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摘摘摘要要要

命名实体识别旨在自动识别出文本中具有特定意义的实体（例如，人名、地名），古
籍文献中的命名实体识别通过识别人名、书籍、官职等实体，为深度挖掘、组织古汉
语人文知识提供重要支撑。现有的中文命名实体识别方法主要聚焦在现代文，但古籍
中的实体识别具有更大的挑战，表现在实体的歧歧歧义义义性性性和边边边界界界模模模糊糊糊性性性两方面。由于古籍
行文简练，单字表达加剧了实体的歧义性问题，句读及分词断句难度的提升使实体边
界的识别更具挑战性。为有效处理上述问题，本文提出一种基于信息论及篇章信息的
古籍命名实体识别方法。通过检索古籍文本的来源信息融入篇章先验知识，并在同一
篇章的古籍文本上采取滑动窗口采样增强，以引入篇章背景信息，有效缓解实体歧义
性问题。此外，在信息论视角下，约束实体的上下文信息及实体本身特征的编码，最
大程度保留泛化特征，去除冗余信息，缓解实体边界模糊的问题，在词义复杂多样、
句读困难的古文典籍中提升命名实体识别性能。最终，在token-wise和span-level感知
的命名实体识别基础框架下，本文的方法取得了最优的评测性能。

关关关键键键词词词：：： 古籍命名实体识别 ；实体歧义性 ；实体边界模糊性 ；信息论 ；篇章信息
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Abstract

Named entity recognition (NER) aims to automatically detect specific entity spans with
predefined categories (e.g., person, location), and classical named entity recognition is
the important premise to explore and organize classical Chinese humanistic knowledge
by recognizing person, book and official position entity. Most existing Chinese named
entity recognition methods focus on modern literature, but classical NER possesses
significant challenges in entity ambiguity and boundary fuzziness. Due to the concise
writing style in classical text, single word expression exacerbates the ambiguity prob-
lem, and the increased difficulty of sentences and phrases makes the entity boundaries
more challenging. To solve above challenges, this paper proposes the information the-
ory constraint and paragraph based classical NER framework. Specifically, we retrieve
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{圣宗|PER}/诏/{白|PER}/鞫之，{白|PER}/正/其事。

{虏|PER}/绝/临洮/道，白水军/使/{高柬于|PER}/拒守，{虏|PER}/引去。

{齐王|OFI}/{宪|PER}/白/帝/曰：“{李安|PER}/出自/皂隶，所典/唯/庖厨/而已。

{玄|PER}/又/议/复/肉刑，{琳之|PER}/以为

{觊|PER}/子/{长公|PER}，{澡|PER}/二子/{淹|PER}、{玄|PER}/并在都，驰信/密报

悦性/冲玄，怡神/虚白，餐松/饵术，栖息/烟霞。

{崇成|PER}，本名/{灰|PER}，泰州/{司属司|OFI}/人，{昭祖|PER}/玄孙/也

Table 1: 古典书籍中实体标注样例：PER为人名，OFI表示官职名；单字“白”、“玄”在不同的
上下文中具有多重含义，句读采用“/”分隔；句中的字已由繁转简

the source information of classical text to inject the paragraph prior knowledge, and
perform the data augmentation via sliding window on text from the same paragraph,
introducing background knowledge and alleviating the entity ambiguity issue. In ad-
dition, we constrain the feature encoding of entity context and surface name from the
perspective of information theory to maximize the general features and reduce redun-
dant information, mitigating the entity boundary fuzziness. Experimental results show
that our method based on token-wise and span-level aware NER framework achieves
the best performance in classical NER.

Keywords: Classical Named Entity Recognition , Entity Ambiguity , Entity
Boundary Fuzziness , Information Theory , Paragraph Information

1 引引引言言言

命名实体识别（Name Entity Recognition）任务旨在自动识别出文本中人名、地名、机构
名等事件基本构成要素的重要实体。作为一项重要的信息抽取任务，在信息检索 (Fetahu, 2021;
Guo, 2009; Mokhtari, 2019; Zhang, 2021; Zhang, 2022)、问答 (Li, 2019; Longpre, 2021)等任务
中具有重要意义。古籍文献的命名实体识别是正确分析处理古汉语文本的基础步骤，也是深度
挖掘、组织人文知识的重要前提。近年来，学界已有多项研究关注史籍、方志、诗词、中医等
类目的古籍命名实体识别，构建了一些针对垂直领域的小型标注数据集，实体标注的体系和规
范有所差异，识别范围往往由三种基本实体类别扩充至人文计算研究所需的多种特殊类别，如
书名、药物名、疾病名、动植物名等。这些研究所构建针对特殊领域的小型标注数据集，实体
类型有差异。总体而言，古籍命名实体识别任务仍旧缺乏可用于模型训练以及评测的公开数据
资源，阻碍了技术的长足发展。另一方面，古文字词含义的多样性、行文结构的连续性以及多
用繁体字、无句读等特点，也增加了古籍文献命名实体识别任务的复杂和困难程度。
因此，北京大学人工智能研究院和北京大学数字人文研究中心联合组织了古籍命名实体识

别评测 (pku, 2023)，基于“二十四史”，设计了涵盖人名、书名、官职名的实体知识体系，构建
了覆盖多个朝代的历时、跨领域的数据资源，完善古籍命名实体识别任务的建立。已有命名实
体识别的架构大致可以分为基于序列标注 (Lample, 2016; Zhang, 2018; Devlin, 2019)、基于实
体span (Tan, 2020; Fu, 2021)和基于文本生成 (Yan, 2021; Zhang, 2022)的框架。基于序列标注
的框架将每个序列位置标注为一个标签，比如按照BIO标注，然后采用多层感知机MLP或条件
随机场CRF进行解码；基于实体span的方法枚举所有可能的span进行实体分类；而基于文本生
成的框架将命名实体识别形式化为文本生成任务，将句子中的目标实体转化为序列进行训练和
解码。然而，古籍文本的行文风格相比现代文具有较大差异，古文字词含义的多样性（比如存
在大量单字的表达，如表 1所示）以及句读的复杂性给古籍文本中的命名实体识别带来巨大挑
战。已有的命名实体识别框架中哪种更适合古籍文本的实体识别任务，以及如何有效处理古籍
实体的歧义性及句读困难带来的实体边界模糊问题值得进一步探究。
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Figure 1: 基于深度学习的命名实体识别框架：分布式表示层、编码层和解码层

为此，本文探究了token-wise感知的序列标注框架和span-level感知的实体识别框架在古
籍命名实体识别中的性能表现，并结合古籍的篇章信息，有效处理实体的歧义性问题，因
为同一篇古文中的字词含义具有相对一致的表达，如表 1中的“{圣宗|PER}/诏/{白|PER}/鞫
之，{白|PER}/正/其事。”，如果在上下文中出现“武白”，同时结合句子中的上下文及“白”的
语义信息，更容易识别出上述句子中的人名(PER)实体“白”。与现代文相比，古籍文本的句读
或者分词断句更加困难，为实体识别的边界确立带来很大挑战，如何能够动态地综合建模实体
的上下文及实体本身的信息，对古籍实体识别具有重要意义。因此，我们从信息论的视角，尽
可能保留句子中对识别实体有用的信息，并同时去除冗余信息，以更好地兼顾上下文及实体本
身的信息。最终，我们提出的系统框架在古籍命名实体识别任务上取得了最优的性能。

2 方方方法法法

为了有效处理古籍文本中实体的歧义性及边界模糊性的问题，本文的研究方法主要包括两
种经典的实体识别框架：Token-wise感知的序列标注和Span-level感知的实体识别框架，并
结合古籍的篇章信息有效缓解实体的歧义性问题，在信息论的指导下建立一个可动态考虑实体
指称本身及其上下文信息的优化目标，从而更好地建模实体的边界信息，有效应对古籍中分词
断句难度大造成的实体边界模糊的问题。

如图1所示，命名实体识别模型整体可以分为3层：分布式表示层、编码层和解码层。分布
式表示层用于将文本转化为Embedding向量表示，编码层将Embedding向量经过多层神经网络
映射到隐层，得到文本的隐向量表示，用于解码层解码得到每个Token的实体标签。

2.1 分分分布布布式式式表表表示示示层层层&编编编码码码层层层

在预训练语言模型的时代，我们选择BERT系列的语言模型，完成分布式表示层和编码
层，可以形式化表示为：

H = BERT(X) (1)

其中，X = <x1, x2, ..., xn>表示一个长度为n的句子，H = <h1,h2, ...,hn> ∈ Rn×d为最后一层
隐向量表示。

Token-wise感知的序列标注框架（2.2节）和Span-level感知的实体识别框架（2.3节）在分
布式表示层和编码层具有相同的结构，而在解码层略有差异，本文将分别在其对应章节进行简
要介绍。

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第1页-第13页，哈尔滨，中国，2023年8月3日至5日。
(c) 2023 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

3



计算语言学

Figure 2: (a) Token-wise感知的序列标注 (b) Span-level感知的实体识别

2.2 Token-wise感感感知知知的的的序序序列列列标标标注注注框框框架架架-解解解码码码层层层

命名实体识别的解码方式有很多种，包括CRF、Softmax、指针网络、头尾实体预测等，
在token-wise结构中，我们选择Softmax进行解码。因为BERT系列的预训练语言模型已经学
习到足够的句子单元之间的依赖关系，所以BERT+Softmax的精度与BERT+CRF相当，而且
推理速度更快。对于指针网络等在BERT上继续引入其它的神经网络结构，从以往的经验来
看，调参难度较大，并且收效较小。采用token-wise的序列标注模型结构如图2 (a)所示，针对
得到的隐层序列表示H = <h1,h2, ...,hn> ∈ Rn×d，句子中每个字(token) xi 的组合标签（例
如，B-LOC）概率分布为：

p(Ck|xi) =
exp{w⊤

k hi + bk}∑|C|
j=1 exp{w⊤

j hi + bj}
(2)

其中组合标签指的是实体边界标识集{B, I, O}与实体类型标签集{PER, LOC, ORG}的组
合C={B-PER, I-PER, B-LOC, I-LOC, B-ORG, I-ORG, O}。[wk; bk]表示第k个组合标签的分类
头参数，p(Ck|xi)表示字(token) xi 属于第k个类别的概率。其最终的优化目标基于交叉熵损失
进行计算：

LToken = − 1

|D|
∑
Xi∈D

∑
xj∈Xi

|C|∑
k=1

yj,klog(p(Ck|xj)) (3)

其中yj,k为yj中的第j个元素，yj为token xj的one-hot标签，D为训练语料。

2.3 Span-level感感感知知知的的的实实实体体体识识识别别别框框框架架架-解解解码码码层层层

在编码得到句子中每个token的隐层序列表示H = <h1,h2, ...,hn> ∈ Rn×d之后，本文穷举
句子中的所有满足最大实体长度限制的实体span S = s1, s2, ..., sm，然后为每个span赋予实体
的类别标签t ∈ T ={PER, LOC, ORG, O}。以“北京是中国的首都”为例，最大实体长度限制
为2，那么穷举的实体span集合S ={北, 北京, 京, 京是, ..., 首都, 都}，以及对应的标签Y ={O,
LOC, O, O, ..., O, O}。
每个实体span的表示由两部分组成：边边边界界界表表表示示示和span长长长度度度表表表示示示。第i个实体span的边界表

示由实体的开始token表示hs
i和结束token表示ht

i拼接得到：hbd
i = [hs

i ;h
t
i]；span长度表示为了编

码实体的长度信息，每个实体长度leni均对应一个与hj维度相同的可优化的向量表示lleni 。最终
每个实体span的表示通过拼接两部分的表示得到：hspan

i = [hbd
i ; lleni ]。那么句子中每个span的实
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Figure 3: 检索融入古籍文本的来源信息

体类型标签（例如，LOC）概率分布为：

p(T k|si) =
exp{w⊤

k h
span
i + bk}∑|T |

j=1 exp{w⊤
j h

span
i + bj}

(4)

其中[wk; bk]表示第k个类别标签的分类头参数，p(T k|si)表示实体span si 属于第k个类别的概
率。其最终的优化目标基于交叉熵损失进行计算：

LSpan = − 1

|D|
∑
Xi∈D

∑
sj∈Si

|T |∑
k=1

yj,klog(p(T k|sj)) (5)

其中yj,k为yj中的第j个元素，yj为span sj的one-hot标签，D为训练语料，Si通过对句子Xi按照
最大长度限制穷举span得到。

2.4 篇篇篇章章章信信信息息息利利利用用用

考虑到古籍中同一篇文章具有相对一致的表达，比如同一篇中相对集中地用单字人物缩
写，并且上下文中会出现人物的全称，如表1中的人名“白”在上下文中会多次提到该人名，且会
提及其全称“武白”，如果能够考虑篇章信息，对解决实体歧义性问题将有很大增益。因此，本
文设计了两种数据增强的策略：融入篇章先验信息和篇章内滑动窗口采样。

融融融入入入篇篇篇章章章先先先验验验信信信息息息：为了将同一篇章内的文本进行关联，本文在中华经典古籍库0中去查找每
句话的来源，如图3所示。通过将检索到的来源“新唐书>卷九十六>列传第二十一>杜如晦”拼
接 在 原 句 子“帝曰：“玄龄、如晦不以旧进，特其才可与治天下者，师合欲以此离间吾君臣
邪？”斥岭表。”后面，引入篇章先验信息，隐式地增强篇章内的关联。增强后的文本采
用token-wise感知的序列标注框架进行编码-解码，值得注意的是，拼接的来源对应的token不参
与序列标注模型的训练和推理。

篇篇篇章章章内内内滑滑滑动动动窗窗窗口口口采采采样样样：通过前面步骤，可以将训练语料中的句子按照来源出处聚合成一个篇
章，如图4所示，即来自同一来源的句子拼接合并在一起。通过设置最大的窗口长度以及移动的
步长，在聚合的篇章中不断滑动窗口进行数据增强。通过在同一篇章文本上进行滑动增强，可
以显式增加篇章内的关联，获得更加丰富的语义信息。增强后的文本同样采用token-wise感知的
序列标注框架进行训练。

0https://publish.ancientbooks.cn/docShuju/platform.jspx
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Figure 4: 篇章内跨句滑动窗口采样（部分示例），不同的句子用不同颜色标识

2.5 信信信息息息论论论视视视角角角下下下的的的实实实体体体识识识别别别

与现代文的行文风格相比，古籍文本的句读或者分词断句的难度更大，这为实体识别中实
体边界的检测带来巨大挑战。因此，本工作采用基于span的框架，来建模实体span-level的信
息，同时从信息论的视角显式地约束实体特征的表达：最大化实体上下文特征与实体surface
name特征之间的互信息，增强泛化特征的编码；最小化冗余信息，防止模型过分记忆实体
的surface name或句子中的某些偏置。

为此，考虑两个具有相同类型的实体s1和s2，同时具有相同的上下文，但其实体指称不
同。那么s1与其隐层状态表示hspan

1 的互信息I(s1;h
span
1 )可以通过链式法则分解得到：

I(s1;h
span
1 ) = I(hspan

1 ; s2)︸ ︷︷ ︸
泛化特征

+ I(s1;hspan
1 |s2)︸ ︷︷ ︸

冗余信息

(6)

其 中hspan
1 和hspan

2 为 实 体span s1和s2的 表 示 ，I(hspan
1 ; s2)表 示 非 特 定 实 体 的 信

息，I(s1;hspan
1 |s2)表示s1中特有的实体信息，这部分信息并不能从s2中得到。

因此，针对两个正样本样例来说，任何包含两个句子中所有共享信息的特征hspan也一定会
包含特定的标签信息，所以句子中的特定信息是冗余的，因此我们的优化目标应该是最大化共
享信息I(hspan

1 ; s2)，同时最小化句子特定信息I(s1;hspan
1 |s2)。

如Wang (2022)证明，I(hspan
1 ; s2)的下界是I(hspan

1 ;hspan
2 )，因此最大化I(hspan

1 ;hspan
2 )近似

最大化I(hspan
1 ; s2)，基于InfoNCE可以实现上述目标：

Lgeneral = − 1

|D|

m∑
j=1

log
exp(sim(hspan

1 ,hspan
2 )/τ)∑m

k=1 exp(sim(hspan
1 ,hspan

k )/τ)
(7)

其中D为整个构造的正负样本对语料（正样本通过实体指称的替换得到），m为每条样本的正
负样本数量，τ为温度系数。同样地，I(s1;hspan

1 |s2)的上界为：

Lspecific = Es1,s2Ehspan
1 ,hspan

2
[DJS [p(h

span
1 |s1)||p(hspan

2 |s2)]] (8)

其中DJS表示JS散度(Jensen-Shannon divergence)，p(hspan
1 |s1)和p(hspan

2 |s2)均通过均值和方差
进行刻画（类似变分自编码器），Lspecific的目标是确保hspan的不变性。

2.6 训训训练练练及及及推推推理理理

训训训练练练优优优化化化：本文提出的系统中，包含token-wise的序列标注模型Mtoken及其融入篇章先
验信息的模型Mtoken prior、滑动窗口采样模型Mtoken slide，信息论视角下的Span-level的模
型Mspan info。其中token-wise系列的模型Mtoken、Mtoken prior和Mtoken slide的优化损失为公
式3LToken，Span-level感知的模型Mspan info优化损失为LSpan + Lgeneral + Lspecific。

