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摘摘摘要要要

实体关系抽取是信息抽取领域中一项重要任务，目前实体关系抽取任务主要聚焦于英
文和现代汉语领域，关于古汉语领域的数据集构建和方法的研究目前却较少。针对这
一问题，本文在研究了开源的《资治通鉴》语料后，人工构建了一个古汉语实体关系
数据集，并设计了一种结合全局对应矩阵和相对位置信息的实体关系联合抽取方法。
最后通过在本文构建的数据集上进行实验，证明了该方法在古汉语实体关系抽取任务
上的有效性。

关关关键键键词词词：：： 古汉语数据集构建 ；实体关系联合抽取 ；全局对应矩阵 ；相对位置信息
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Abstract

Entity relation extraction is an important task in the field of information extraction.
Currently, entity relation extraction is mainly focused on the fields of English and
modern Chinese, but there are few researches on the construction and methods of data
sets in the field of ancient Chinese. To solve this problem, this paper constructs an
ancient Chinese entity relation dataset by hand after studying the open-source corpus
of ”Comprehensive Mirror for Aid Government”, and designs a joint entity relation
extraction method combining global correspondence matrix and relative location infor-
mation. Finally, experiments are carried out on the dataset constructed in this paper to
prove the effectiveness of the proposed method for entity relation extraction in ancient
Chinese.

Keywords: Ancient Chinese datasets construct , Joint extraction of entity
relationships , global corresponding matrix , relative position information
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1 引引引言言言

实体关系抽取(Entity Relation Extraction)任务旨在识别出非结构化文本中的实体和实体与
实体之间的语义关系，是信息抽取(Information Extraction, IE)领域中一项重要任务。

实体关系抽取任务的研究工作最早开始于上世纪90年代(Brin, 1998)，随着研究的深入，
该任务对于大规模标注数据的需求也在不断上升。为此，近年来，学术界和工业界构建了各
种基于英文领域(Riedelet al., 2010; Gardent et al., 2017)和现代汉语领域(Xu et al., 2017)的实
体关系数据集，这些工作极大的推动了实体关系抽取任务在上述两个领域中的研究。相较而
言，实体关系抽取在古汉语领域中的研究工作则相对较少，其主要原因在于：(1)目前古汉语
实体关系标注数据集较少；(2)相较于现代汉语实体关系标注工作而言，古汉语实体关系标注
工作在标注原则设定、标注类型选定等方面难度更大，要求标注人员具有扎实的古汉语专业知
识。最近，王鑫等人(2021)基于对“二十四史”语料的研究，构建了一份“二十四史”实体关系数
据集。然而，通过对该数据集进行分析(表1)，我们发现该数据集具有如下特点：(1)标注规模较
小；(2)在数据标注上存在标注稀疏问题，每条标注文本仅标注了少量的实体和关系。上述特点
使得实体关系抽取模型较难从“二十四史”数据集中学习到足够的信息，最终导致其在该数据集
上的性能较差。

类型 训练集 验证集 测试集

句子数 3113 882 418
每条标注数据标注的关系数 1 1 1
每条标注数据标注的实体数 2 2 2

总实体数 6226 1764 836
总关系三元组数 3113 882 418

Table 1: “二十四史”数据集部分特点描述

而在实体关系抽取方法的研究上，早期的实体关系抽取方法大多是基于特征的方
法(Ren et al., 2017; Li and Ji, 2014)。随着深度学习的发展，后来的研究者提出了各种基于深
度学习的实体关系抽取方法，这些方法大致可分为基于特殊标签识别的方法(Zheng et al., 2017;
Wei et al., 2020; Wang et al., 2020; Zheng et al., 2021; Shang et al., 2022)，以及基于序列生成
的方法(Zeng et al., 2018; Sui et al., 2021)。其中，Zheng等人(2021)和Shang等人(2022)采用了
一种基于全局对应矩阵(Zheng et al., 2021)的实体关系联合抽取方法，该方法主要通过使用矩
阵建模主客体之间(Zheng et al., 2021)、主客体和关系之间(Shang et al., 2022)的关联信息，最
终通过该关联信息完成对实体、关系的抽取。目前，该方法在各种英文领域数据集上均取得
了SOTA(state-of-the-art)性能。然而表2显示，该方法在目前的古汉语实体关系数据集上容易
生成长度较长的异常实体，其主要由于全局对应矩阵是通过实体头尾词来表示完整实体，模型
在学习实体信息时主要关注实体的头尾信息，较少关注实体的边界信息，从而使得模型更难精
确的识别实体的边界，最终导致模型容易生成表2所示的长度异常实体。

