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[摘要] 　 针对水稻病虫害知识图谱构建所需实体和关系ꎬ提出了一种基于 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型的中文实体关系抽取方

法. 首先ꎬ在中文语料收集的基础上ꎬ使用 Ｈａｎｌｐ 工具和农业词典提取了与水稻病虫害相关的领域实体ꎬ并依据

实体间关系的特点定义了病虫害别名、为害部位、为害地区、防治方法等 ７ 种类型. 然后ꎬ在词嵌入和句子嵌入的

基础上通过 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型实现水稻病虫害关系的抽取. 该模型与 Ｒｏｂｅｒｔ、Ｅｌｅｃｔｒａ、Ｄｉｓｔｉｌｂｅｒｔ 等其它 Ｂｅｒｔ 相关模型

的关系抽取结果比较显示ꎬ基于 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型的中文水稻病虫害关系抽取效果更好ꎬ模型获得的实体间关系 Ｆ１
值达 ０.７２ꎬ模型精度达 ０.６９. 该方法为中文农业病虫害知识图谱的自动化构建提供了参考.
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水稻作为我国的主要粮食作物ꎬ其病虫害防治一直备受关注. 近年来ꎬ随着智慧农业[１－２] 相关技术的

发展ꎬ物联网、遥感监测[３]、知识图谱、数字孪生[４] 等信息技术在水稻种植过程中发挥了越来越重要的作

用. 水稻病虫害实体关系抽取技术是构建水稻病虫害知识图谱的关键技术ꎬ是进行水稻病虫害自动化诊

断和问答系统的基础ꎬ对保障我国的水稻安全生产具有积极意义.
实体关系抽取是通过识别句子中两个实体之间存在的一种或多种关系ꎬ将非结构化或半结构化数据

转化为结构化数据ꎬ为构建知识图谱和知识图谱的下游应用ꎬ如知识问答ꎬ智能化推荐等自然语言处理任

务提供丰富的数据[５] .
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知识图谱是谷歌公司首次提出并广泛应用于搜索引擎的一项技术. 目前ꎬ它已然成为人工智能领域

的关键技术. 知识图谱是具有图结构的知识数据库ꎬ将知识以图的形式呈现出来ꎬ在图结构上展示实体与

实体之间的关系. 知识图谱构建[６]过程中存在两大步骤:实体的抽取和关系的抽取[７] . 关系抽取建立在实

体抽取基础之上ꎬ通过对句子中两个实体之间的关系识别和分类ꎬ形成关系三元组ꎬ从而构建知识图谱.
在农业领域ꎬ目前还没有开放的水稻病虫害知识图谱以支持水稻病虫害的自动诊断ꎬ因此构建水稻病

虫害知识图谱成为业界的热点研究.
传统方法对于病虫害的关系抽取较多地依赖人工分类ꎬ需要大量的人力开销. 本研究使用预训练模

型 ＦａｓｔＢｅｒｔ[８]自动化地对句子中的实体关系进行分类的方法ꎬ极大地减轻了实体关系分类的时间和人力

成本开销ꎬ能够为构建大规模领域知识图谱提供所需的知识三元组.