融融融合合合推推推理理理：考虑到两种模型架构不同的优势，本文保留Mspan info（最大span长度设为10）预
测的长度大于等于4的实体，而Mtoken、Mtoken prior、Mtoken slide和Mspan info（最大span长
度设为4）集成后保留长度小于4的实体，最后将结果集成得到每条句子中最终的预测答案。
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3 实实实验验验

3.1 数数数据据据集集集

训练集以“二十四史”为基础语料，包含13部书中的22卷语料，随机截断为长度约100字的片
段，标注了人名（PER）、书名（BOOK）、官职名（OFI）三种实体，总计15.4万字（计标
点）。训练集有2347条数据，测试集224条。在线下模型训练中，随机选取20%的验证集用于超
参数的调优。

3.2 实实实现现现细细细节节节

本 文 中 的 模 型 架 构 为RoBERTa(Liu, 2019)， 预 训 练 参 数 来 自 于Hugging
Face中 在 古 文 数 据 上 预 训 练 的roberta-classical-chinese-large-char1。 对 于 模
型Mtoken、Mtoken prior和Mtoken slide，学习率为2e-5，batch大小设置为16；Mtoken slide的滑
动窗口大小为100，滑动步长为4。Mspan info模型的学习率设置为1e-5，batch大小为32，最大
实体长度分别设置为4和10进行实验。

3.3 实实实验验验结结结果果果

队队队伍伍伍 F1值值值

KDSec IIE 96.15

翼智团 95.82
北京信息科技大学智能信息处理研究所 95.34
小新 95.08
wzjj98 94.34

Table 2: 线上评测性能（F1值）

线线线上上上结结结果果果 如表2所示，最终我们提出的方法在线上评测中取得了96.15%的F1值，一方面我们有
效缓解了古籍中实体的歧义性和边界模糊性问题，另一方面，充分发挥了不同实体识别框架的
优势，比如token-wise感知的序列标注框架受限于长实体的识别，而span-level的框架弥补了该
缺陷。

架架架构构构 模模模型型型 P R F1

Token-wise
Mtoken 93.01 92.88 92.94

Mtoken prior 92.59 94.74 93.65
Mtoken slide 92.87 93.88 93.37

Span-level
Mspan info(最大实体长度4) 92.29 88.53 90.37
Mspan info(最大实体长度10) 93.80 94.74 94.26

Table 3: 变体模型线下实体识别性能

各各各种种种变变变体体体模模模型型型的的的性性性能能能 表3给出了我们构建的两大类五种模型，在线下构造的验证集中实体识别
的性能（精准度P，召回率R及F1值）。可以看出，信息论视角下Span-level的实体识别框架性
能最优，而当最大长度设置为4时，其性能出现了明显下降，因为验证集中存在相当数量长度大
于4的实体。相比基准的token-wise感知的序列标注模型Mtoken，引入篇章先验信息及篇章内滑
动窗口数据采样的方法Mtoken prior和Mtoken slide均取得了显著提升，证明了古籍命名实体识别
任务中，篇章信息的重要性。

不不不同同同实实实体体体长长长度度度下下下的的的性性性能能能 图5展示了token-wise和span-level两类框架在不同长度实体上的F1值，
其中token-wise的模型是Mtoken，Span-level的模型是Mspan info(最大实体长度10) 。从图中可
以看出，当实体长度较小时，两种框架的性能相当，而Span-level的框架在长实体上展现出了更

1https://huggingface.co/KoichiYasuoka/roberta-classical-chinese-large-char
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Figure 5: 两类框架在不同长度实体（K=1,2,3, ..., 9）上的性能

大的优势，由于其可以获取更长距离的依赖关系，因此选择这两类框架进行融合是可以互补取
得更有效性能的。

架架架构构构 模模模型型型 P R F1

Token-wise
Mtoken 92.25 92.11 92.18

Mtoken prior 91.57 93.69 92.62
Mtoken slide 91.65 92.65 92.15

Span-level
Mspan info(最大实体长度4) 91.40 87.68 89.50
Mspan info(最大实体长度10) 92.90 93.83 93.37

Table 4: 变体模型线下实体边界检测性能

实实实体体体边边边界界界检检检测测测的的的性性性能能能 表4描述了线下验证集上各变体模型边界检测的性能，实体边界检测指的
是实体左右边界的识别，不考虑实体类型，也就是说当实体的左右边界完全正确时，我们认为
整个实体预测正确。可以看出基于信息论显式建模泛化特征、消除冗余特征（Mspan info，最
大实体长度设置为10），可以在一定程度上缓解古籍文本中实体边界模糊的问题。

3.4 案案案例例例研研研究究究

如 表5所 示 ， 相 比 基 础 的 序 列 标 注 模 型Mtoken， 本 文 采 用 的 其 它 变
体Mtoken prior，Mtoken slide以及Mspan info在缓解实体歧义性和边界模糊性挑战上均有自
己的优势。如第1个例子中的“白”，由于Mtoken不能关联到训练语料中同一篇章内有关“武
白”的句子，因此其不能将句子中所有的“白”识别出来，而Mtoken prior拼接篇章先验信息后，
便可以将所有人名“白”识别出来。对于第2个例子，由于训练语料中存在大量“曰”字后面接人
名的样本，因此Mtoken倾向于将“悉编掣逋”等官职名(OFI)错误预测为人名(PER)，而训练语
料中与之同一篇章内的句子存在“曰”字后面接官职名的样本，通过篇章内的滑动窗口采样，
强化了上述模式，Mtoken slide从而缓解了实体上下文模式的歧义性。从最后两个例子可以看
出，相比Mtoken，信息论视角下的Span-level的模型Mspan info可以缓解实体边界的模糊性问
题，例如“唐柳芳”本身是指唐代的柳芳，而Mtoken不能清晰地识别实体的左边界，也许仅学习
到“{PER}有言”这样的模式，造成结果错误。

3.5 LLM在在在古古古籍籍籍命命命名名名实实实体体体识识识别别别上上上的的的表表表现现现

通过实验发现，LLM在该任务上可以表现出不错的性能，但仍然与专有小模型存在差
距。利用原始训练数据以LoRA (Hu, 2022)方式微调ChatGLM-6B 20个Epoch，在测试集中可
以达到83%左右的性能，但需要大量的后处理进行格式对齐。此外，本文进行了ChatGPT
(gpt3.5-turbo-0315)在零样本、1个同源样本和5个同源样本下的Few-shot性能测试（同源样本
指prompt中的例子选自与验证集相同的文章），如表6所示。
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挑挑挑战战战 模模模型型型 推推推理理理结结结果果果

实体
歧义性

Mtoken

{圣宗|PER}诏{白|PER}鞫之，白正其事。使高丽还，
权中京{留守|OFI}。时{慎行|PER}诸子皆处权要，

以白断百姓分籍事不直，坐左迁。×

Mtoken prior

{圣宗|PER}诏{白|PER}鞫之，{白|PER}正其事。使高丽还，
权中京{留守|OFI}。时{慎行|PER}诸子皆处权要，
以{白|PER}断百姓分籍事不直，坐左迁。✓

Mtoken

{都护|OFI}一人，曰{悉编掣逋|PER}；又有{内大相|OFI}
曰{曩论掣逋|PER}，亦曰{论莽热|PER}，{副相|OFI}

曰{曩论觅零逋|PER}，{小相|OFI}曰{曩论充|PER}，各一人；×

Mtoken slide

{都护|OFI}一人，曰{悉编掣逋|OFI}；又有{内大相|OFI}
曰{曩论掣逋|OFI}，亦曰{论莽热|OFI}，{副相|OFI}

曰{曩论觅零逋|OFI}，{小相|OFI}曰{曩论充|OFI}，各一人；✓

实体
边界
模糊性

Mtoken
别封{真定县男|OFI}，行并州{刺史|OFI}。{显祖|PER}受禅，
别封{朝陵县|OFI}，又封{霸城县|OFI}，加位特进。×

Mspan info
别封{真定县男|OFI}，行并州{刺史|OFI}。{显祖|PER}受禅，

别封朝陵县，又封霸城县，加位特进。✓

Mtoken {唐柳芳|PER}有言：帝定祸乱，而{房|PER}、{杜|PER}不言功；×

Mspan info 唐{柳芳|PER}有言：帝定祸乱，而{房|PER}、{杜|PER}不言功；✓

Table 5: 案例分析

方方方案案案 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L BLEU

零样本 96.36 81.10 84.82 69.11
1个同源样本示例 94.34 81.99 85.34 72.11
5个同源样本示例 94.72 84.78 87.39 75.67

Table 6: ChatGPT在不同示例样本数量下的性能表现

由于LLM生成的结果存在一些未见字符或者格式不一致的问题，因此我们采用生成式指标
进行评估。随着同源示例样本增加时，ROUGE-2、ROUGE-L、BLEU指标都随之增加，这也
验证了我们之前的猜想；但ROUGE-1却出现了降低和波动，分析实验结果发现，样例增多后会
导致模型生成与示例相关的内容，造成性能指标的波动和降低。2

4 相相相关关关工工工作作作

已经有多种研究范式和模型结构用于命名实体识别任务。早期的工作基于序列标注
的范式，将句子序列中每个token标注为一个组合标签，从而派生出不同的标注规范，比
如BIO或BIOES，结合实体类型标签，形成形如B-PER、I-PER的实体标签。之后将命名实
体识别任务视为token的分类任务，衍生出有监督机器学习的序列标注模型。隐马尔可夫模
型HMM (Bikel, 1999; Zhou, 2002) 能够捕捉现象的局部性，但难以捕捉序列远距离信息。最
大熵模型MEM (Borthwick, 1998; Tsai, 2004) 通过已有先验知识的前提下选择熵最大的概率分
布，确定某实体类型。条件随机场CRF (McCallum, 2003; Krishnan, 2006) 能够捕获数据的全
局分布，改善长距离依赖的问题。在深度学习方法中，BiLSTM+CRF (Huang, 2015; Lample,

2输入ChatGPT的Instruction为“我希望你充当古籍命名实体识别专家，将以下输入文本中的所有的人名
（PER），书籍名（BOOK），官职名（OFI）进行提取，返回结果将识别的实体替换实体—类别的格式，其
中类别使用PER、BOOK、OFI标识。不要输出解释，更不要更改我的原始文本，只输出最终结果即可，你明白了
吗？”。同源样本示例以“如*的返回结果为*”的方式添加到“其中类别使用PER、BOOK、OFI标识之后”
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2016)或BERT+CRF是一种经典的命名实体识别架构，但由于BERT (Devlin, 2019)强大的上下
文编码能力，CRF带来的性能增益降低，但推理速度变慢，因此BERT+Softmax的模型结构凭
借其可靠的性能和效率，逐步取代了BERT+CRF。
与序列标注不同的是，基于实体span的方法将命名实体识别视为文本跨度分类问题，已经

成为主流方法之一。基于预训练语言模型，相关研究工作 (Sohrab, 2018; Luan, 2019; Wadden,
2019) 通过连接span或聚合单词的表示，将他们接入线性分类器进行实体类型预测。 (Yu,
2020) 采用双仿射分类器融合实体首尾边界的表示进行span分类。同时，一些研究方法通过增
加边界监督信息改善基于span的框架。(Zheng, 2019; Tan, 2020) 通过多任务学习检测实体边
界，(Shen, 2021)在span的预测后进行边界回归，而 (Li, 2022)设计了两种词对关系辅助span分
类。
近年来，端到端的生成式抽取框架直接将命名实体识别任务转换为文本生成任务，将句子

中的目标实体转为序列进行训练和解码。(Dan, 2016)首先应用生成式框架在该任务中，输入句
子并输出实体起始位置、长度和类型。(Straková, 2019)通过将嵌套实体标签建模为多标签解决
嵌套命名实体识别的问题。(Hang, 2021)基于BART (Lewis, 2020)及指针网络的思想实现实体
跨度及类型序列的生成，而(Lewis, 2022) 则基于T5 (Colin, 2020)生成实体序列，通过循环一致
性训练的方法提升了无监督命名实体识别的能力。
现有的研究方法大多集中在英文及中文现代文的命名实体识别，缺少对古文的相关研究。

而古文相比现代文具有更大的实体歧义性和边界模糊性，因此本文通过引入古文篇章知识及信
息论，更好地缓解实体指称本身的歧义性，权衡实体指称本身及其上下文特征的编码。

5 总总总结结结

本文介绍了我们解决古籍命名实体识别任务的框架，从缓解古籍实体的歧义性和边界模糊
性入手，在token-wise和span-level感知的两种框架基础上，融入古籍的篇章信息，并从信息论
的视角编码泛化特征，去除冗余信息，提升古籍文本中实体识别的性能。在相关古籍文本上进
行评测时，我们发现有几个未来亟待探究或解决的问题：

• 实体边界检测和类型预测的难度差异：我们将实体识别任务分解为两个子任务：实体的边
界检测和类型预测分别进行训练，通过评估发现，边界检测的性能要远低于实体类型的预
测，这也证明了古籍高难度的句读或分词断句，为实体的边界检测带来巨大挑战

• 同一句中具有较强的模式一致性：如下面这句话:

“{萧惟信|PER}，字{耶宁|PER}，楮特部人。五世祖{霞赖|PER}，{南府宰相|OFI}。曾
祖{乌古|PER}，{中书令|OFI}。祖{阿古只|PER}，{知平州|OFI}。”

其具有很强的一致性的同位模式，通过单次解码很大概率会漏掉上述模式中的某些实体，
因此强化句子中该同位模式的关联是一个值得探究的问题

• 大模型在实体识别中的表现有待提升：正如我们在前面评估的那样，大模型在实体识别任
务上的性能有较大的提升空间，由于其生成的不确定性以及幻想等问题，造成非原句实体
出现在生成结果中的现象；同时经过评测发现，大模型对实体的边界识别不够精准，如何
构建指令或设计策略，使大模型更高效地适配到实体识别任务上值得探究
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摘摘摘要要要

本文描述了队伍“翼智团”在CCL23古籍命名实体识别评测中提交的参赛系统。该任务
旨在自动识别出古籍文本中人名、书名、官职名等事件基本构成要素的重要实体，并
根据使用模型参数是否大于10b分为开放赛道和封闭赛道。该任务中，我们首先利用
古籍相关的领域数据和任务数据对开源预训练模型进行持续预训练和微调，显著提升
了基座模型在古籍命名实体识别任务上的性能表现。其次提出了一种基于pair-wise投
票的不置信实体筛选算法用来得到候选实体，并对候选实体利用上下文增强策略
进行实体识别修正。在最终的评估中，我们的系统在封闭赛道中排名第二，F1得分
为95.8727。

关关关键键键词词词：：： 命名实体识别，持续预训练，实体修正

System Report for CCL23-Eval Task 1：：：Named Entity
Recognition for Ancient Books based on Continual Pre-training

Method and Context Augmentation Strategy

Shiquan Wang，，，Lingling Shi，，，Luwen Pu，，，Ruiyu Fang，，，Yu Zhao，，，Shuangyong Song
China Telecom Corporation Ltd. Data&AI Technology Company

Beijing, China
{wangsq23，pulw，fangry，zhaoy11，songshy}@chinatelecom.cn
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Abstract

This article describes the entry system submitted by our team in the CCL23 ancient
book named entity recognition evaluation. The task aims to automatically identify
important entities of the basic elements of events such as names of people, titles of
books, and official titles in ancient texts, and divide them into open tracks and closed
tracks according to whether the model parameters used are greater than 10b. In this
task, we first use the domain data and task data related to ancient books to continuously
pre-train and fine-tune the open source pre-training model, which significantly improves
the performance of the pedestal model on the task of named entity recognition in
ancient books. Secondly, an untrusted entity screening algorithm based on pair-wise
voting is proposed to obtain candidate entities, and the context enhancement strategy
is used to correct entity recognition for candidate entities. In the final evaluation, our
system ranked second in the closed circuit with an F1 score of 95.8727.