古汉语文本 真实值 预测值

河内公独孤信，南阳公赵贵。 （赵赵赵贵贵贵，任职，南阳公）
（独独独孤孤孤信信信，，，南南南阳阳阳公公公赵赵赵贵贵贵，

任职，南阳公）
内牙上都监使章德安数
与之争，右都监使李文
庆不附于，乙巳，贬德安

于处州。

（章章章德德德安安安，名，德安）

（李文庆，任职，右都监）

（章章章德德德安安安数数数与与与之之之争争争，
右右右都都都监监监使使使李李李文文文庆庆庆，

名，德安）

Table 2: 古汉语数据集上的部分测试结果。其中，
“预测值”中粗体字为长度异常实体

鉴于目前的古汉语实体关系数据集存在标注规模较小、标注稀疏等问题，本文研究了开源
的《资治通鉴》语料，结合上下文语义和关系触发词，人工重新构建了一份实体和关系更加丰
富的古汉语实体关系数据集，并设计了一种基于全局对应矩阵的实体关系联合抽取方法。对于
基于矩阵的方法容易生成长度较长的异常实体问题，本文尝试了在全局对应矩阵上引入字与字
之间相对位置信息的方法，最终通过大量实验证明了该方法的有效性。

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第241页-第252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

242



计算语言学

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 实实实体体体关关关系系系抽抽抽取取取数数数据据据集集集构构构建建建

近年来，为了开展实体关系抽取任务而构建的数据集主要有NYT(Riedelet al., 2010)、Web
NLG(Gardent et al., 2017)、SemEval0等 英 文 数 据 集 ， 以 及Chinese Literature Text
(Xu et al., 2017)、DuIE2.01(Li et al., 2019)等现代汉语领域数据集。相较而言，目前在
古汉语实体关系抽取数据集上的相关研究则相对较少。

最近，王鑫等人(2021)基于对“二十四史”语料的研究，构建了一份“二十四史”实体关系数
据集2，为古汉语实体关系抽取任务的研究提供了一份数据标注基准。而王一钒等人(2021)则
提出了一套由“关系配价标注”、“命名逻辑标注”以及“单一关系存在”原则构成的数据标注原
则(Wang et al., 2021)，填补了古汉语实体关系数据集标注工作在标注规范上存在的空白。

2.2 实实实体体体关关关系系系联联联合合合抽抽抽取取取

早期的实体关系联合抽取方法主要是基于特征的方法，如：(Ren et al., 2017;
Li and Ji, 2014)，该方法主要是利用设置的特征函数获得数据特征信息，然后通过该特征信
息联合识别实体和关系。然而由于该方法在建立特征工程上严重依赖NLP工具和大量人工操
作(Zheng et al., 2021)，使得其难以处理数据规模较大的情况。

之后，深度学习技术不断发展，结合深度学习的实体关系联合抽取方法研究受到了广泛
关注。其中，Sun等人(2017)选择将实体关系抽取任务建模为序列标注任务，利用一种包含实
体、关系信息的标记方案联合建模实体和关系，然而该方案由于只为每个token分配了单个标
签，无法处理存在单个token对应多个标签现象的三元组重叠问题。为了解决上述问题，Zeng等
人(2018)基于LSTM(Hochreiter and Schmidhuber , 1997)，提出了一种结合实体复制机制的序
列到序列模型。该复制机制由于可以对同一token进行多次复制，使得每个token可以参与不同
三元组的构建，提升了模型解决三元组重叠问题的能力。