１　 相关工作

为构建知识图谱ꎬ通常需要将关系三元组表示为:(ｅ１ꎬＲꎬｅ２)ꎬ其中 ｅ１ 是实体 １ꎬｅ２ 是实体 ２ꎬＲ 是两个

实体之间的关系. 目前ꎬ关系抽取方法可以分为 ３ 类ꎬ第一类是传统的模板定义的方法ꎬ这类方法需要人

工设置模板规则ꎬ通常需要丰富的领域经验. 第二类是基于机器学习的方法ꎬ包括基于特征的、基于核函

数的方法等ꎬ如 Ｃｕｌｏｔｔａ 等[９] 通过学习上下文和关系模式构建了一个条件随机场模型来提取实体间关

系. Ｍｏｏｎｅｙ 等[１０]提出了一种核函数的方法ꎬ使用自然语言中的 ３ 种类型的子序列模式来识别两个实体之

间的关系. 第三类是基于深度学习的方法ꎬ包括有监督和无监督的学习方式. 如 Ｚｅｎｇ 等[１１]提出了一种卷

积深度神经网络来提取词汇和句子级别的特征ꎬ只需将单词标记作为输入ꎬ不需要复杂的预处理ꎬ将句子

级特征与词汇级特征连接起来作为最终提取的特征向量. Ｚｈｏｕ 等[１２]提出了基于注意力的双向长短期记

忆网络来捕获句子中任意位置的重要语义信息. Ｌｉｎ 等[１３]针对句子噪声引入带来的关系抽取性能下降问

题ꎬ提出了一种基于句子级的注意力关系提取模型ꎬ通过在多个实例上建立句子级别的注意力ꎬ减少噪声

的权重从而使用卷积神经网络来嵌入句子的语义信息. 随着深度学习模型的不断推出和模型性能的不断

提升ꎬ基于深度学习[１４]的关系抽取方式将逐步取代机器学习的方式ꎬ成为关系抽取领域主流的方法.
本研究采用了基于预训练模型 ＦａｓｔＢｅｒｔ 的实体关系抽取方法ꎬ通过对维基百科中文语料进行清洗和

预处理ꎬ筛选其中的农业语料并结合人工收集的语料构建水稻病虫害文本数据集ꎬ在人工划分实体间类型

的基础上ꎬ通过 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型ꎬ实现水稻病虫害的关系分类和三元组的构建.

２　 水稻病虫害关系数据集

２.１　 数据获取

本研究的数据来源主要来自国家农业科学数据共享中心(ｈｔｔｐ: / / ｃｒｏｐ.ａｇｒｉｄａｔａ.ｃｎ)以及维基百科中文

语料库. 国家农业科学数据共享中心的半结构化数据采用 Ｓｃｒａｐｙ 爬虫的方式对水稻病虫害数据文本进行

爬取并保存. 对于维基百科中文语料库采用 ｗｉｋｉｅｘｔｒａｃｔｏｒ 抽取工具ꎬ先从 ｗｉｋｉｄｕｍｐ 下载维基百科中文词条

压缩文件ꎬ并根据词条文章目录抽取维基百科中文文本ꎬ由于抽取到的文本均为繁体中文ꎬ先使用繁简转

换程序将繁体中文转换为简体中文ꎬ然后在简体维基百科中文语料中抽取与农业病虫害相关语料. 最终

语料数据集中的句子数量达 ６ ８６８ 句ꎬ其中从国家农业科学数据中心获得语料 １ ２００ 句ꎬ从维基百科获得

语料 ５ ６６８ 句.
２.２　 关系分类

知识图谱用实体表示现实世界中的事实概念等ꎬ用实体之间的关系表示事实之间存在的联系. 本研

究在构建水稻病虫害关系抽取模型时ꎬ首先对病虫害相关实体的类别进行了探索. 例如ꎬ水稻病虫害总体

可以分为“病害”和“虫害” [１５] . “病害”以病原为划分依据又可以细分为“真菌病害”“细菌病害”“病毒病

害”“线虫病害”“种传病害”等. “真菌病害”可分为“稻瘟病”“纹枯病”“胡麻斑病”“稻曲病”“恶苗病”等
具体的水稻病害类型.

因此依据水稻病虫害实体的特点ꎬ将水稻病虫害实体关系类型定义为 ７ 种类型(如表 １ 所示)ꎬ各关

系类别的举例如表 ２ 所示ꎬ将所有关系数据集按照 ８ ∶２ 的比例分为训练集和测试集.
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表 １　 水稻病虫害实体关系类型

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｒｉｃｅ ｐｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ

序 号 关系名称 含义
１ 属( Ｉｓ ａ) 表示属于关系
２ 别名(ａｌｉａｓ) 表示别称
３ 受害地域(Ｓｕｆｆｅｒ ｒｅｇｉｏｎ) 表示水稻病虫害与发生灾害的地区之间的关系
４ 发病时期(Ｓｉｃｋ ｐｅｒｉｏｄ) 表示水稻病虫害发生病虫害的物候期
５ 病原(Ｐａｔｈｏｇｅｎ) 表示水稻病虫害与病原体的关系
６ 为害部位(Ｈａｒｍ ｐａｒｔｓ) 表示水稻病虫害与侵害的水稻部位的关系
７ 防治(ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ) 表示病虫害与治理措施对应关系