Keywords: Named Entity Recognition, Continuous Pre-training, Entity
Modification
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1 引引引言言言

古籍命名实体识别任务的目标是自动识别古籍文献中人名、地名、机构名等重要实体，这
是正确分析古汉语文本、深度挖掘人文知识的基础步骤(苏祺, 2023)。然而，古籍命名实体识别
任务缺乏公开的用于模型训练和评测的数据资源，制约了技术的进一步发展。此外，古籍文献
命名实体识别任务受古文字词含义多样性、行文结构连续性、繁体字和无句读的影响具有较高
的复杂性。

我们提交的系统采用两阶段策略提高模型在古籍命名实体识别任务上的表现，第一阶段通
过基于领域和任务知识的持续预训练与微调提升基座模型在古籍命名实体识别任务上的性能表
现，第二阶段通过基于上下文信息的实体修正提升模型对于不置信实体的判别准确率。

我们首先基于领域和任务知识对基座模型进行持续预训练与微调，针对古籍文本复杂的语
言结构、古老的语义表达和特定的文化背景，我们使用开源的二十四史数据进行领域持续预训
练，增加预训练语言模型对于古籍文本的理解能力，使用评测数据集进行任务持续预训练，增
加模型对于该数据集文本的理解能力，同时采用W2NER、BERT-CRF和BERT-Span等多种方
式针对命名实体识别任务进行模型微调。

我们其次基于实体的上下文信息对其进行修正，我们观察到引入实体所在上下文信息后
可以帮助模型更好的对其进行分类，因此针对不同模型的投票结果，我们首先设计了一种基
于pair-wise投票的不置信实体筛选算法得到预测不置信的实体候选，然后通过加入实体所在二
十四史篇章的上下文对识别结果进行修正。我们的系统在最终线上评测中F1得分为95.8727，获
得了封闭赛道第二名的成绩。

2 相相相关关关工工工作作作

命名实体识别（Name Entity Recognition）任务旨在自动识别出文本中人名、地名、机
构名等事件基本构成要素的重要实体。因为它具有各种各样的基于知识的应用，例如关系提
取(Wei et al., 2020; Li et al., 2021b)、实体链接(Le and Titov, 2018; Hou et al., 2020)等，所
以长期以来一直是自然语言处理(NLP)领域的一项基本任务。目前NER任务的主流方法分为
四种，分别是（1）基于序列标注的NER方法(Lample et al., 2016)；（2）基于超图的NER方
法(Lu and Roth, 2015; Katiyar and Cardie, 2018)；（3）基于序列到序列的NER方法(Yan et
al., 2021)；（4）基于跨度的NER方法(Luan et al., 2019; Li et al., 2021a)。

基于序列标注的NER方法出现于早期的NER任务中，该方法将文本序列中的每个词都视为
一个单独的标注单元，通过为每个词分配一个标签来识别实体。通常主流的研究方法结合了条
件随机场（CRF）(Lafferty et al., 2001)、卷积神经网络（CNN）(Strubell et al., 2017)、循环
神经网络（RNN）(Tang et al., 2018)和Transformer(Yan et al., 2019)进行模型建模，并结合特
征工程来捕捉词的上下文信息、词性等特征。该方法的优势在于其简单性和高效性。

基于超图的NER方法将文本中的实体识别任务建模为在超图上进行推理和解码的问题。超
图是一个拓展了传统图模型的概念，它允许节点和边连接形成高阶组合关系。在超图中，每个
节点表示一个单词，边表示词之间的关系，而超边则表示更高阶的组合关系，可以跨越多个节
点。通过在超图上定义合适的特征表示和推理算法，可以捕捉到更复杂的上下文和语义信息，
提高命名实体识别的性能。Lu和Roth等人(Lu and Roth, 2015)率先在NER任务中使用基于超图
的方法，随后该方法被Wang和Lu等人(Wang and Lu, 2018)进行扩展和增强。

基于序列到序列的NER方法通常使用序列到序列（Sequence-to-Sequence）模型来解决
命名实体识别（NER）任务。该方法使用编码器-解码器框架，其中编码器将输入序列编码
为固定维度的表示，而解码器根据编码器的输出生成目标实体。Gillick等人(Gillick et al.,
2016)将Seq2Seq模型应用到NER任务中，通过解码器直接输出对应句子中包含实体的起始位
置、跨度长度和标签。

基于跨度的NER方法是一种使用跨度（Span）作为基本单位进行命名实体识别（NER）的
方法。该方法通过枚举所有可能的跨度组合，并对每个跨度进行分类，从而确定文本中的实体
位置和类型(Xu et al., 2017; Yamada et al., 2020)。Li等人(Li et al., 2020)对NER进行了重新定
义，将其视为机器阅读理解(MRC)任务，并将实体作为答案跨度进行提取。Shen等人(Shen et
al., 2021)提出了一种两阶段的标识方法，通过过滤器和回归器生成跨度提案，并将其分类到相
应的类别中。
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在本次评测中我们主要结合了基于序列标注的NER方法和基于跨度的NER方法提取古籍文
本中蕴含的实体，最终取得封闭赛道第二名的成绩。

3 模模模型型型

在本次古籍命名实体识别评测中我们提出的模型结构如图1所示，该模型由两阶段构成，第
一阶段包括基于领域和任务知识的持续预训练以及微调。领域知识持续预训练指的是利用任务
相关的领域语料对开源基座进行持续训练，我们采用的领域知识来自于二十四史原文。任务知
识持续预训练指利用未标注的训练集进行持续预训练，任务知识相比领域知识更具备领域相关
性且训练成本更低。微调阶段我们使用了带标签的训练数据数据对模型进行精调；第二阶段基
于上下文信息对实体识别结果进行修正，该阶段主要利用实体上下文信息对不同结构模型投票
产生的不置信实体进行修正。接下来将分别介绍这两阶段的主要内容。

GuNER2023
Traditional

GuNER2023
Simplified

Twenty-Four History
Traditional

Twenty-Four History
Simplified

BERT-base

BERT-wwm-ext

NEZHA

MacBERT-base

. . .

W2NER

BERT-CRF

BERT-Span

Paiir-wise
Ensembling

Voting

Context-based
Entity

Error-correction

Data Processing Pretraining Fine-tuning Entity Error-correction

Stage One Stage Two

图 1: 模型结构图

3.1 基基基于于于领领领域域域知知知识识识和和和任任任务务务数数数据据据的的的持持持续续续预预预训训训练练练与与与微微微调调调

3.1.1 基基基于于于领领领域域域知知知识识识和和和任任任务务务数数数据据据的的的持持持续续续预预预训训训练练练

由于开源中文预训练语言模型在初始预训练的过程中使用的古籍数据较少，而本次赛事提
供的训练集和测试集均为古籍原文数据，直接使用比赛数据进行微调，首先不能充分的利用开
源预训练语言模型的语义表征能力，其次预训练语料的领域分布和任务领域分布存在较大的差
异，而领域持续预训练和任务持续预训练可以通过引入领域信息和任务信息来提高模型在下游
任务上的表现(Gururangan et al., 2020; Yang et al., 2021)。

首先二十四史是中国古代历史著作的集合，包含了丰富的历史文本，涵盖了各个历史时期
和领域的内容。这些古籍数据对于古籍命名实体识别具有重要的参考价值；其次二十四史中包
含了大量关于人名、官职名、书名等实体的描述，这些数据与本次比赛任务的领域高度相关。
因此我们选择使用网络上可以搜集到的二十四史数据对开源预训练语言模型进行领域持续预训
练，经过领域持续预训练之后，再利用未标注的训练集进行任务持续预训练，经过持续预训练
模型可以更好地理解古籍文本的语言特点、实体命名规律和上下文关系，从而提升模型在古籍
命名实体识别任务上的性能。

3.1.2 基基基于于于任任任务务务数数数据据据的的的模模模型型型微微微调调调

在本次评测中，我们选择了三种不同的模型结构进行微调，分别是W2NER(Li et al.,
2022)、BERT-CRF和BERT-Span。

其中W2NER是一种基于字级别特征的序列标注模型，它将统一的NER建模为词与词关系
分类，通过利用相邻词和尾首词关系对实体词之间的相邻关系进行有效建模，解决了NER的内
核瓶颈问题。BERT-CRF方法结合了BERT模型和条件随机场（CRF）来进行命名实体识别。
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该模型结构通过BERT获得输入序列的特征向量，然后通过CRF层对这些特征向量进行序列建
模，进而识别出命名实体的边界和类别。BERT-Span方法结合了BERT模型和Span方法来进行
序列标注，与BERT-CRF相似，该模型结构同样通过BERT模型获取输入序列的特征向量，不
同之处在于BERT-Span方法通过Span方法对特征向量进行处理，并基于预测实体的起始位置和
结束位置来定位命名实体。该方法通过预测实体的起始和结束位置的概率分布来识别实体的边
界，并根据最高概率的起始和结束位置来确定实体的边界。值得注意的是,我们使用的预训练语
言模型均为经过领域知识和任务数据持续预训练后的模型。

3.2 基基基于于于上上上下下下文文文信信信息息息的的的实实实体体体修修修正正正

在微调训练过程中，我们发现单模型即可充分拟合训练数据集，而且不同模型对验证集的
预测结果大致趋同。但是不同结构的模型，甚至同结构的模型在不同训练轮次的预测结果上仍
存在稍许差异，这些差异反映了模型对候选实体的不置信程度，对这些不置信样本的精细化处
理，是我们在本次评测任务中取得进一步提升的关键，具体算法如算法1所示：

算算算法法法 1 基于pair-wise投票的不置信实体筛选

关关关键键键词词词：：：
定义Ri为模型i对测试集识别出的实体序列[entity1i , entity

2
i , ..., entity

m
i ];

定义修正操作opk为四元组< op type, span(entityjm), label(entityjm), label(entitykn) >，其
中op type ∈ {add, delete, change},
函数span得到实体所在的文本区域位置，
函数label得到实体的类型,
定义λ(opi)为操作opi的置信度
Input: 单模型预测结果和对应的验证集F1分值的集

合RS = [< R1, S1 >,< R2, S2 >, ..., < Rn, Sn >]，置信度过滤阈值θ
Output: [λ(op1), λ(op2), ..., λ(opn)]

1 result=[]
2 for 采样两个单模型结果(< Rm, Sm >,< Rn, Sn >) do
3 for j = 1, ..., len(Rm) do
4 for k = 1, ..., len(Rn) do
5 if span(entityjm) == span(entitykn) and label(entityjm) != label(entitykn) then
6 if

(< op type, span(entityjm), label(entityjm), label(entitykn) >) not in result
then

7 Registering

λ(< op type, span(entityjm), label(entityjm), label(entitykn) >) to result;
8 Updating

λ(< op type, span(entityjm), label(entitykn), label(entity
j
m) >) to 0.0;

9 end

10 optype = getoptype(entity
k
n, entity

j
m);

11 Updating λ(< op type, span(entityjm), label(entityjm), label(entitykn) >) by
adding Sn − Sm;

12 Updating λ(< op type, span(entityjm), label(entitykn), label(entity
j
m) >) by

adding Sm − Sn;
13 end

14 end

15 end

16 end
17 Filtering the result with λ(opi) smaller than θ;
18 return result;
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我们首先保留多个经过领域和任务知识持续预训练的模型微调结果；其次利用不同模型结
构的优势，利用投票方法和基于pair-wise投票的不置信实体筛选算法得到预测不置信的实体候
选区域，例如测试集中，“以玉虎吐募兵人下蜀江，代失八都守中、。”的候选提及区域“玉虎吐
”在不同模型的预测结果中属于不同的实体类别，因此将其视为一个不置信区域；然后利用二十
四史中同段落、同篇章中的上下文对候选区域进行辅助预测，对于命名实体“玉虎吐”，我们补
充其出现的段落、篇章级语义上下文“宗王囊加、玉枢虎儿吐华与脱欢悉议加封。”后，可以得
到实体类别为PER。最后我们将补充上下文进行修正后的结果和原结果进行融合。

4 实实实验验验

本小节将介绍我们在本次评测任务中实验所涉及的内容，主要包括数据处理、实验参数设
置、实验结果与分析三部分。

4.1 数数数据据据处处处理理理

本次评测任务提供的数据集（GuNER2023）0来源于网络上公开的二十四史文本，其中
训练集包括2347条文本，测试集包括224条文本，这些文本均是从二十四史基础语料中随机截
断的，长度约为100字。其中训练集标注了文本中的人名（PER）、书名（BOOK）和官职名
（OFI）三种实体，测试集无标注。

由于目前大部分开源中文预训练语言模型的预训练语料大多以简体中文为主，因此我们通
过繁简转换开源工具OPENCC把该数据集转换为简体中文，值得注意的是，在繁体转简体的过
程中我们记录了字级别的繁简映射关系，在最终把简体预测结果转换成繁体时可以做到无损转
换。除了本次评测任务提供的数据集外，我们收集了网络上公开可用的二十四史文本，包括繁
体1、简体和白话文版本2。我们将其按照句号进行分割，将该部分数据和本次评测任务提供的
数据集一起作为模型持续预训练的语料。

4.2 实实实验验验设设设置置置

我 们 使 用 的 深 度 学 习 框 架 为PyTorch， 编 程 语 言 为Python。W2NER、BERT-
CRF和BERT-Span中 使 用 的 开 源 预 训 练 语 言 模 型 有BERT-wwm-ext、MacBERT-
base、MacBERT-large、ERNIE-large、GuwenBERT-base和MengziBERT-base等 ， 重 要 参
数设置如表1所示。

name value

emb dropout 0.5
conv dropout 0.5
out dropout 0.33
max epochs 500
batch size 32
learning rate 1e-3
weight decay 0
clip grad norm 5.0
bert learning rate 5e-6
warm factor 0.1
seed 13

(a) W2Ner参数设置

name value

task type crf
train epochs 10
swa start 5
train batch size 24
dropout prob 0.1
max seq len 512
lr 2e-5
other lr 2e-3
seed 123
weight decay 0.01
loss type ls ce

(b) BERT-CRF参数设置

name value

task type span
train epochs 10
swa start 5
train batch size 24
dropout prob 0.1
max seq len 512
lr 2e-5
other lr 2e-3
seed 123
weight decay 0.01
loss type ls ce

(c) BERT-Span参数设置

表 1: 模型参数设置

4.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

4.3.1 实实实验验验一一一

为了寻找到最适合处理古籍领域文本的基座模型，我们首先在GuNER2023数据集上基
于W2NER架构尝试了若干开源预训练语言模型，实验结果如表2所示。

0https://tianchi.aliyun.com/dataset/151499
1http://www.guoxuedashi.net/a/30p/
2https://github.com/maxzxc0110/24-histories
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Model ERNIE-large GuwenBERT-base BERT-base MacBERT-large MengziBERT-base BERT-wwm-ext

GuNER2023 split 81.6057 85.4847 90.1980 90.6496 91.6667 92.2014

表 2: GuNER2023数据集上开源预训练语言模型的实验结果

表2展示了在GuNER2023数据集上基于不同开源预训练语言模型W2NER的性能表
现，GuNER2023 split表示将训练集数据按照9:1的比例随机划分训练集和验证集，其中的F1得
分为该开源预训练语言模型在繁体数据集上和简体数据集上的最高F1得分。从实验结果可以看
出BERT-wwm-ext在GuNER2023数据集上表现最佳，因此在本次评测中我们选择该模型作为
后续实验的基座模型。

4.3.2 实实实验验验二二二

由于BERT-wwm-ext在预训练的过程中使用的大多为简体中文，为了提高BERT-wwm-
ext在古籍文本领域中进行命名实体识别任务时的性能表现，我们利用网络上开源的二十
四史语料和GuNER2023数据集对该模型进行了领域持续预训练（DAP）和任务持续预训练
（TAP），模型结构为W2NER，实验结果如表3所示。

Metric no trick +DAP +TAP

GuNER2023 split t 90.9449 91.5805 92.9980
GuNER2023 split s 92.2014 92.9383 93.3400
GuNER2023 s \ 93.4394 93.8958

表 3: GuNER2023数据集上基于BERT-wwm-ext持续预训练的实验结果

表3展示了在GuNER2023数据集上对BERT-wwm-ext进行持续预训练的实验结果，其
中GuNER2023 split t表示繁体的GuNER2023数据集并且随机抽取出十分之一的数据作为验
证集，GuNER2023 split s表示简体的GuNER2023数据集并且随机抽取出十分之一的数据
作为验证集，GuNER2023 s表示全部简体的GuNER2023数据集，不抽取部分数据作为验证
集。no trick表示使用公开的BERT-wwm-ext模型，+DAP表示在公开的模型参数基础上使
用获取的24史数据进行基于领域知识的持续预训练，+TAP表示在领域知识持续预训练后
使用GuNER2023数据集进行基于任务的持续预训练。实验结果表明加入基于领域知识和
基于任务的持续预训练后模型的性能获得了提升，在GuNER2023 split t数据上分别获得
了0.6356和2.0531的绝对提升，在GuNER2023 split s数据上分别获得了0.7369和1.1386的绝对
提升。这证明在古籍命名实体识别任务上进行领域持续预训练和任务持续预训练是有必要的。
除此之外，我们还尝试了使用全部数据不划分验证集的方法进行模型训练，实验结果证明在该
评测任务中使用全量数据可以获得更好的性能表现，这是因为在该任务中数据量较少，因此后
续实验均使用全量数据进行模型训练。

4.3.3 实实实验验验三三三

为了弥补单个模型结构的局限性和增加模型投票时的多样性，除W2NER外，我们选取
了BERT-CRF和BERT-Span两种额外的模型结构来参与该评测任务，模型微调后实验结果如
表4所示。

