀆰 １４ ６２􀆰 １５ ６６􀆰 ６７ ７６􀆰 ９２

多数与燃气管网 ＣＬＡＳＳ 任务相关的数据集上较

ＢＥＲＴ 具有更高的 Ｆ１ 分数，可以看出，用于燃气管

网语料进行预训练的模型，在燃气管网领域文本挖

掘任务中通常表现更好。 然而，也注意到在应急组

织体系及职责和应急响应 ２ 个具体任务上，ＢＥＲＴ
的表现优于 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ（ ｒａｗ），但 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 表现

又优于 ＢＥＲＴ，这表明：在模型训练过程中，仅注入

相关领域文本是不够的，更重要的是要让模型能够

·９０２·
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有效地学习和理解这些知识。 ②Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 较 Ｇａｓ⁃
ｋＢＥＲＴ（ｒａｗ）具有更高的 Ｆ１ 分数，再次证明使用

ＣｈａｔｇＧＰＴ 增强文本是有效的。 ③Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ ｖ１􀆰 １
在所有燃气管网 ＣＬＡＳＳ 数据集上的训练得分相对

于 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ ｖ１􀆰 ０ 较低，可能原因为：预训练数据

可能过于多样化和杂乱，包括通用和燃气管网领域

数据；在不同数据集上可能需要调整不同的训练参

数，以获得最佳模型性能。

３　 结　 论

　 　 １） Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 模型解决了传统通用模型无法

充分识别专业领域文本的问题。 试验结果表明：
Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ 模型在燃气管网文本挖掘任务中明显优

于 ＢＥＲＴ 和其他基准模型的效果，尤其是在使用包

含（ＧＡＲ＋ＧＳ＋ＧＮ＋ＧＥＰ）数据的 Ｇａｓ⁃ｋＢＥＲＴ ｖ１􀆰 ０ 模

型中，Ｆ１ 分数提升达到 ８３􀆰 ３３％。
２） 从知识注入角度思考燃气领域预训练语言

模型，通过改变 ＭＡＳＫ 策略、注入相关领域三元组、
结合 ＣｈａｔＧＰＴ 有效提升了模型在燃气领域任务中

的精确率 Ｐ、召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 分数。
３） 文中还存在一些限制，如微调任务相对较

少、知识图谱的引入方式简单等。 为进一步提升模

型的性能和泛化能力，未来的工作中将扩充测试任

务数据集、考虑注入的知识在文本中的位置以及探

索更多技术手段来优化模型表现。
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