表 ２　 实体关系示例

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｎｔｉｔｉｅｓ

实体 １ 实体 ２ 关系 实体 １ 实体 ２ 关系
稻梨孢菌 半知菌 属 水稻稻苗疫病 秧苗 发病时期
恶苗病 徒长病 别称 稻苗疫病 串珠镰孢 病原
恶苗病 江苏 受害地区 倍式波尔多液 稻苗疫病 防治
霜霉病 叶片 为害部位

３　 水稻病虫害关系抽取模型构建

３.１　 实体识别

使用汉语自然语言处理工具 Ｈａｎｌｐ[１６]ꎬ对语料数据集中的句子进行命名实体识别. 为了识别出句子

中与水稻病虫害相关的实体ꎬ从数据堂(ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｄａｔａｔａｎｇ.ｃｏｍ / )获取农业专业词典ꎬ并添加入 Ｈａｎｌｐ 工

具ꎬ从而实现对水稻病虫害相关实体的提取.
３.２　 句子嵌入

给定一个长度为 ｎ 的句子ꎬＳ＝[ｗ０ꎬｗ１ꎬ􀆺ꎬｗｎ]ꎬ将其转化为嵌入向量 ｅꎬ
ｅ＝Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ(Ｓ) . (１)

通过分词器为每句的开头添加标记[ＣＬＳ]ꎬ每句末尾添加标记[ＳＥＰ]ꎬ通过对句子的嵌入表示获取句中

每个词的嵌入向量以及整个句子的嵌入表示ꎬ如图 １ 所示ꎬ[ＣＬＳ]标记的向量表示即为整个句子的特征表示.
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图 １　 嵌入格式

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｏｒｍａｔ ｏｆ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

图 ２　 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＦａｓｔＢｅｒｔ ｍｏｄｅｌ

３.３　 关系抽取模型构建

本研究使用 Ｂｅｒｔ 模型的发展版本 ＦａｓｔＢｅｒｔ０ 模型

进行关系抽取ꎬＦａｓｔＢｅｒｔ 在 Ｂｅｒｔ 模型的基础上添加了自

蒸馏功能ꎬ即通过一个教师分类器和多个学生分类器

进行自适应的推理[８] . 教师分类器和学生分类器的蒸

馏过程如图 ２ 所示ꎬ学生分类器在分类概率较高时能

够提前输出预测标签ꎬ因此该模型减少了大量训练数

据给模型带来的沉重压力ꎬ在时间和空间上ꎬ运行效率

都比 Ｂｅｒｔ 模型提高很多.
３.３.１　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层

ＦａｓｔＢｅｒｔ 的主干网络中使用了多个双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模块ꎬ很好地融合了句子上下文信息. Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 由一

个自注意力层网络和一个前馈神经网络层 ( Ｆｅｅｄ
Ｆｏｒｗａｒｄ)组成[１７] . 当句子通过嵌入表示输入时ꎬ首先由

—５３—
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图 ３　 Ｅｎｃｏｄｅｒ 过程

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｎｃｏｄｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓ

注意力层通过特定的编码为每个单词添加权重信息ꎬ之
后会被送入到前馈神经网络层中.

如图 ３ 所示ꎬ我们首先使用嵌入算法将每个输入

单词变成一个 ７６８ 维度的向量ꎬ每个向量都会经过自

注意力层和前馈神经网络ꎬ假设输入单词为 Ｘ１ꎬ在经

过自注意力层编码后得到聚合特征向量 Ｚ１ꎬ送到前馈

神经网络编码后最终输出向量 Ｒ１ . Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ０ 的输

出 Ｒ１ 继续被送入到 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ１ 中进行编码ꎬ最终

ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＬ 得到的特征向量为 ＲＬ－１ .
３.３.２　 注意力层

注意力层[１８] 可以融合当前单词和整个句子中各

单词的权重信息ꎬ将句子与当前单词关联起来. 自注意力值的计算过程是ꎬ先对每个输入的单词 Ｘ 分别创

建三个向量 Ｑ(ｑｕｅｒｙ)、Ｋ(ｋｅｙ)、Ｖ(ｖａｌｕｅ):
Ｑ＝ＷＱ􀅰Ｘꎬ (２)
Ｋ＝ＷＫ􀅰Ｘꎬ (３)
Ｖ＝ＷＶ􀅰Ｘ. (４)