Metric Precision Recall F1

W2NER 94.9200 94.0770 94.4968
BERT-CRF 94.1942 92.8924 93.5388
BERT-Span 94.6721 91.2142 92.9110

表 4: GuNER2023数据集上模型微调的实验结果

表4展示了W2NER、BERT-CRF和BERT-Span三种不同的模型结构在GuNER2023数据集
上微调后的实验结果，实验结果表明基于字级别特征的W2NER可以更好的捕获词与词之间
的联系，从而更好的识别出古籍文本中的重要实体，值得注意的是，我们修改了W2NER获
取句向量的方法，将其从取最后BERT四层的平均输出改为取最后一层的输出，该方法获得
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了0.6010的绝对提升。虽然BERT-CRF和BERT-Span单模型的表现结果不如W2NER，但是在
模型投票的过程中我们发现三种不同结构的模型对于某些实体的识别结果存在差异性。

4.3.4 实实实验验验四四四

由于不同结构的模型对于某些实体的判别存在差异，为了利用不同结构模型之间的差异
性，我们设计了一种基于上下文信息进行实体修正的方法，实验结果如表5所示。

Metric Precision Recall F1

W2NER 94.9200 94.0770 94.4968
+context correction 95.1629 96.5932 95.8727

表 5: GuNER2023数据集上基于上下文进行实体修正的实验结果

表5展 示 了 在W2NER上 利 用 上 下 文 信 息 进 行 实 体 修 正 的 实 验 结 果 ， 其
中+context correction表示在W2NER中加入上下文信息修正方法。该方法首先通过基于pair-
wise投票的不置信实体筛选算法共筛选出120个不置信的候选提及区域，然后让模型对加入篇章
级别的上下文信息后的实体进行预测，最终共有26个实体的类别发生了变化，我们将发生变化
的实体类别和W2NER的结果进行融合，最终获得了1.3759的绝对提升。实验结果证明加入实体
所在篇章的上下文信息可以改善模型对于该实体的不置信程度，从而提高模型在古籍命名实体
识别任务上的性能表现。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

在本次CCL23古籍命名实体识别评测中，我们观察到古籍文本的特殊性和复杂性以及不同
结构的模型对于同一实体预测的差异性，因此提出了基于领域和任务知识的持续预训练与微调
的方法和基于上下文信息的实体修正方法，通过领域和任务知识提高模型对于古籍领域文本的
理解能力，通过上下文信息提高模型对于不置信实体的判别能力。我们“翼智团”队伍提交的系
统在封闭赛道中排名第二，测试集上F1得分为95.8727。然而，我们的挑选不置信实体和上下文
的方法还有改进的空间，未来可以通过探索更有效获取不置信实体及上下文的方法来进一步提
高模型的性能表现。
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Suchin Gururangan, Ana Marasović, Swabha Swayamdipta, Kyle Lo, Iz Beltagy, Doug Downey, and
Noah A. Smith. 2020. Don’t stop pretraining: Adapt language models to domains and tasks. In
Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, pages
8342–8360.

Feng Hou, Ruili Wang, Jun He, and Yi Zhou. 2020. Improving entity linking through semantic reinforced
entity embeddings. In Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics, pages 6843–6848.

Arzoo Katiyar and Claire Cardie. 2018. Nested named entity recognition revisited. In Proceedings of the
2018 Conference of the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics:
Human Language Technologies, Volume 1 (Long Papers), pages 861–871.

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第14页-第22页，哈尔滨，中国，2023年8月3日至5日。
(c) 2023 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

20



计算语言学

John D Lafferty, Andrew McCallum, and Fernando CN Pereira. 2001. Conditional random fields: Prob-
abilistic models for segmenting and labeling sequence data. In Proceedings of the Eighteenth Inter-
national Conference on Machine Learning, pages 282–289.

Guillaume Lample, Miguel Ballesteros, Sandeep Subramanian, Kazuya Kawakami, and Chris Dyer. 2016.
Neural architectures for named entity recognition. In Proceedings of NAACL-HLT, pages 260–270.

Phong Le and Ivan Titov. 2018. Improving entity linking by modeling latent relations between mentions.
In Proceedings of the 56th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume
1: Long Papers), pages 1595–1604.

Xiaoya Li, Jingrong Feng, Yuxian Meng, Qinghong Han, Fei Wu, and Jiwei Li. 2020. A unified mrc frame-
work for named entity recognition. In Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association
for Computational Linguistics, pages 5849–5859.

Fei Li, ZhiChao Lin, Meishan Zhang, and Donghong Ji. 2021a. A span-based model for joint overlapped
and discontinuous named entity recognition. In Proceedings of the 59th Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics and the 11th International Joint Conference on Natural
Language Processing (Volume 1: Long Papers), pages 4814–4828.

Jingye Li, Kang Xu, Fei Li, Hao Fei, Yafeng Ren, and Donghong Ji. 2021b. Mrn: A locally and
globally mention-based reasoning network for document-level relation extraction. In Findings of the
Association for Computational Linguistics: ACL-IJCNLP 2021, pages 1359–1370.

Jingye Li, Hao Fei, Jiang Liu, Shengqiong Wu, Meishan Zhang, Chong Teng, Donghong Ji, and Fei Li.
2022. Unified named entity recognition as word-word relation classification. In Proceedings of the
AAAI Conference on Artificial Intelligence, volume 36, pages 10965–10973.

Wei Lu and Dan Roth. 2015. Joint mention extraction and classification with mention hypergraphs. In
Proceedings of the 2015 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, pages
857–867.

Yi Luan, Dave Wadden, Luheng He, Amy Shah, Mari Ostendorf, and Hannaneh Hajishirzi. 2019. A
general framework for information extraction using dynamic span graphs. In Proceedings of the
2019 Conference of the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics:
Human Language Technologies, Volume 1 (Long and Short Papers), pages 3036–3046.

Yongliang Shen, Xinyin Ma, Zeqi Tan, Shuai Zhang, WenWang, andWeiming Lu. 2021. Locate and label:
A two-stage identifier for nested named entity recognition. In Proceedings of the 59th Annual Meeting
of the Association for Computational Linguistics and the 11th International Joint Conference on
Natural Language Processing (Volume 1: Long Papers), pages 2782–2794.

Emma Strubell, Patrick Verga, David Belanger, and Andrew McCallum. 2017. Fast and accurate entity
recognition with iterated dilated convolutions. In Proceedings of the 2017 Conference on Empirical
Methods in Natural Language Processing, pages 2670–2680.

Buzhou Tang, Jianglu Hu, Xiaolong Wang, and Qingcai Chen. 2018. Recognizing continuous and discon-
tinuous adverse drug reaction mentions from social media using lstm-crf. Wireless Communications
and Mobile Computing, 2018.

Bailin Wang and Wei Lu. 2018. Neural segmental hypergraphs for overlapping mention recognition. In
Proceedings of the 2018 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, pages
204–214.

Zhepei Wei, Jianlin Su, Yue Wang, Yuan Tian, and Yi Chang. 2020. A novel cascade binary tag-
ging framework for relational triple extraction. In Proceedings of the 58th Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics, pages 1476–1488.

Mingbin Xu, Hui Jiang, and Sedtawut Watcharawittayakul. 2017. A local detection approach for named
entity recognition and mention detection. In Proceedings of the 55th Annual Meeting of the Associ-
ation for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages 1237–1247.

Ikuya Yamada, Akari Asai, Hiroyuki Shindo, Hideaki Takeda, and Yuji Matsumoto. 2020. Luke: Deep
contextualized entity representations with entity-aware self-attention. In Proceedings of the 2020
Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP), pages 6442–6454.

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第14页-第22页，哈尔滨，中国，2023年8月3日至5日。
(c) 2023 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

21



计算语言学

Hang Yan, Bocao Deng, Xiaonan Li, and Xipeng Qiu. 2019. Tener: adapting transformer encoder for
named entity recognition. arXiv preprint arXiv:1911.04474.

Hang Yan, Tao Gui, Junqi Dai, Qipeng Guo, Zheng Zhang, and Xipeng Qiu. 2021. A unified generative
framework for various ner subtasks. In Proceedings of the 59th Annual Meeting of the Association
for Computational Linguistics and the 11th International Joint Conference on Natural Language
Processing (Volume 1: Long Papers), pages 5808–5822.

Zinong Yang, Ke-jia Chen, and Jingqiang Chen. 2021. Guwen-unilm: Machine translation between
ancient and modern chinese based on pre-trained models. In Natural Language Processing and
Chinese Computing: 10th CCF International Conference, NLPCC 2021, Qingdao, China, October
13–17, 2021, Proceedings, Part I 10, pages 116–128. Springer.

邓泽琨杨浩 王军苏祺, 王莹莹. 2023. Ccl23-eval 任务1总结报告: 古籍命名实体识别(guner2023).

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第14页-第22页，哈尔滨，中国，2023年8月3日至5日。
(c) 2023 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

22



CCL23-Eval 任任任务务务1系系系统统统报报报告告告：：：基基基于于于增增增量量量预预预训训训练练练与与与对对对抗抗抗学学学习习习的的的古古古籍籍籍命命命名名名
实实实体体体识识识别别别

李李李剑剑剑龙龙龙
中国工商银行/ 北京
BISTU-IIIP / 北京
1436631592@qq.com

于于于右右右任任任
BISTU-IIIP / 北京
a154377713@163.com

刘刘刘雪雪雪阳阳阳
BISTU-IIIP / 北京
1239996108@qq.com

朱朱朱思思思文文文
BISTU-IIIP / 北京
1391911891@qq.com

摘摘摘要要要

古籍命名实体识别是正确分析处理古汉语文本的基础步骤，也是深度挖掘、组织
人文知识的重要前提。古汉语信息熵高、艰涩难懂，因此该领域技术研究进展缓
慢。针对现有实体识别模型抗干扰能力差、实体边界识别不准确的问题，本文提
出使用NEZHA-TCN与全局指针相结合的方式进行古籍命名实体识别。同时构建了
一套古文数据集，该数据集包含正史中各种古籍文本，共87M，397,995条文本，用
于NEZHA-TCN模型的增量预训练。在模型训练过程中，为了增强模型的抗干扰能
力，引入快速梯度法对词嵌入层添加干扰。实验结果表明，本文提出的方法能够有效
挖掘潜藏在古籍文本中的实体信息，F1值为95.34%。
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Abstract

GuNER is the basic step for analyzing and processing ancient Chinese texts correctly,
which is also an important prerequisite for in-depth mining and organizing human
knowledge. Due to its high information entropy and difficulty, the technological re-
search progress in ancient Chinese filed is slow. To address the issues of poor anti-
interference ability and inaccurate entity boundary recognition in existing entity recog-
nition models, this article proposes a method of combining NEZHA-TCN with global
pointer for ancient named entity recognition. At the same time, an ancient text dataset
was constructed, which includes various ancient texts from the historical collection, to-
taling 87M and 397,995 texts, for incremental pretraining of the NEZHA-TCN model.
In the process of model training, in order to enhance the anti-interference ability of
the model, the fast gradient method is introduced to add interference in the word em-
bedding layer. The experimental results show that the method proposed in this article
can effectively mine the entities in the ancient texts, with an F1 value of 95.34%.

Keywords: GuNER , Incremental pretraining , Fast gradient method
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1 引引引言言言

古籍命名实体识别(苏祺 et al., 2023)是当前汉语领域研究的热点问题之一，其旨在通过自
然语言处理技术从古汉语文本中抽取出人名、官职名、书籍名等关键信息。然而，古籍命名实
体识别领域面临诸多困难。当前古籍文本研究不仅缺乏相应的模型技术支持，而且还面临领域
可用训练数据较少的问题，这阻碍了技术的长足发展。

作为汉语理解与分析的关键一环，对古籍文本进行准确高效分析能够为古文分析人员提供
技术支持，减轻技术人员的工作量，提升古文在汉语言文学的影响力。但目前，古籍文本分析
研究人员少，导致相关工作进展缓慢，算法模型产出滞后。且现有的模型都是沿用在其他领
域的模型，导致算法领域特质不鲜明，无法更加高效地对古文文本进行有效分析。针对模型
抗干扰能力差，词边界信息难以区分，且开源数据缺乏的问题，本文提出一种基于增量预训
练与对抗学习的古籍命名实体识别模型（Ancient Named Entity Recognition Model Based on
Incremental Pretraining and Adversarial Learning，ANER-IPAL）用于古籍命名实体识别。

2 相相相关关关工工工作作作

随着深度学习技术的不断发展，古籍命名实体识别研究主要依托于命名实体识别技术的发
展，而命名实体识别研究可以分为三个阶段：传统方法阶段、神经网络阶段和预训练模型阶
段。

传统方法阶段主要包括：基于模板的方法和基于统计的方法。基于模板的方法是指利用已
建立的规则对句子进行模式匹配，找出句子中对应的实体。这种方法需要语言学家制定相关规
则，在数据量较少的情况下可以取得良好的效果。然而，模板中预定义的规则并不适用于领域
迁移和未登录词识别场景。因此，基于统计的方法应运而生。基于统计的方法是指利用条件随
机场(Conditional Random Field，CRF)、隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model，HMM)和最
大熵模型(Maximum Entropy Model，MEM)对数据集进行统计和特征建模，并找出文本中的
实体。Yang等人(2006)设计了基于HMM的中文命名实体识别算法来识别文本中出现的命名实
体，并在当时取得了良好的效果。Duan和Zheng(2011)使用CRF进行中文领域的实体识别模型
建模，通过CRF模型获得各标签序列的分数值，并解码得到命名实体识别结果。

随着深度学习模型的不断发展，命名实体识别的研究方向也从传统方法发展到神经网络方
法。神经网络方法不需定义实体抽取规则，它可以自动从文本数据中挖掘潜在特征，并完成命
名实体识别任务。由于深度学习方法的高效性和便捷性，近些年，基于此方法的命名实体识
别工作如雨后春笋般涌现。Huang等人(2015)提出了一种结合BiLSTM和CRF的中文命名实体识
别模型。借助于BiLSTM善于捕捉长距离依赖关系，CRF可以优化序列输出的特点，BiLSTM-
CRF模型在命名实体识别任务上取得了良好的效果。Ma和Hovy(2016)提出了BiLSTM-CNN-
CRF模型用于实体识别，首先利用CNN获取句子的词级别特征，然后利用BiLSTM获取句子的
时序依赖特征，并使用CRF对实体识别结果进行优化。面对模型无法同时关注字词特征的缺
陷，Zhang和Yang(2018)提出了Lattice-LSTM模型，该模型通过引入分词结果信息，增加模型
输入层的特征信息量；接着利用LSTM提取字词融合信息的隐藏时序特征，进而提升命名实体
识别效果。Zhang等人(2019)也提出了一种基于词汇形式的命名实体识别模型，通过结合词级别
和字符级别特征，提升了模型在中文命名实体识别任务上的性能。为准确对特定类实体进行准
确识别，尼扎木丁等人(2017)使用统计规则对维族人名进行了研究，并获得了优异的命名实体
识别结果。马合木提等人(2017)提出了一种基于模糊匹配和语音转换的命名实体识别方法，通
过模糊匹配和结合语音模态信息进行实体识别，实验表明，该方法能够有效地识别文本中的命
名实体。

由于传统的神经网络模型不能很好地表示句子的语义特征，基于大规模语料库的预训练语
言模型应运而生。近年来，随着预训练语言模型的提出，命名实体识别的研究也进入到基于预
训练语言模型的时代。廖列法(2023)提出一种基于注意力机制和特征融合的实体识别模型，借
助BERT模型的语义表示能力获得了令人满意的实体识别结果。Xu和Li(2021)在生物医学领域
的命名实体识别任务中，提出了BERT-BiLSTM-CRF模型，该模型通过关注领域的关键信息，
从而获得更好实体识别效果。Li等人(2022)在ALBERT、BiGRU和CRF模型的帮助下，通过预
训练语言模型增强句子的信息表达，并使用BiGRU关注文本中的长距离依赖，结合CRF获得
更准确的实体序列标签，最终在MARS数据集上取得了良好的性能。郜成胜等人(2020)提出一
种基于混合神经网络的命名实体识别方法，通过引入多种深度学习结构来构建命名实体识别模
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型，并使用联合任务解码方式，解码得到命名实体识别结果。为了解决当前模型无法从多个
角度挖掘更深层次特征的问题，Li和Meng(2021)通过拆解汉字并添加拼写信息来丰富模型的输
入，以便模型可以从多个维度提取特征。相关研究人员发现，引入外部知识有助于提升中文
命名实体识别的效果。在此基础上，Hu等人(2022)引入了基于BERT模型的知识库实体增强概
念，通过结合知识库信息，强化实体边界概念，并在中文命名实体识别任务中取得了良好的性
能。Liu等人(2021)提出将外部词典信息添加到BERT模型中，以丰富模型的输入特征，从而获
得更好的识别效果。
上述研究工作为古籍实体识别任务带来了新的思路。然而，这些模型往往容易出现实体边

界识别不准确和抗干扰能力差，且无法高效关注古籍文本特征的问题。此外，一些模型还依赖
于分词结果，这需要额外的分词模型。因此，这些模型很难部署，无法在专业领域广泛使用。
为推动古籍命名实体识别研究工作，本文在构建抗干扰能力强和能有效关注关键信息的模型之
外，还提出一套能供模型继续预训练的古籍文本数据。