式中ꎬＷＱꎬＷＫꎬＷＶ 是三个权重矩阵. 之后计算当前单词 Ｘ 相对于输入句子中的每一个词进行评分ꎬ这个

得分反映了当前词与句子中其他单词的关联程度ꎬ句子中所有词的两两关联度得分即为句子的注意力矩

阵 Ａꎬ通常用 Ｋ 和 Ｑ 点乘的方式计算:
Ａ＝ＫＴ􀅰Ｑ. (５)

对 Ａ 除以当前向量维度的平方根ꎬ这样可以使得注意力的梯度更加的稳定ꎬ然后将得分送入 ｓｏｆｔｍａｘ
函数进行归一化操作. 将每个单词的 Ｖ 值乘以它们的 ｓｏｆｔｍａｘ 分数ꎬ然后对所有的输出向量求和得到输出

Ｚ. 对于单词 Ｘ１ 而言ꎬ它的自注意力最终输出为 Ｚ１ ＝ｓｏｆｔｍａｘ∗ｖ１＋ｓｏｆｔｍａｘ∗ｖ２􀆺.

Ｚ＝ｓｏｆｔｍａｘ
Ｑ×Ｋ
ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ×Ｖ. (６)

式中ꎬＶ 是单词的合集ꎬｖ１ꎬｖ２􀆺代表每一个单词ꎬｄｋ 是 ＱꎬＫꎬＶ 的长度. 多头注意力机制是在自注意力的基

础上进ꎬ通过添加位置编码和多表示子空间的形式提高了注意力层的性能. Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 使用了 ８ 个注意力

头ꎬ每个头都含有 ＷＱꎬＷＫꎬＷＶ 的权重矩阵用来计算不同的 Ｑ 值、Ｋ 值和 Ｖ 值. 因此每个编码器和解码器

都会有 ８ 个集合ꎬ每组集合都会在训练之后将输入嵌入投影到下一层编码器的表示子空间中. 由于使用

了 ８ 个注意力头ꎬ最终的注意力输出将会产生 ８ 个不同的 Ｚ 向量ꎬ将这些 Ｚ 向量做横向拼接操作再乘以

一个额外的权重矩阵 Ｗｏꎬ得到最后的结果.

图 ４　 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型对不同关系的处理结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＦａｓｔＢｅｒｔ ｍｏｄｅｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ

４　 关系分类结果与分析

４.１　 分类预测结果

利用查准率 Ｐ 和 Ｆ１ 值对 ７ 种实体间关系的预测结果进行评价ꎬ如图 ４ 所示. 其中 Ｐ 值最高的关系

是:发病时期ꎬ达到了 ０.７５ꎬ而 Ｆ１ 值最高的关系是受害地区ꎬ达到了 ０.７９. 不同关系的预测准确率存在明

显差异ꎬ反映了不同的关系在语料和算法识别上

的不平衡.
４.２　 不同模型预测结果对比分析

将 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型与其它 Ｂｅｒｔ 相关模型进行

对比ꎬ实体关系预测的结果显示ꎬＦａｓｔＢｅｒｔ 与其它

５ 种模型相比查准率 Ｐ 值最高ꎬ达到了 ０.６９ꎬＦ１
值达到 ０.７２(如表 ３ 所示)ꎬ反映了 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型

对于中文水稻病虫害语料的处理能力相比于其

它模型更优ꎬ提取实体关系的准确率较高.
—６３—
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由于 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型使用了自蒸馏技术ꎬ其模型运行的时间效率也是本研究关注的重点. 比较上述 ６ 个

模型在相同硬件环境下运行的时间ꎬ如图 ５ 所示. 操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗ１０ꎬＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ － ｉ５ １２ꎬＧＰＵ 为

ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ３０６０ꎬ设置学习率为 ５ｅ－５. 测试结果显示 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型所需时间最少ꎬ为 １８ ｍｉｎ. 所需时间最

多的模型是 ＲｏＢｅｒｔ 模型ꎬ为 ３４ ｍｉｎꎬ表明 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型更适合于对时间要求较高的应用.