3 基基基于于于增增增量量量预预预训训训练练练与与与对对对抗抗抗学学学习习习的的的古古古籍籍籍命命命名名名实实实体体体识识识别别别方方方法法法

在古籍文本实体识别方法的构建上，为了更好地关注古籍文本中的关键信息，对其进行更
为有效地编码，并准确区分各个实体之间的边界，使用NEZHA-TCN-GP模型进行古籍命名实
体识别；为了将模型语义表达能力迁移到古籍文本领域，适应古文文本表达习惯，提出一种基
于古籍数据的预训练方法，通过搜集大量古文文本并进行数据处理，实现NEZHA-TCN模型的
预训练任务；同时为了增强模型的泛化能力，提出使用对抗学习思路用于NEZHA-TCN-GP模
型的训练；并在最后结合规则处理方法，将一些常见的古籍书名和官职名加入规则库，最后得
到古籍文本实体识别结果。

3.1 NEZHA-TCN-GP模模模型型型

为了更好地对文本进行编码，在选取基线模型时，使用NEZHA-Chinese-Base模型（后面
称为NEZHA模型）对古籍文本进行词向量的获取，同时在模型最后一层加上两层的时序卷积神
经网络，用于挖掘潜藏在古籍文本中的局部时序关联语义信息，提升模型对句子特征的编码能
力。为了提升模型的抗干扰能力，使用FGM在词嵌入层添加干扰信息。同时在解码层上使用全
局指针网络对文本中的实体进行位置解码，最后解码得到实体信息。相关模型的架构如图1所
示：

Figure 1: 模型整体架构图

在模型的编码层使用NEZHA模型对相应的古籍文本进行编码处理。与BERT模型不
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同，NEZHA模型使用相对位置编码词向量，该方式能够让模型更好地挖掘文本中的字符关
联信息。通过使用相对位置的正弦函数计算输出和attention的得分。该想法源于Transformer中
使用的函数式绝对位置编码。在训练时通过引入混合精度训练方式进行模型的训练，完成预训
练过程的加速。
值得注意的是，为了更好地关注古籍文本中的潜藏的局部特征和时序关系，我们

在NEZHA模型的后面加上了两层时序卷积网络，该网络通过膨胀式卷积神经网络对文本中
的特征信息进行增强关注，TCN 模型以CNN 模型为基础，并有如下两个特点：

• 序列建模: 传统的卷积神经网络并不能关注潜藏在文本中的时序信息，导致模型对文本时
序关系建模能力差。而TCN模型通过设计时序卷积模块，关注文本中的时序信息，增强网
络的时序信息建模，能够深层次地挖掘文本中的关联信息。

• 历史记忆: 时序卷积神经网络通过使用空洞卷积和残差模块完成网络的建模，让模型能够
提升长时序文本建模能力，关注时序跨度大的关联关系信息，从而提升模型的性能。

同时时序卷积神经网络支持并行计算。与在RNN 中对后续时间步的预测必须等待其前任
完成的情况不同，卷积可以并行完成，因为每一层都使用相同的滤波器。因此，在训练和评
估中，长输入序列可以在TCN 中作为一个整体进行处理，而不是像在RNN 中那样按顺序处
理。TCN还具有更大的局部感受视野，TCN 可以通过多种方式改变其感受野大小。TCN模型
的构造如图2所示。

Figure 2: TCN模型结构图

为了更好地识别实体的边界，本模型使用全局指针识别句中实体。与使用CRF作为解码
层的模型不同，全局指针将实体识别任务建模为子串提取任务，这种建模方式可以更准确地
识别实体信息。对于长度为n的句子，句子中连续片段的最大数量为n(n+1)/2。然后，模型需
要从这些片段中选择实体。假设句子中实体总数为k，实体类别数为m。全局指针可以将任务
建模为在句子中选择k个实体并对每个实体进行m分类的任务。因此，对于句子：“迈尔万出生
于中国。”，可以维护一个维度数为[Num-head, L, L]的矩阵，其中Num-head表示实体类别总
数，L为句子的长度。全局指针旨在从上述句子中提取“迈尔万”与“中国”，并将其识别为名称
与位置实体。对于上述句子，其包含名称实体“迈尔万”和位置实体“中国”。对于CRF方法，句
子的标签解码过程可使用图3表示；对于全局指针模型，句子中的实体信息可使用二维矩阵进行
表示，如图4所示。
在图3中，命名实体识别任务被建模为一个标签序列预测任务，并利用CRF获得概率最大

的预测标签序列。在图3中，深黄色和深蓝色的部分表示句中实体。句子包含两个实体类别，
其中Num-head值为2，每个头代表一种实体类别。因此，对于句子中的一个实体，当起始位置
为i，结束位置为j时。坐标(i, j)位置用“1”标记，其他位置使用“0”标记。
与CRF相比，全局指针可以规避字符级别的标签错误。此外，全局指针可以更准确地识别

实体的边界。在全局指针层前，通过模型编码层和对抗学习层已经得到了经过扰动的句子编码
信息，可表示为H = [h1, h2, ..., hn]。对于每一个词向量，其经过全连接层，可得到qi,c和kj,c，
其计算方式可以使用公式(1)和(2)表示。
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Figure 3: 基于CRF的实体识别解码结构

Figure 4: 基于全局指针的实体识别解码结构

qi,c = wq,chi + bq,c (1)

kj,c = wk,chj + bk,c (2)

上述式子中，qi,c和kj,c用于全局指针评分函数的构造，c表示某一实体类别，wq,c和wk,c表
示权重参数，bq,c和bk,c表示偏置参数。根据公式(1)和(2)进行评分函数的构造，如公式(3)所
示。

sc(i, j) = qTi,ckj,c (3)

式(3)中，Sc表示句子中位置i到位置j字符为实体类型c的分数。为了关注句子中各词位置信
息，使用RoPE(Shaw et al., 2018)显式地添加位置信息。RoPE是一个变换矩阵，其计算方式满
足方程：，因此可以在评分函数中显式地添加位置信息得到式(4)。

sc(i, j)
′
= (Riqi,c)

T (Rjkj,c) = qTi,cR
T
i Rjkj,c = qTi,cRj−ikj,c (4)

公式(4)中，表示添加位置信息后的评分函数，表示位置编码矩阵，和表示词向量经线性变
换后可用于评分的输出。
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同时，添加位置信息的评分函数，可用于评估句子中对应位置实体属于c类型的分数。因
此，全局指针模型的损失函数可以使用评分函数进行构造，计算方式如公式(5)。

loss = log(1 +
∑

(i,j)∈Pc

e−sc(i,j)) + log(1 +
∑

(i,j)∈Qc

esc(i,j)) (5)

在式(5)中，只需要考虑i¡=j的情况，且公式满足条件(6)和(7)。

Ω = (i, j)|1 ≤ i ≤ j ≤ n (6)

Qc = Ω− Pc (7)

在公式(6)和(7)中，i和j代表实体在句子中的起始和结束位置，n代表句子的长度，Pc代表
实体集合，Qc表示实体类型不是c的实体集合。

3.2 基基基于于于古古古籍籍籍数数数据据据的的的预预预训训训练练练

为了让模型更好地对古籍文本进行语义表达，本文构建了一套古籍文本，为领域内数据扩
充提供支持；同时为了强化模型在古籍文本上的字符级映射能力，本文提出一种结合MLM预训
练方式的NEZHA-TCN模型，该模型使用NEZHA-Chinese-Base作为基础模型，并使用时序卷
积神经网络充分挖掘潜藏在古籍文本中的字符级别关联关系。

3.2.1 古古古籍籍籍数数数据据据的的的获获获取取取与与与处处处理理理

为了更好地将模型参数微调至古籍文本领域，本文搜集了大量的古籍文本，用于NEZHA-
TCN模型的预训练。文本数据包含24史中的所有文本信息。由于古籍命名实体识别任务的文
本长度基本都是在100左右，且最大长度不超过128。因此将相关的文本信息进行处理，按照逗
号、句号等信息将相关的文本切分为长度大于20小于128的长度，这样能使模型更好的学习古籍
文本间的关联信息。相关数据处理流程如图5所示。

Figure 5: 古籍文本预训练数据处理流程

从图5中可以看到，本文搜集的古籍文本数据需要经过切分拼接处理，并将相关的数据处理
成与训练数据类似的格式，即保持字符的繁体形式和长度特征，古籍数据集相关信息如下表所
示。
从表中可以看出，本文提出的古籍数据集，一共包含正史文本中的24部书籍，同时文本被

处理成长度接近于100个字符的繁体中文文本。在处理过程中，我们还舍弃了长度值小于20个字
符的文本，防止文本过短带来模型性能的影响。数据集一共包含近40万条文本，各条文本按书
籍内出现顺序排序。

在数据处理过程中，由于提供的训练数据为繁体字，在实验过程中，我们发现直接使用繁
体字进行模型的训练和预测较简体字效果要好，因此在模型预训练过程中，我们将相关的简体
字转化为繁体字进行NEZHA-TCN模型的预训练。在预训练过程中，使用正常单字掩码方式进
行模型的预训练，并将掩码概率设置为15%，使得模型能够更好地关注文本间的信息。
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古古古籍籍籍文文文本本本参参参数数数信信信息息息 数数数据据据描描描述述述

数据集大小 87M

文本最小长度 20字符

数据总量 397995条

文本来源 24史文本

最大长度 128字符

词典字符数量 21128

Table 1: 古籍预训练数据文本信息

3.2.2 古古古籍籍籍数数数据据据的的的预预预训训训练练练

在对NEZHA-TCN模型进行预训练时，使用单字掩码的方式进行字符的掩码操作，在古文
句子中随机选定15%的字符，在选定的字符中，80%的字符被替换为“[MASK]”，10%的字符被
随机替换为其他单词，其余10%保持不变。实验结果表明，沿用BERT预训练方法中的掩码机
制可以提高模型的泛化能力和句子语义建模能力。
在预训练过程中，古籍文本总数将近40万条，batch-size设置为32，文本最大长度为128，

并保存模型训练到第500,000轮次时使用模型进行下游任务的精调处理。更加具体的预训练参数
如下表所示。

预预预训训训练练练参参参数数数 参参参数数数值值值

掩码概率 15%

掩码方式 单字掩码

随机数种子 42

批尺寸大小 32

学习率 5e-5

最大长度 128

训练步数 500,000

Table 2: 实验环境配置

3.3 对对对抗抗抗学学学习习习

为了提高模型的抗干扰能力，使用快速梯度法(Fast Gradient Method，FGM)(Miyato et
al., 2016)在模型训练过程中添加干扰。FGM可以获得更好的对抗样本，提高模型的性能。使
用FGM进行模型训练，其过程包括两个步骤：

• 最大化内部损失函数值: 为了在模型训练过程中往损失值增加的方向引入扰动，并在优化
空间中找到最大的影响函数，内部损失函数值应最大化。

• 最小化任务判别损失函数值：在对模型添加干扰后，模型的输出分布也能与原始分布保持
一致。因此，在上述最大化内部损失函数值的情况下，该模型在外部需要找到最优的模型
参数，任务判别损失函数应最小化。

对抗训练过程中的最小-最大公式描述如公式(8)所示。

min
θ

E(x,y)∼D[ max
radv∈S

L(θ, x+ radv, y)] (8)

在式子(8)中，表示模型的参数。E表示在对抗性学习过程中的期望值。D表示数据集信
息。L表示被扰动的神经网络的损失函数。x和y分别表示输入和输出。radv表示对模型添加的扰
动，S表示扰动空间。对于FGM算法，输入数据的梯度可表示为式(9)。在对抗学习过程中，扰
动值的计算可用公式(10)表示。

g = ∇xL(α, x, y) (9)
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radv0 = αsgn(g) (10)

式(10)中，表示添加扰动的概率，sgn为阶跃函数。与快速梯度下降法(Fast Gradient Sign
Method，FGSM)不同，FGM模型添加的扰动信息使用梯度二范数进行计算，这可以让模型得
到更好的泛化能力。FGM的扰动值计算方式如式(11)所示。

radv = αg/∥g∥2 (11)

式(11)中，α表示添加扰动的概率，radv表示所添加的扰动量。为了更好地解释模型
中FGM的计算流程，可使用图6对模型训练过程如何添加相应的扰动进行描述。

Figure 6: FGM对抗训练流程图

在对模型编码和相应的扰动量的使用下，模型在词嵌入层得到了经过添加扰动量的词向量
信息。在模型编码层中经过embedding层后的词向量信息可以使用公式12表示。

hea = he + hadv (12)

在式(12)中，hea表示添加扰动后的词向量表示，he表示经过词嵌入层得到的词向量输
出，radv表示添加的扰动量。接着将得到的词向量hea送入到模型编码层中，得到经过关键信息
增强和语义信息优化的字符编码向量H = [h1, h2, ..., hn]。

3.4 结结结合合合规规规则则则

在研究中，我们发现，模型中存在一些常见的预测错误，比如漏标，错标的情况出现，为
了更好地整理预测结果，我们结合相应的规则进行结果的矫正输出。由于测试集数据量少，此
种方法会有一定的效果。

同时在模型的预测中，我们还注意到本文提出的模型会无差别地识别嵌套实体和非嵌套实
体，而在真实数据中，没有嵌套实体地出现，因此在数据输出处理时，我们使用如下规则选择
嵌套实体中的某一个实体，保证模型能够以最大概率输出，得到最好的结果。嵌套实体的留取
规则为：将所有实体按照实体初始位置进行升序排序，按照实体结束位置进行降序排序，去除
后续嵌套的实体。

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验数数数据据据集集集

本文主要使用古籍命名实体识别数据集(苏祺 et al., 2023)进行模型的微调，在去除
提供训练数据集中不存在实体的句子后，数据集一共包含2137文本，3种类型实体，分
别为：BOOK（书籍名）、PER（人名）和OFI（官职名称）。三类实体分布不均衡，其
中BOOK类型实体最少。在训练数据处理过程中，使用BIO方式对数据进行标注，其中“B”表
示实体开头字符，“I”表示实体非开头字符，“O”表示非实体元素。为了更好地验证本文提出模
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Figure 7: 数据标注示例图

型的有效性，在实验中，随机选取前2000条数据样本进行训练，后137条数据作为验证集，测试
集数据224条。该数据集的原始标注情况如图7所示。

从图7中可以看到，在原始标注信息中使用大括号将相应的实体进行标注，并使用相关分隔
符标识实体的类型。同时在训练数据中，所有出现的实体没有嵌套情况出现，因此在后续实体
解码过程中，可以直接将嵌套实体进行规则化处理。

4.2 评评评价价价指指指标标标

在实验中，选择Micro-F1作为评价模型性能的主要指标，并在文中将其记为F1值。
同时使用Recall和Precision作为辅助指标查看模型的效果，相关指标的计算方式如
式(13)、(14)和(15)所示。

Recall =
|S ∩G|
|G|

∗ 100% (13)

Precision =
|S ∩G|
|S|

∗ 100% (14)

F1 =
2 ∗Recall ∗ Precision

Recall + Precision
∗ 100% (15)

在上述公式中，G 表示数据集中所有实体集合，可以表示为G = {g1, g2, g3, ..., gn}. S 表示
模型预测实体的结果集合，可以表示为S = {s1, s2, s3, ..., sn}. 任意一个元素G and S 包含实体
和相应的实体类型。

4.3 实实实验验验环环环境境境与与与参参参数数数

古籍命名实体识别研究使用Linux系统进行实验，同时使用Python编程语言进行模型代码
编写，计算资源为GPU，显存大小为16g，更加具体的实验环境如下表所示。

环环环境境境名名名称称称 参参参数数数值值值

操作系统 Linux

编程语言 Python3.7

CPU i5-9300h

内存大小 16g

GPU型号 GeForce RTX 2080 Ti

Pytorch 1.10.0

Transformers 4.9.2

Table 3: 实验环境配置

从上表中可以看出，本实验使用PyTorch深度学习框架进行模型的训练与测试，同时结合
第三方资源库Transformers进行预训练语言模型框架代码的开发。在本节中，各数据集上的模
型参数配置如下表所示。

从表中可以看出，Batch-size设置为48，Max-len为128，Num-head表示各个数据集实体类
别总数。模型使用分段学习率进行参数调整，预训练模型部分使用微调策略进行训练，学习率
为5e-5，全局指针层使用更大的学习率进行参数调整，学习率为1e-3。在模型训练中，对抗学习
的扰动概率为0.25。
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参参参数数数名名名称称称 参参参数数数值值值

Max-len 128

Batch-size 48

Type-num 3

Learning rate 1 5e-5

Learning rate 2 1e-3

α 0.25

随机数种子 42

Table 4: 模型参数

4.4 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

本节主要对本文提出的方法进行实验验证。在实验中使用相关数据集进行消融实验，以验
证本文提出的模型相较于其他模型的优势。消融实验的具体参数有：LSTM、TCN、预训练、
对抗学习、结合规则。因此在基线模型的选取上，将NEZHA-Chinese-Base+全局指针模型作为
基线模型，后续将其称为NEZHA。各种模型在测试集上的F1值如下表所示。

模模模型型型名名名称称称 F1（（（%）））

NEZHA 91.15

NEZHA-LSTM 91.90

NEZHA-TCN 92.32

Nezha-TCN+预训练 93.35

Nezha-TCN+预训练+对抗学习 94.22

ANER-IPAL 95.34

Table 5: 模型消融实验结果

从上表中可以看到，基线模型使用NEZHA-Chinese-Base模型作为词向量编码器，并结合
使用全局指针对文本中的实体进行预测，其F1值也达到了90%以上，这表明:NEZHA-Chinese-
Base在本任务上有着较好的语义表征能力，全局指针解码器也能很好的解决古籍命名实体识别
任务。在模型加上TCN模块后，模型能够有效挖掘文本中的语义关联信息，较基线模型在F1值
上提升了1.17%。同时在本文提出的古籍数据上进行继续预训练能够有效提升模型对古文文
本的实体识别效果，F1值较无增量预训练的方法也有所提升。在训练过程加上对抗学习能够
有效提升模型的泛化性能，在训练数据较少的情况下提升较为明显。消融实验结果表明，使
用TCN、预训练、对抗学习和结合规则这几种方法都能够有效提升古籍命名实体识别的预测效
果，且最后的F1值为95.34%。

5 总总总结结结

本文从算法构建和数据出发，不仅为古籍文本领域构建了一套可用于古籍文本预训练的数
据，还构建了一整套用于古籍命名实体识别研究的算法。实验结果表明，本文提出的方法能够
有效地将预训练语言模型的能力进行场景迁移，同时还能够有效且稳定地关注古籍文本中的关
键特征信息，对提升古籍文本实体识别准确率有较好的效果。
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摘摘摘要要要

第縲縲届中国计算语言学大会縨繃繃繌縩提出了中文信息处理方面的縱縰个评测任务。其中，
任务縱为古籍命名实体识别评测，由北京大学数字人文研究中心、北京大学人工智能
研究院组织。该任务的主要目标是自动识别古籍文本中事件基本构成要素的重要实
体，以提供对古汉语文本进行分析处理的基础。评测发布了覆盖多个朝代和领域的繜二
十四史縢评测数据集，共縱縵万余字，包含人名、书名、官职名三种实体超万数。同时
设置了封闭和开放两个赛道，聚焦于不同规格的预训练模型的应用能力。共有縱縲縷支
队伍报名参加了该评测任务。在封闭赛道上，参赛系统在测试集上的最佳性能达到
了縹縶縮縱縵縥的繆縱值；在开放赛道上，最佳性能达到了縹縵縮縴縸縥的繆縱值。

关关关键键键词词词：：： 古汉语 ；命名实体识别 ；评测 ；古文信息处理

Overview of CCL23-Eval Task 1: Named Entity Recognition in
Ancient Chinese Books
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2Department of Information Mangagement, Peking University
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Abstract

織繨繥 縲縲繮繤 繃繨繩繮繡 繎繡繴繩繯繮繡繬 繃繯繮繦繥繲繥繮繣繥 繯繮 繃繯繭繰繵繴繡繴繩繯繮繡繬 繌繩繮繧繵繩繳繴繩繣繳 縨繃繃繌縲縰縲縳縩 繰繲繥縭
繳繥繮繴繥繤 縱縰 繥繶繡繬繵繡繴繩繯繮 繴繡繳繫繳 繩繮 繴繨繥 縌繥繬繤 繯繦 繃繨繩繮繥繳繥 繩繮繦繯繲繭繡繴繩繯繮 繰繲繯繣繥繳繳繩繮繧縮 繁繭繯繮繧 繴繨繥繭縬
織繡繳繫 縱 縨繇繵繎繅繒縲縰縲縳縩 繦繯繣繵繳繥繤 繯繮 繴繨繥 繥繶繡繬繵繡繴繩繯繮 繯繦 繎繡繭繥繤 繅繮繴繩繴繹 繒繥繣繯繧繮繩繴繩繯繮 縨繎繅繒縩
繦繯繲 繁繮繣繩繥繮繴 繃繨繩繮繥繳繥 繴繥繸繴繳縬 繯繲繧繡繮繩繺繥繤 繢繹 繴繨繥 繄繩繧繩繴繡繬 繈繵繭繡繮繴繩繥繳 繒繥繳繥繡繲繣繨 繃繥繮繴繥繲 繡繮繤
繴繨繥 繉繮繳繴繩繴繵繴繥 繯繦 繁繲繴繩縌繣繩繡繬 繉繮繴繥繬繬繩繧繥繮繣繥 繡繴 繐繥繫繩繮繧 繕繮繩繶繥繲繳繩繴繹縮 織繨繥 繭繡繩繮 繯繢繪繥繣繴繩繶繥 繯繦 繴繨繩繳
繴繡繳繫 繷繡繳 繴繯 繡繵繴繯繭繡繴繩繣繡繬繬繹 繩繤繥繮繴繩繦繹 繩繭繰繯繲繴繡繮繴 繥繮繴繩繴繩繥繳 繲繥繬繡繴繥繤 繴繯 繴繨繥 繢繡繳繩繣 繣繯繭繰繯繮繥繮繴繳
繯繦 繥繶繥繮繴繳 繩繮 繡繮繣繩繥繮繴 繴繥繸繴繳縬 繴繨繵繳 繰繲繯繶繩繤繩繮繧 繡 繦繯繵繮繤繡繴繩繯繮 繦繯繲 繡繮繡繬繹繺繩繮繧 繡繮繤 繰繲繯繣繥繳繳繩繮繧
繃繬繡繳繳繩繣繡繬 繃繨繩繮繥繳繥 繴繥繸繴繳縮 織繨繥 繥繶繡繬繵繡繴繩繯繮 繲繥繬繥繡繳繥繤 繴繨繥 Twenty-four Histories 繤繡繴繡繳繥繴縬
繷繨繩繣繨 繣繯繶繥繲繳 繭繵繬繴繩繰繬繥 繤繹繮繡繳繴繩繥繳 繡繮繤 繤繯繭繡繩繮繳縬 繩繮繣繬繵繤繩繮繧 繴繨繲繥繥 繴繹繰繥繳 繯繦 繥繮繴繩繴繩繥繳縺 繰繥繲縭
繳繯繮繡繬 繮繡繭繥繳縬 繢繯繯繫 繴繩繴繬繥繳縬 繡繮繤 繯縎繣繩繡繬 繰繯繳繩繴繩繯繮繳縮 織繷繯 繴繲繡繣繫繳縬 繲繥繳繴繲繩繣繴繥繤 繡繮繤 繵繮繲繥繳繴繲繩繣繴繥繤
繴繲繡繣繫繳縬 繷繥繲繥 繳繥繴 繵繰 繴繯 繡繳繳繥繳繳 繴繨繥 繣繡繰繡繢繩繬繩繴繩繥繳 繯繦 繰繲繥縭繴繲繡繩繮繥繤 繭繯繤繥繬繳 繷繩繴繨 繤繩縋繥繲繥繮繴 繳繰繥繣繩縌縭
繣繡繴繩繯繮繳縮 繁 繴繯繴繡繬 繯繦 縱縲縷 繴繥繡繭繳 繲繥繧繩繳繴繥繲繥繤 繦繯繲 繴繨繩繳 繥繶繡繬繵繡繴繩繯繮 繴繡繳繫縮 繉繮 繴繨繥 繲繥繳繴繲繩繣繴繥繤 繴繲繡繣繫縬
繴繨繥 繢繥繳繴縭繰繥繲繦繯繲繭繩繮繧 繳繹繳繴繥繭 繡繣繨繩繥繶繥繤 繡繮 繆縱 繳繣繯繲繥 繯繦 縹縶縮縱縵縥 繯繮 繴繨繥 繴繥繳繴 繳繥繴，繷繨繩繬繥 繩繮
繴繨繥 繵繮繲繥繳繴繲繩繣繴繥繤 繴繲繡繣繫縬 繴繨繥 繨繩繧繨繥繳繴 繰繥繲繦繯繲繭繡繮繣繥 繲繥繳繥繡繲繣繨繥繤 繡繮 繆縱 繳繣繯繲繥 繯繦 縹縵縮縴縸縥縮
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Keywords: 繁繮繣繩繥繮繴 繃繨繩繮繥繳繥 縬 繎繡繭繥繤 繅繮繴繩繴繹 繒繥繣繯繧繮繩繴繩繯繮 縬 繅繶繡繬繵繡繴繩繯繮 縬 繁繮繣繩繥繮繴
繌繡繮繧繵繡繧繥 繉繮繦繯繲繭繡繴繩繯繮 繐繲繯繣繥繳繳繩繮繧

1 引引引言言言

古籍命名实体识别（繎繡繭繥繤 繅繮繴繩繴繹 繒繥繣繯繧繮繩繴繩繯繮）任务的目的是自动化抽取古籍善本中的
明确实体对象，实体类型包括人名、地名、机构名以及其他可定义的实体类型，例如官职名、
书名等 縨苏祺繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縱縩。古籍文献的命名实体识别是正确分析处理古汉语文本的基础步骤，
也是深度挖掘和组织人文知识的重要前提，对于在数字人文环境下历史人文数据库和工具的构
建具有显著的学术价值和实践意义。

近年来，学界已有多项研究关注史籍、方志、诗词、中医等类目的古籍命名实体识别，并
构建了一些针对特定领域的小型标注数据集。实体标注的体系和规范也有所差异，识别范围通
常由三种基本实体类别扩充至人文计算研究所需的多种特殊类别，如书名、药物名、疾病名、
动植物名等 縨杜悦繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縱縻 黄水清繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縵縻 刘江峰繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縲縻 崔竞烽繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縰縻 李娜縬
縲縰縲縱縻 谢靖繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縲縻 林立涛繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縲縩。总体而言，古籍命名实体识别任务仍然缺乏可用于
模型训练以及评测的公开数据资源，阻碍了技术的进一步发展。另一方面，古汉语在不同时代
和不同领域的古籍文献中具有丰富的字形变化和语境含义，以及行文结构的连续性、无句读等
特点，这也增加了古籍文献命名实体识别任务的复杂和困难程度。

北京大学人工智能研究院和北京大学数字人文研究中心联合组织了本次古籍文献的命名实
体识别评测，基于繜二十四史縢建构了覆盖多个朝代的历时、跨领域数据资源，以完善古籍命名
实体识别数据的扩充和任务的建立。与以往的古籍命名实体识别数据集和评测任务相比，本次
评测具有以下特色：

首先，针对不同朝代和领域的古籍文献所反映出的语言和实体特征差异，本次评测选择了
历史典籍繜二十四史縢来建立实体标注体系和数据集，以期提升古籍命名实体识别模型在不同领
域的适用性。繜二十四史縢是中国古代各朝撰写的二十四部正史的总称，均以纪传体编撰。它上
起传说中的黄帝时期，下至明朝崇祯十七年，涵盖了中国古代政治、经济、军事、思想、文
化、天文、地理等各方面的内容，是各个历史时期社会各领域的缩影和记录。

其次，本次评测数据集的实体知识体系涵盖了人名、书名和官职名三种类型。在历史典籍
中，与事件相关的人物、地点等实体是最为重要和易于获取的知识，同时，官职身份亦是体现
事件中人物关系的重要信息，需要准确地识别和挖掘。

最后，本次评测设置了封闭和开放两个赛道，旨在比较、探索和挖掘不同规模的预训练语
言模型在古籍命名实体识别任务中的应用能力。封闭赛道要求参赛队伍禁止使用大模型，而开
放赛道要求必须使用大语言模型。

本文主要包含如下内容：第縲节主要介绍了古籍命名实体识别的相关工作，包括数据集、实
体标注和模型算法等。第縳节详细介绍了本次评测的具体设置，例如数据集、评价指标、赛道要
求等。第縴节概述了本次评测的参赛情况。第縵节展示参赛队伍所使用的方法，并进行了总结分
析。最后，第縶节对本次评测进行了总结。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 古古古籍籍籍实实实体体体标标标注注注数数数据据据集集集

实体标注是对数字化古籍文本进行概念与知识的抽取、挖掘的重要支撑，但其人工标注成
本显著高于现代汉语。一方面是因为古籍文本的电子化数据资源相对较少，另一方面则是古籍
实体标注对标注人员的知识背景有较高的要求，需要具备一定的古汉语专业知识。而手工标注
的操作效率低下，使得标注成本不断攀升。早期的古籍数据集主要关注于史籍文本中的人名和
地名等基本实体类型，例如朱晓 縨縲縰縱縲縩标注了编年体《明史本纪》中的人名，皇甫晶和王凌
云 縨縲縰縱縳縩标注了西晋陈寿所著《三国志·蜀书》十五卷中的人名，黄水清等 縨縲縰縱縵縩标注了《春
秋左氏传》中的地名等等。随后的研究逐渐将实体标注范围扩充至其他多种可定义的实体类
型。例如，李娜 縨縲縰縲縱縩标注了《方志物产》山西卷中物产信息的别名、人名、地名、引用名、
用途名等，谢靖等 縨縲縰縲縲縩利用词典资源完成了《黄帝内经》中医学概念实体的标注，林立涛
等 縨縲縰縲縲縩等对縲縵部先秦典籍语料库中的动物实体进行了标注，崔竞烽等 縨縲縰縲縰縩通过网络、论文
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和书籍进行菊花古典诗词数据的采集，并对其中的时间、地点、季节、花名、花色、人物和节
日等縷类命名实体进行了标注。此外还有许多古籍实体标注数据集的构建研究，不再一一赘述。
综合而言，现有的古籍实体标注数据集往往聚焦于特定类目和领域的文本，不同数据集之

间的语言和实体特征存在明显差异，标注的体系和方法也各有不同，因此不能统一适用于模型
训练。为此，本次评测选用历史典籍繜二十四史縢建构了覆盖多个朝代的历时跨领域数据资源，
旨在扩充古籍命名实体识别数据集，并提升识别技术的领域适应性。

2.2 基基基于于于预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型的的的古古古籍籍籍命命命名名名实实实体体体识识识别别别方方方法法法

命名实体识别模型的编码层对输入进行抽象语义表示，解码层则用于预测实体的边界和
类型。縲縰縱縸年縱縰月谷歌繁繉团队发布新的语言表征模型繼繼繂繅繒織（繂繩繤繩繲繥繣繴繩繯繮繡繬 繅繮繣繯繤繥繲 繒繥繰繲繥縭
繳繥繮繴繡繴繩繯繮 繦繲繯繭 織繲繡繮繳繦繯繲繭繥繲繳） 縨繄繥繶繬繩繮 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縹縩，刷新縱縱项自然语言处理任务记录。其后预
训练模型作为编码层并结合下游任务微调逐渐成为主流的文本挖掘方法。崔竞烽等 縨縲縰縲縰縩在古
典诗词的繜花縢类实体抽取中引入了预训练模型，并证明了繂繅繒織 縨繄繥繶繬繩繮 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縹縩在诗词实
体抽取任务上具有一定的优势。
中文繂繅繒織是基于中文维基百科训练的包含简体和繁体中文的预训练模型，普适性虽强，

但在面对特定领域文本的自然语言处理任务时，其功能的发挥容易受限。而古代汉语与现代汉
语在语法、语义、语用方面存在较大差异。古籍命名实体识别数据集具有领域特定的特殊性，
因此领域化的深度预训练语言模型成为提高古籍文本实体识别效果的关键技术。繇繵繷繥繮繂繅繒織
2模型是基于殆知阁古文文献语料进行训练的，包含縱縵縬縶縹縴本古文书籍，总字符数达到縱縮縷亿。
该模型对所有繁体字进行了简体转换处理，并结合现代汉语繒繯繂繅繒織繡 縨繌繩繵 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縹縩权重
和大量古文语料，将现代汉语的部分语言特征迁移到古代汉语中，在縲縰縲縰年繜古联杯縢命名实
体识别评测比赛中获得了二等奖。胡韧奋等 縨縲縰縲縱縩针对古汉语句子长度较短且多数不含断句
和标点信息的特点，将古文段落作为输入单位，将自动断句作为下游任务，同样基于殆知
阁古文文献语料训练得到一个古汉语深层语言模型，在古汉语自动断句任务上实现了高精
度，并在繜古联杯縢命名实体识别评测比赛中获得了一等奖。王东波等 縨縲縰縲縲縩提供的繓繩繫繵繂繅繒織
和繓繩繫繵繒繯繂繅繒織繡则是基于《四库全书》繁体语料在繂繅繒織 縨繄繥繶繬繩繮 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縹縩和繒繯繂繅繒織繡 縨繌繩繵
繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縹縩上进行继续训练的预训练模型，其设计面向《左传》语料的命名实体识别等任
务，验证了繓繩繫繵繂繅繒織等预训练模型在古文词法、句法和语境学习以及泛化能力方面具有较强
的能力。命名实体识别模型常用的解码层方法包括条件随机场（繃繯繮繤繩繴繩繯繮繡繬 繒繡繮繤繯繭 繆繩繥繬繤縬
繃繒繆）、指针网络（繐繯繩繮繴繥繲 繎繥繴繷繯繲繫）、循环神经网络（繒繥繣繵繲繲繩繮繧 繎繥繴繷繯繲繫）等。
谢 志 强 等 縨縲縰縲縲縩针 对 古 汉 语 中 的 嵌 套 命 名 实 体 识 别 问 题 ， 使 用 全 局