图 ５　 不同模型运行结果的时间对比

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｕｎｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

表 ３　 不同模型关系提取数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｖａｌｕｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ

模型 Ｐ Ｆ１

ＦａｓｔＢｅｒｔ ０.６９ ０.７２

Ｂｅｒｔ ０.５４ ０.６２

Ｃａｍｅｍｂｅｒｔ ０.３１ ０.３４

Ｒｏｂｅｒｔ ０.５７ ０.６０

Ｅｌｅｃｔｒａ ０.３５ ０.３７

Ｄｉｓｔｉｌｂｅｒｔ ０.４１ ０.５２

４.３　 模型参数的影响分析

对 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型微调可获得不同的模型性能. 为了达到模型的最佳性能ꎬ本研究对 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型的超参

数进行了微调ꎬ并根据测试结果确定了最终的参数设置(如表 ４ 所示) . 对 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型的 ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ、
ｅｐｏｃｈ、ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 参数的微调及对应模型的 Ｆ１ 值ꎬ如表 ５ 所示. 微调的结果表明ꎬｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 设置为 ５ｅ－５、
ｅｐｏｃ 设置为 ５００、ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设置为 １２ 时模型性能最优ꎬＦ１ 值达 ０.７２.

表 ４　 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型参数设置

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ＦａｓｔＢｅｒｔ ｍｏｄｅｌ

参数 值 参数 值

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＿ｐｒｏｂｓ＿ｄｒｏｐｏｕｔ＿ｐｒｏｂ ０.１ ｎｕｍ＿ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＿ｈｅａｄｓ １２
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｉｔｙ ｂｉｄｉ ｎｕｍ＿ｈｉｄｄｅｎ＿ｌａｙｅｒｓ １２

ｇｒａｄｉｅｎｔ＿ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔｉｎｇ ｆａｌｓｅ ｐａｄ＿ｔｏｋｅｎ＿ｉｄ ０
ｇｒａｄｉｅｎｔ＿ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔｉｎｇ ｇｅｌｕ ｐｏｏｌｅｒ＿ｆｃ＿ｓｉｚｅ ７６８
ｈｉｄｄｅｎ＿ｄｒｏｐｏｕｔ＿ｐｒｏｂ ０.１ ｐｏｏｌｅｒ＿ｎｕｍ＿ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＿ｈｅａｄｓ １２

ｈｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅ ７６８ ｐｏｏｌｅｒ＿ｎｕｍ＿ｆｃ＿ｌａｙｅｒｓ ３
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｒ＿ｒａｎｇｅ ０.０２ ｐｏｏｌｅｒ＿ｓｉｚｅ＿ｐｅｒ＿ｈｅａｄ １２８
ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ＿ｓｉｚｅ ３ ０７２ ｐｏｏｌｅｒ＿ｔｙｐｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｌａｙｅｒ＿ｎｏｒｍ＿ｅｐｓ １ｅ－１２ ｔｙｐｅ＿ｖｏｃａｂ＿ｓｉｚｅ ２

ｍａｘ＿ｐｏｓｉｔｉｏｎ＿ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ５１２ ｖｏｃａｂ＿ｓｉｚｅ ２１ １２８
ｍｏｄｅｌ＿ｔｙｐｅ ｂｅｒｔ

表 ５　 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型参数结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＦａｓｔＢｅｒｔ ｍｏｄｅｌ

学习率 Ｅｐｏｃｈ Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ Ｆ１ 学习率 Ｅｐｏｃｈ Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ Ｆ１

２ｅ－５ ５００ １２ ０.５９ ５ｅ－５ １ ０００ １２ ０.６７

３ｅ－５ ５００ １２ ０.６１ ５ｅ－５ ５００ ４ ０.６５

４ｅ－５ ５００ １２ ０.５７ ５ｅ－５ ５００ ８ ０.５８

５ｅ－５ ５００ １２ ０.７２ ５ｅ－５ ５００ ２４ ０.５７

５ｅ－５ １００ １２ ０.３２ ５ｅ－５ ５００ ４８ ０.４３

５　 结论

针对专业语料进行实体关系抽取仍然是目前自然语言处理研究中较为困难的内容. 本文研究了基于

ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型的水稻病虫害实体关系抽取方法ꎬ并与多种 Ｂｅｒｔ 相关模型进行了对比分析. 结果表明ꎬ
ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型的关系抽取效果在同类模型中表现最佳ꎬ可能是由于本研究中使用的 ＦａｓｔＢｅｒｔ 模型采用了中

文语料进行预训练ꎬ对中文实体关系的提取更加有利. 另外ꎬ从时间上看ꎬＦａｓｔＢｅｒｔ 模型比其它模型更快获

得结果.
—７３—
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