指 针 网 络縨繇繬繯繢繡繬 繐繯繩繮繴繥繲 繎繥繴繷繯繲繫縩作 为 解 码 器 ， 并 结 合 了繒繯繂繅繒織繡縭繣繬繡繳繳繩繣繡繬縭
繣繨繩繮繥繳繥、繓繩繫繵繒繯繂繅繒織繡、繓繩繫繵繂繅繒織、繒繯繂繅繒織繡縭繷繷繭繥繸繴、繂繅繒織縭繷繷繭縭繥繸繴和繇繵繷繥繮繂繅繒織六
个预训练语言模型，在基于《史记》标注的人名、地名、官职、书名和时间这五类实体的数据
集上进行了实验。实验结果表明，繒繯繂繅繒織繡縭繣繬繡繳繳繩繣繡繬縭繣繨繩繮繥繳繥和繓繩繫繵繒繯繂繅繒織繡结合全局指针网
络在古汉语嵌套命名实体识别任务上能够获得良好的性能。陈雪松等 縨縲縰縲縳縩指出了一种古汉语
实名实体识别方法，称为繓繩繫繵繂繅繒織縭繂繩繌繓織繍縭繍繈繁縭繃繒繆。他们利用繓繩繫繵繂繅繒織预训练模型 縨王
东波繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縲縩，结合双向繌繓織繍（繂繩繤繩繲繥繣繴繩繯繮繡繬 繌繯繮繧 繓繨繯繲繴縭 織繥繲繭 繍繥繭繯繲繹）网络和多头注意
力机制，实现了性能的提升。严承希等 縨縲縰縲縳縩针对古籍命名实体识别任务中的少样本问题，利
用深度主动学习算法实现了高性能的预测，并且减少了迭代次数，从而有效降低了人工成本。
本次评测基于预训练语言模型的规格限制，设置了封闭和开放两个赛道，以期展示基于预

训练语言模型的古籍命名实体识别方法在评测数据集上的性能。

3 评评评测测测设设设置置置

3.1 评评评测测测数数数据据据集集集和和和评评评价价价标标标准准准

本次评测提供官方评测数据集繜古籍命名实体识别縲縰縲縳縢縨繇繵繎繅繒縲縰縲縳縩，由北京大学数字人
文研究中心组织标注，语料来源是网络上公开的部分中国古代正史纪传文本。数据包括供参赛
队伍进行模型训练与调优的训练集，以及评测参赛队伍模型性能的封闭测试数据集。同时，各
参赛队伍可以自行使用其他公开的人工标注数据集和伪数据集。训练集以繜二十四史縢为基础语
料，包含縱縳 部书中的縲縲 卷语料，随机截断为长度约縱縰縰 字的片段，标注了人名（繐繅繒）、书名

2GuwenBERT https://github.com/ethan-yt/guwenbert
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（繂繏繏繋）、官职名（繏繆繉）三种实体，总计縱縵縮縴 万字（计标点）。数据集标注过程如下：首
先，至少两名普通标注者独立对相同的文本进行标注。如果存在标注结果的不一致，那么专业
标注者将进行第二轮标注检查。对古籍中不同类型命名实体的标注规范将另外撰文详述。

评测数据集格式为文本文件，参赛队伍可根据模型需要进行转化处理。其中训练集数据样
例如下所示，每行为二十四史原文中的一个段落，段中每一个实体以繜 {} 縢标识，繜 | 縢后为实体
类别。测试集数据集包含原文内容，参赛队伍需要提交在测试集文本上的实体识别结果文件，
格式与训练集一致。训练集数据共縲縳縴縷段、縱縵万余字，三种实体的数量共縱縰縲縴縶个。测试集数据
共縲縲縴段、约縱縮縵万字。

{元|PER}兄{希元|PER}，{高宗|PER}洛州{司法 |OFI}，{章 太子|PER}召令 {洗 |OFI}{

言|PER}等注解{范|PER}{後|BOOK}，行於代。先{元|PER}卒。

{友|PER}幼亦明敏，通{|BOOK}、{小|BOOK}，音律。{存|PER}已死，{太祖|PER}以{友
|PER}{元指使|OFI}，表{右威武|OFI}。

本次评测的测试数据集采用封闭方式给出，即仅给定原古文文本，需要参赛队伍训练模型
对文本中的命名实体进行自动识别和标注，并将结果文件打包上传至在线评测平台，获取评测
指标得分。本次评测使用准确率（繐繲繥繣繩繳繩繯繮）、召回率（繒繥繣繡繬繬）和繆縱值作为评价指标。

3.2 赛赛赛道道道设设设置置置

为比较、探索和挖掘不同规模的预训练语言模型在古籍命名实体识别任务中的应用能
力，繇繵繎繅繒縲縰縲縳设置了开放和封闭两个赛道：开放赛道要求参赛队伍必须使用繃繨繡繴繇繐織、
文心一言、繃繨繡繴繇繌繍 等大模型；封闭赛道的参赛队伍禁止使用大模型，仅允许使用拥有开
源繌繩繣繥繮繳繥（如繇繐繌、繂繓繄、繍繉織、繁繰繡繣繨繥等）且参数量小于縱縰繂 的预训练语言模型。两个赛道
使用不同的评测提交入口，参赛队伍可以同时参加两个赛道的评测提交，也可以选择只参加其
中一个赛道。

4 报报报名名名情情情况况况与与与评评评测测测结结结果果果

4.1 评评评测测测情情情况况况

本次评测于縲縰縲縳年縴月縱縰日开启报名，共吸引了縱縲縷支队伍报名参与，体现了行业对古文自
然语言处理技术的关注。其中，縹縲支队伍来自国内外多所科研院校和机构，包括北京大学、中
国社会科学院、北京信息科技大学、南京航空航天大学、中国科学院信息工程研究所、成都信
息工程大学、澳门大学、香港中文大学、美国雪城大学等。这些院校的参赛队伍涵盖了不同的
专业、学院和实验室，既包括计算机及自然语言处理等工科背景团队，也有信息管理、信息
传播、语言研究、民族学与人类学研究等人文社科研究团队。另外，还有縱縹支队伍来自字节跳
动、数据方舟、杭州十域科技、中国电信、金融壹账通、元知科技、联想诺谛、水滴科技等企
业，以及縲支队伍是苏州大学和阿里巴巴公司的校企合作参赛，此外还有縱支队伍来自中国民族
图书馆。

封闭和开放赛道的评测提交入口于縲縰縲縳年縴月縲縸日至縶月縱日开放。縶月縵日至縹日，评测榜单
排名较高的参赛队伍提交了实验数据、代码等信息，供评测组织方进行复现审核。根据两个
赛道的榜单排名以及复现审核结果，于縶月縱縵日公布了封闭赛道的最终排名和评测得分，详见
表縱。开放赛道的两支参评队伍均不符合大模型使用规则，因此奖项置空。开放赛道榜单中前两
名的得分如表縲所示，其中的模型信息为参赛队伍提交评测时所填入，但并未提交实验代码和技
术报告，大模型使用的方法和指令无法得知。参赛队伍的单位和成员信息亦无法得知。

4.2 方方方法法法分分分析析析

本次评测共接收到封闭赛道的縶份技术报告，其中有縵份来自排名前縵名参赛队伍。本节内容
对参赛队伍在封闭赛道中所使用的基于预训练模型的实体识别方法进行分析。
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織繡繢繬繥 縱縺 封闭赛道排名与榜单成绩

排名 队队队伍伍伍 单单单位位位 榜榜榜单单单排排排名名名 榜榜榜单单单成成成绩绩绩 复复复现现现成成成绩绩绩

縱 繋繄繓繥繣 繉繉繅 中国科学院信息工程研究所 縱 縹縶縮縱縵 縹縶縮縱縵

縲 翼智团 織繥繬繥繁繉 中国电信股份有限公司数字智能
科技分公司

縲 縹縵縮縸縷 縹縵縮縸縲

縳 繂繉繓織繕 繉繉繉繐 北京信息科技大学 縴 縹縵縮縳縴 縹縵縮縳縴

縴 繃繕繉織 繉繄繓繅 成都信息工程大学 縵 縹縵縮縰縸 縹縵縮縰縸

縵 繊繚繗 个人 縳 縹縵縮縶縸 縹縴縮縳縴

織繡繢繬繥 縲縺 开放赛道榜单部分结果

榜榜榜单单单排排排名名名 队队队伍伍伍 模模模型型型 榜榜榜单单单成成成绩绩绩

縱 繷繺繪繪縹縸 繃繨繡繴繇繐織 縹縵縮縴縸

縲 东财 繃繨繡繴繇繌繍 縹縵縮縴縳

第一名的参赛队伍繋繄繓繥繣 繉繉繅所使用的预训练模型是繒繯繂繅繒織繡 縨繌繩繵 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縹縩，预训练
参数来自于在古文数据上训练的繒繯繢繥繲繴繡縭繣繬繡繳繳繩繣繡繬縭繣繨繩繮繥繳繥縭繬繡繲繧繥縭繣繨繡繲3，是繇繵繷繥繮繂繅繒織的改进
版本。此外，该队伍设计了織繯繫繥繮縭繷繩繳繥感知的序列标注和繓繰繡繮縭繬繥繶繥繬感知的实体识别两种框架，
融合两种框架的实体预测结果，集成多个结果以提升识别性能。其中，繓繰繡繮縭繬繥繶繥繬感知的框架是
穷举输入句子中所有满足最大实体长度限制的实体繓繰繡繮，进而计算每个繓繰繡繮在每个实体类型标
签下的概率分布。同时，从信息论的视角显式地约束实体特征的表达，即最大化实体上下文特
征与标签之间的互信息，以及最小化冗余信息。

第二名的参赛队伍翼智团 織繥繬繥繁繉基于繂繅繒織 縨繄繥繶繬繩繮 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縹縩、繅繒繎繉繅 縨繚繨繡繮繧 繥繴 繡繬縮縬
縲縰縱縹縩、繇繵繷繥繮繂繅繒織和繍繥繮繧繺繩繂繅繒織 縨繚繨繡繮繧 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縱縩等预训练模型，使用未标注的繜二
十四史縢文本进行领域持续训练，然后使用繇繵繎繅繒縲縰縲縳训练集进行任务持续预训练，再使
用繗縲繎繅繒 縨繌繩 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縲縩、繂繅繒織縭繃繒繆和繂繅繒織縭繓繰繡繮 縨繚繨繡繯 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縹縩进行微调，实验结果
表明基于字级别特征的繗縲繎繅繒 縨繌繩 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縲縩可以更好地捕获词语之间的联系，实体识别性
能最好。最后基于上下文信息融合多个模型的实体识别结果，进一步提升了模型性能。

第三名的参赛队伍繂繉繓織繕 繉繉繉所使用的预训练模型是繎繅繚繈繁縭繃繨繩繮繥繳繥縭繂繡繳繥模型 縨繗繥繩 繥繴 繡繬縮縬
縲縰縱縹縩，相较于繂繅繒織 縨繄繥繶繬繩繮 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縹縩采用相对位置编码词向量，可以更好地挖掘文本中的
字符关系。在其后接入两层的时序卷积神经网络用于挖掘局部时序关联语义信息，并基于未
标注的繜二十四史縢文本进行持续预训练。解码层使用全局指针网络以更准确地识别实体边界，
得到实体预测结果。同时为了增强模型的泛化能力，使用对抗学习方法中的快速梯度法（繆繡繳繴
繇繲繡繤繩繥繮繴 繍繥繴繨繯繤縬繆繇繍） 縨繍繩繹繡繴繯 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縶縩在模型训练过程中添加干扰信息，以提升模型性
能。该队伍没有融合多个模型的识别结果，但在后处理阶段结合规则改善了漏标、错标的常见
错误，矫正模型输出，提升评测结果。

第四名的参赛队伍繃繕繉織 繉繄繓繅所采用的的方法也是基于预训练模型繂繅繒織在未标注的繜二十
四史縢文本上进行领域持续训练和任务持续训练。同时在模型训练中也使用对抗学习方法添加干
扰信息，提升模型的泛化能力。解码层使用全局指针网络，同时融合多个模型的识别结果，也
使用了基于规则的后处理方式，矫正模型输出以提升性能。

第五名的参赛队伍繊繚繗使用了预训练模型繂繅繒織 縨繄繥繶繬繩繮 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縹縩获取输入文本的
表征，同时提出基于提示学习思想的繐繲繯繭繰繴繎繅繒模型，将与实体类别有关的提示词（人、
书、职）进行串联和联合编码，增强实体与类别的语义交互。解码层采用全局指针网络，基
于繓繰繡繮预测在每个提示词上的概率分布，即可得繓繰繡繮对应的实体类别。该队伍同时也使用了对
抗学习方法增加干扰信息，提升模型的泛化能力和性能。

参 赛 队 伍繂繉織使 用 了 预 训 练 模 型繓繩繫繵繒繯繂繅繒織繡、繓繩繫繵繂繅繒織 縨王 东 波繥繴 繡繬縮縬
縲縰縲縲縩、繒繯繂繅繒織繡縭繣繬繡繳繳繩繣繡繬縭繣繨繩繮繥繳繥縭繢繡繳繥縭繣繨繡繲、繢繥繲繴縭繡繮繣繩繥繮繴縭繣繨繩繮繥繳繥、繇繵繷繥繮繂繅繒織， 后 接繂繩縭

3https://huggingface.co/KoichiYasuoka/roberta-classical-chinese-large-char
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繌繓織繍或繌繓織繍，解码层使用繃繒繆预测实体信息。实验结果表明性能最好的模型是繢繥繲繴縭繡繮繣繩繥繮繴縭
繣繨繩繮繥繳繥，相较于繓繩繫繵繒繯繂繅繒織繡的结果有所提升。这说明预训练模型的词表大小对于古籍命名实
体识别任务十分重要。

综合而言，这縶支参赛队伍都采用了基于预训练模型的实体识别方法，并且更倾向于使用面
向古籍文本开发的领域化预训练模型。局限于标注数据的匮乏，使用词表较大的预训练模型可
以获取更优的识别性能。随后使用未标注的繜二十四史縢文本进行领域持续预训练，并使用评测
训练集进行任务训练。解码层使用全局指针网络以获取更为准确的实体边界预测结果。在模型
训练过程中采用对抗学习方法增加干扰，能够提升模型的泛化能力。此外，融合多个模型的实
体预测信息以及基于规则的后处理实体矫正方式也是提升模型性能的有效策略。

此外，针对古籍命名实体识别任务的少样本学习问题，参赛队伍采用了主动学习和数据增
强策略。例如，参赛队伍繋繄繓繥繣 繉繉繅设计了两种利用篇章信息的数据增强策略：一种是将句子
所在的章节信息拼接在句子后面，引入篇章先验信息；另一种是将来自于同一来源的句子拼接
合并，然后通过滑动窗口进行采样，以获取更多数据。参赛队伍繊繚繗通过主动学习策略来筛选
特殊样本，并在数据层面进行数据增强，以提升模型性能。

5 总总总结结结

本次古籍命名实体识别评测任务（繇繵繎繅繒縲縰縲縳）由北京大学人工智能研究院和北京大学数
字人文研究中心联合组织，并作为第縲縲届中国计算语言学大会（繃繃繌縲縰縲縳）的縱縰项评测任务之
一。评测发布了基于繜二十四史縢的历时、跨领域实体标注数据集，并设置了开放和封闭两个赛
道，提供了统一的评测基准和提交入口。在评测赛事阶段，共有縱縲縷支队伍报名并提交参赛系
统，经过模型复现和审核后，本文展示了前縵名队伍的排名与成绩。

基于縶支队伍所提交的技术报告，本文总结分析了参赛队伍在封闭赛道上采用的主流方法，
包括预训练语言模型、领域持续训练、任务持续训练方法、对抗学习方法、全局指针网络解码
层，以及模型融合、后处理和数据增强等提升模型性能的策略。同时，针对古籍命名实体识别
任务的少样本学习问题，部分参赛队伍采用了深度主动学习和数据增强的方法。封闭赛道的参
赛系统在测试集上获得的最好性能为繆縱值縹縶縮縱縵縥，展现了当前基于预训练模型的古籍命名实体
识别技术的水平。

而在开放赛道上，榜单最好性能为繆縱值縹縵縮縴縸縥。由于没有参赛队伍提供代码和技术报告，
所以我们对大模型使用的具体技术和指令无法进行分析。从得分仍可以看出大模型虽与封闭赛
道的专有小模型存在差距，但也已经展现出较好的性能。然而，仍存在结果的不确定性以及边
界识别不够精准等问题。因此，如何建构更适用于古籍领域的指令是大模型研究范式下古籍命
名实体识别任务的重要研究方向。
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CCL23-Eval 任任任务务务2系系系统统统报报报告告告：：：
基基基于于于大大大型型型语语语言言言模模模型型型的的的中中中文文文抽抽抽象象象语语语义义义表表表示示示解解解析析析

杨杨杨逸逸逸飞飞飞∗, 程程程子子子鸣鸣鸣∗, 赵赵赵海海海†

上海交通大学计算机科学与工程系
{yifeiyang, kk.cheng}@sjtu.edu.cn, zhaohai@cs.sjtu.edu.cn

摘摘摘要要要

中文抽象语义表示解析旨在将自然语句转换为抽象语义表示，是一个复杂的结构化预
测任务。传统方法多利用抽象语义表示的图特征设计特殊模型或者多阶段解析来完成
解析，而这类方法通常需要设计复杂的神经网络模型。目前，通用大型语言模型在已
经多种自然语言处理任务上表现出惊人效果，我们在本次测评中尝试直接利用大型语
言模型进行零样本学习、少样本学习以及用LoRA和全参数的方式微调大型语言模型
来完成解析。我们得到了一个较好的评测结果，并对这些方案进行了讨论。

关关关键键键词词词：：： 中文抽象语义表示 ；抽象语义表示解析 ；大型语言模型

System Report for CCL23-Eval Task 2:
Chinese Abstract Meaning Representation Parsing based on

Large Language Model

Yifei Yang∗, Ziming Cheng∗, Hai Zhao†

Department of Computer Science and Engineering, Shanghai Jiao Tong University
{yifeiyang, kk.cheng}@sjtu.edu.cn, zhaohai@cs.sjtu.edu.cn

Abstract

Chinese Abstract Meaning Representation Parsing aims to convert natural language
sentences into abstract semantic representations, which is a complex structure pre-
diction task. Traditional approaches often utilize graph features of abstract semantic
representations to design specialized models or employ multi-stage parsing. However,
these methods typically require the design of complex neural network models. Cur-
rently, large language models have demonstrated astonishing performance on various
natural language processing tasks. In this evaluation, we attempt to directly utilize
a large language model for Zero-shot learning, Few-shot learning, and fine-tuning us-
ing LoRA and full-parameter approaches. We obtain promising evaluation results and
discuss these approaches in detail.

Keywords: Chinese Abstract Meaning Representation , Abstract Meaning
Representation Parsing , Large Language Model

1 引引引言言言
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语义理解是自然语言处理（NLP）中一个长期的研究问题，如果机器能够理解语义，并
用机器适配的表示进行储存和转换，最后搭配生成模型，就能够完成大多数的自然语言任
务。2013年Banarescu (2013)等人提出了一种领域无关且通用的句子语义表示方法，称为抽象语
义表示（Abstract Meaning Representation, AMR）。这种语义表示只有一个根节点，构成有
向无环图，且不受语句语法和表达的影响，能够抽象出句子中的语义成分并展示出成分之间的
关系。经过多年的研究积累，英文上的文本与抽象语义表示的双向转换已经有了优秀的效果。

近年来，更多的人开始关注到了跨语言AMR解析与生成，在中文方面，Li等人(2019)根据
汉语的特点优化了中文AMR（CAMR）的数据集，肖力铭等人(2022)创建了加入概念对齐指标
和关系对齐指标的Align-smatch标准。这些工作奠定了中文AMR研究的基础。

聚焦于本次CAMR 2023评测任务中的中文AMR解析任务，前人的许多工作集中于利用
图的特性来引导模型进行解析，如：利用多层次分类来生成图信息中的不同要素(Samuel and
Straka, 2020)、利用迭代优化的方式一步一步生成图(Damonte et al., 2016)。这些模型大多结
构复杂，且推理速度较慢，并且需要对训练数据集进行复杂的额外处理。受到英文AMR研
究(Bevilacqua et al., 2021)的启发，通过深度遍历等特殊方式将AMR标注序列化，随后利用序
列到序列（Seq2Seq）的建模方式来完成文本和抽象语义表示的转换，是AMR领域的一个崭新
解决方案。该方案的模型结构简单，且能够直接满足双向转换。目前，大型语言模型（Large
Language Model，LLM）也已经在众多NLP任务上展现出了惊人效果，我们探索了LLM是否
能够借鉴Seq2Seq建模方式在复杂结构化预测任务上得以运用，并给出了LLM在零样本学习
（Zero-shot），少样本学习（Few-shot）和用LoRA (Hu et al., 2021)、全参数微调场景下的不
同表现，从而进行前瞻性分析与总结。

2 方方方法法法

2.1 思思思路路路总总总览览览

本团队考虑如下两种方案来完成CAMR这一复杂的结构化预测任务：

• 利用LLM进行Zero-shot和Few-shot设定下的预测。对于Zero-shot，直接让LLM解析一个给
定的句子；对于Few-shot，利用上下文学习（in-context learning）(Brown et al., 2020)，
给定若干个上下文样本（in-context sample），让模型仿造样本对给定句子进行解析。

• 利用LoRA (Hu et al., 2021)微调或全参数微调的方式，对预训练好的LLM进行领域微调，
使其能够在输入给定句子时，输出其对应的解析结果。其中LoRA是现在流行的模型高效
微调方法之一，它添加额外的低秩矩阵，在训练时仅优化这些低秩矩阵从而加速训练。

2.2 任任任务务务定定定义义义

AMR是一个复杂的结构化数据（如附录A所示），本质上为一个复杂的图结构。AMR解
析则是对给定的自然语言文本生成其对应的AMR。传统的解析方法(Samuel and Straka, 2020;
Damonte et al., 2016)采用迭代图生成或者二阶段生成的方式来进行解析。然而，现有的LLM拥
有强大的Seq2Seq生成能力，将AMR数据转换为一个类文本序列数据后，可以尝试直接利
用LLM的Seq2Seq能力完成解析。本工作涉及两种由AMR数据转换而成的类文本序列数据：

• AMR数据的文本表示（附录A图2）将图结构转换为括号分隔的层级结构来实现序列化。

• AMR数据的多元组（附录A图3）利用9个制表符隔开的元素所构成的文本行来表示AMR图
中的节点和边关系，多行一起构成了序列化数据。

经过以上序列化方式后，我们可以将CAMR任务建模成自然语言中的Seq2Seq问题，即
用LLM将数据集中的原始输入序列X转换为序列化的AMR类文本序列Y。由于LLM为生成式模
型，只有单向的注意力机制，因此在训练过程中，我们会对X与Y序列进行拼接。同时，为了
和预训练语料形成领域上的差异度，我们采用提示工程（Prompt Engineering）的方式对训练
语料进行定制。
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2.3 模模模型型型微微微调调调

我们在X前后分别插入一段前缀文本pre和一段后缀文本sub，形成新的序列X ′ =
[pre;X; sub]，其中“;”代表拼接。

在微调模型过程中，假设Z = [X ′;Y ]，定义P (ẑi) = eẑi∑
ẑ∈V

eẑ
和交叉熵损失CE =∑

zi∈V −zilogP (ẑi)，训练目标为最小化交叉熵损失CE。

2.4 Zero-shot和和和Few-shot建建建模模模

对于Zero-shot，我们需要利用提示工程添加描述任务的语句来让模型完成CAMR解析。
即，给定数据集中的原始序列X，我们在其前面添加对CAMR任务的描述des，在后面添加对输
出的描述out序列形成输入X ′′ = [des;X; out]，将其输入给LLM后，希望模型输出对应的Y。

对于Few-shot，在Zero-shot的基础上，我们利用上下文学习的思路，随机在训练集中采
样n个上下文样本[(X1, Y1), (X2, Y2), · · · , (Xn, Yn)]，然后将其和原始序列X一起构造成X ′′′ =
[des;X1; out;Y1;X2; out;Y2; · · · ;Xn; out;Yn;X; out]，将其直接输入给LLM得到对应的输出。

3 实实实验验验和和和分分分析析析

3.1 模模模型型型选选选型型型

对于Zero-shot和Few-shot，我们选择ChatGPT (Ouyang et al., 2022)0进行评估。对
于LoRA微调和全参数微调，我们使用ChatGLM-6B (Du et al., 2022)作为基底模型。其
中ChatGPT大约有1750亿（175B）参数，ChatGLM具有约60亿（6B）参数。选型理由如下：

• Zero-shot和Few-shot能力通常被认为只有在超大规模（大于700亿参数）(Wei et al.,
2022)的语言模型上才能突出表现。ChatGPT是目前公认表现最好的可以使用推理功能
的LLM，在Zero-shot和Few-shot场景中表现惊人，且具有开放的推理API可供调用。

• ChatGLM-6B在高质量的中文数据上进行了预训练，并针对中文问答和对话进行了优化，
是目前中文表现最好的LLM之一。且60亿的参数量足够我们在不具备大算力服务器的条件
下进行微调。

3.2 数数数据据据集集集和和和实实实验验验实实实施施施

我们选取主办方提供的数据集进行训练和测试，参加开放测试的评测。由于评测结果需要
在提供的多元组格式数据上测试，为了方便性，我们直接利用LLM输出多元组格式的预测。

在Zero-shot和Few-shot场景下使用ChatGPT完成CAMR任务时，我们购买了付费API，每
分钟的最大请求数量是60次，单次最大输入长度的是4096 个标记（tokens）。对于Few-shot，
我们设置上下文样本数量n = 5。在微调ChatGLM-6B时，我们在一台8卡NVIDIA V100 32G高
性能服务器上训练了约5个epoch。其中，使用LoRA微调时，我们将低秩矩阵的秩设为8。在全
参数微调时，我们设置batch-size为8。训练使用AdamW优化器(Loshchilov and Hutter, 2017)并
配合学习率1e-4。我们采用deepspeed1的ZeRO-2策略加速训练并降低显存开销。

3.3 Zero-shot设设设定定定下下下的的的ChatGPT

在Zero-shot设定下时，我们定义des为“你你你现现现在在在是是是中中中文文文抽抽抽象象象语语语义义义表表表示示示解解解析析析器器器，，，给给给定定定句句句
子子子：：：”，定义out为“请请请你你你直直直接接接输输输出出出它它它的的的多多多元元元组组组（（（节节节点点点编编编号号号1 概概概念念念1 同同同指指指节节节点点点1关关关系系系关关关系系系编编编号号号
关关关系系系对对对齐齐齐词词词节节节点点点编编编号号号2 概概概念念念2 同同同指指指节节节点点点2）））解解解析析析结结结果果果：：：”。我们在表1中展示了一个输入示例及
对应的输出。

从表1中我们可以看出，由于CAMR任务输出端的结构复杂性，在没有上下文样本作为参
照的情况下，模型甚至无法预测出正确的输出格式。这种现象说明对于类似于CAMR这种复杂
的结构化预测任务来说，LLM在Zero-shot下直接解决仍有很大难度。

0https://chat.openai.com/chat
1https://www.deepspeed.ai/
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原原原始始始序序序列列列 美国 批准 抗 除草剂 转基因 菊苣 商业化 种植

实实实际际际输输输入入入 你你你现现现在在在是是是中中中文文文抽抽抽象象象语语语义义义表表表示示示解解解析析析器器器，，，给给给定定定句句句子子子：：： 美国 批准 抗 除草剂 转
基因 菊苣 商业化 种植，，，请请请你你你直直直接接接输输输出出出它它它的的的多多多元元元组组组（（（节节节点点点编编编号号号1 概概概念念念1 同同同
指指指节节节点点点1关关关系系系关关关系系系编编编号号号关关关系系系对对对齐齐齐词词词节节节点点点编编编号号号2 概概概念念念2 同同同指指指节节节点点点2）））解解解析析析结结结果果果：：：

模模模型型型输输输出出出 (1, “美国”, “”, 0, “”, 0, “”) (2, “批准”, “”, 0, “”, 0, “”) (3, “抗除草剂”, “”, 0,
“”, 0, “”) (4, “转基因菊苣”, “”, 0, “”, 0, “”) (5, “商业化种植”, “”, 0, “”, 0, “”)

Table 1: Zero-shot设置下的输入和输出示例

3.4 Few-shot设设设定定定下下下的的的ChatGPT

在Few-shot设定下时，我们定义des为“你你你现现现在在在是是是中中中文文文抽抽抽象象象语语语义义义表表表示示示解解解析析析器器器，，，请请请你你你按按按照照照给给给定定定
的的的例例例子子子进进进行行行补补补全全全：：：”，定义out为“输输输出出出：：：”。我们在附录B表3中展示了一个示例。我们发现在给
定上下文样本后，模型可以顺利地参照这些样本预测出CAMR的输出格式。但输出的答案和标
准答案相比仍然差距很大。我们认为模型表现不佳的原因主要有两点：1. 现有的LLM在面临
长文本输入时的生成效果欠(Anil et al., 2022)，而由于CAMR的特殊输出结构，在引入多个上
下文样本后会无法避免地产生长文本输入，从而导致生成效果不理想；2. CAMR的输出序列
中节点和节点之间的关系有多种类型，而仅靠给定的5个上下文样本很难穷尽到所有的关系类
型，模型在预测的时候无法泛化到没有见过的关系。如附录B表3所示，由于上下文样本中没
有“:name”这一关系，模型无法在输出中预测出“:name”关系。

3.5 微微微调调调ChatGLM-6B

在利用LoRA和全参数微调ChatGLM-6B时，根据2.3节，要对原始输入序列X插入前缀和
后缀文本克服领域差异性。我们设定前缀为pre为“你你你是是是一一一个个个中中中文文文抽抽抽象象象语语语义义义表表表示示示解解解析析析器器器，，，给给给定定定一一一
个个个分分分词词词后后后的的的句句句子子子：：：”，后缀sub为“它它它的的的中中中文文文抽抽抽象象象语语语义义义表表表示示示解解解析析析结结结果果果为为为：：：”。我们在附录C表4中
展示了一个由原始样本构造成的训练样本。在推理时，对于一个待预测的样本XI，我们构造输
入样本X ′

I = [pre;XI ; sub]，让训练好的模型补全下文，从而预测出对应的CAMR多元组表示。

0 1 2 3 4 5

Epoch

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

lo
ss

LoRA

Figure 1: loss下降曲线

对于LoRA微调和全参数微调，我们在构造好的同一个数据集上进行训练，分别绘制了它
们的损失（loss）下降曲线。如图1所示，两种微调方式在训练时都快速收敛，约2个epoch后趋
近于稳定，但是全参数微调的损失明显低于LoRA微调的损失。我们也分别对两种优化方式微
调好的模型进了粗略评估，如附录D表5所示了两个例子。从中可以看出LoRA微调出的模型甚
至无法预测正确的CAMR多元组格式，但全参数微调的模型可以输出。因此我们选用全参数微
调的模型对所有的盲测集进行了预测，并提交给主办方用于评测，结果如表2所示。

参考2022年的结果，我们的测评分数大致与排名第三的队伍相当，但与排名第一的队伍仍
然差距明显。而2022年的方案都还未用到LLM，这说明LLM对于CAMR这种复杂结构化预测任
务的处理能力仍有欠缺。
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盲盲盲测测测集集集 P R F1

A 47.41 46.45 46.92
B 46.44 45.68 46.06
C 62.82 58.39 60.52

Table 2: 测评结果

4 讨讨讨论论论

4.1 全全全参参参数数数微微微调调调降降降低低低泛泛泛化化化性性性能能能的的的风风风险险险

我们发现在训练集上对模型进行全参数微调会严重降低模型泛化性能。ChatGLM-6B经过
微调后会对任何输入的句子做CAMR解析而丧失了在预训练阶段得到的通用对话能力，如附
录E表6所示。这说明在实际应用中使用通用LLM在单一领域的数据集上微调不是一种非常合理
的做法。

4.2 不不不同同同格格格式式式的的的预预预测测测序序序列列列

如附录A所示，主办方提供了中文AMR的文本表示和多元组表示。由于评测是在多元组表
示上完成的，我们直接选用了多元组表示作为目标序列。而我们发现多元组表示其实存在大量
冗余信息，如同指节点（coref）、关系编号（rid）这种属性存在大量缺省，不利于模型训练。
我们已经训练了模型直接输出文本表示，再手动转换为多元组表示用于测评。但由于输出的文
本表示可能存在不合AMR约束的情况，目前转换步骤还没有实现，我们将其作为后续工作。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

本工作探索了LLM在CAMR解析这一结构化预测任务上的表现：

• 利用全参数微调可以使得LLM具备一定的CAMR解析能力，但会损伤模型泛化性。
而LoRA微调不足以让LLM得到CAMR解析能力。

• 即使是公认最佳的大型语言模型ChatGPT也无法实现Zero-shot的CAMR解析。而Few-
shot对导致输入序列太长并且无法穷举到所有边的类型，因此在CAMR上的表现也有欠
缺。

• 我们选用经过全参数微调后的ChatGLM-6B模型的预测作为最终评测结果，达到了较为理
想的评测结果，但仍与传统方法有一定差距。

作为探索性工作，我们的尝试具有一定启发意义。在未来，我们会继续延续本工作，如探
究不同的提示方式带来的影响、继续完善采用AMR文本表示作为目标序列的实验等。
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A 中中中文文文AMR不不不同同同表表表示示示案案案例例例

Figure 2: 中文AMR文本表示案例
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