近年来，随着Bert(Devlin et al., 2019)等基于大规模语料的预训练模型的提出，结合预训
练模型的实体关系联合抽取方法受到广泛研究。其中，Wei等人(2020)以Bert为编码器，设计了
一种“通过主体和关系识别客体”的实体关系联合抽取方法，并取得了新的SOTA性能。然而，
由于该模型在实体头尾词匹配时采用“领近匹配”原则(Wei et al., 2020)，导致其无法处理嵌套
实体问题。同时还因为该方法采用先识别主体后识别客体的多阶段方式，这使得模型存在错误
传播问题。为了解决上述错误传播问题和实体嵌套问题，Wang等人(2020)设计了一种利用大小
为n2(n为输入文本长度)的矩阵(Zheng et al., 2021)提取关系三元组的实体关系联合抽取方法。
而Sui等人(2021)则是以Bert为编码器，将实体关系识别任务重新考虑为三元组序列生成任务，
通过非自回归的解码方式生成三元组序列，该方式解决了自回归方式(Zeng et al., 2018)生成三
元组序列时仍需要按照三元组序列顺序解码的弊端，提升了模型的解码效率。上述两种方法在
解决重叠三元组问题上都取得了较好的结果，然而由于两者均是通过不同模块识别实体和关
系，不同模块间缺乏信息的交互，从而使得实体和关系之间的相互约束不足，最终导致实体和
关系在匹配时出现信息冗余问题(Shang et al., 2022)。

最近，在解决重叠三元组和实体嵌套等复杂问题上。Zheng等人(2021)和Shang等
人(2022)均采用全局对应矩阵(Zheng et al., 2021)联合建模实体和关系。其中，Zheng等
人(2021)选择将实体关系任务划分为实体提取、主客体对齐和关系判断三个子任务，采用先
进行潜在关系预测后完成主、客体识别的方式完成实体关系联合抽取。在主、客体对齐任
务上，该方法主要利用一个全局对应矩阵学习主体和客体的关联性。虽然该方法提升了模型
解决三元组重叠和嵌套实体问题的能力，然而由于该方法是采用先预测潜在关系，后通过潜
在关系完成主、客体对齐任务的方式，这使得潜在关系预测阶段出现的错误会传递到主、客
体对齐任务上，即模型存在错误传播问题。为了解决上述所说的信息冗余问题和错误传播问
题，Shang等人(2022)设计了一种结合特殊标签和全局对应矩阵联合建模实体和关系的方法，
该方法解决了上述所说的错误传播问题和信息冗余问题，并在实体关系抽取任务上取得了新
的SOTA。

0https://github.com/thunlp/OpenNRE/blob/master/benchmark/download semeval.sh
1https://github.com/PaddlePaddle/PaddleNLP/tree/develop/examples/information extraction/DuIE
2https://github.com/jizijing/C-CLUE
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然而，本文通过在古汉语数据集上进行了大量实验后发现：全局对应矩阵容易生成长度异
常的实体。为了解决该问题，在研究了(Li et al., 2019)引入实体与字符间相对位置信息的方法
后，本文设计了一种引入字与字之间相对位置信息的方法，最终通过大量实验证明：引入相对
位置信息对于缓解“全局对应矩阵容易生成长度异常的实体”问题的有效性。

3 数数数据据据集集集构构构建建建

3.1 数数数据据据集集集的的的来来来源源源

《资治通鉴》是由北宋史学家司马光主编的一部编年体史书，该书记录了从周威烈王二十
三年(公元前403年)到五代后周世宗显德六年(公元959年)期间共计1362年的历史。

本文构建的数据集语料来源于古诗文网3公开的资治通鉴语料，经过对该语料进行分句、筛
选处理后，最终挑选出其中约10000条语句进行标注。目前完成标注的字符总数为76025，句子
的平均长度为37.92。

3.2 数数数据据据标标标注注注准准准则则则

本文在实体关系标注类型上，参考了王鑫等人(2021)公布的“二十四史”实体关系数据集上
定义的实体关系类型，而在实体和关系的标注原则上，则采用了张欢(2020)针对实体标注提出
的简单性原则、易操作性原则、一致性原则。

首先是简单性原则。在实体标注上，本研究将古汉语实体类型简要分为人名(PER)、官职
名(JOB)、组织名(ORG)、地名(LOC)四种实体类型，类型数目适中。针对成分复杂的类型，
如：人名，本研究并未对其进行细分，对于个别在语义上产生交叉的实体，本文在标注时进行
类别统一。在关系标注上，为了降低标注难度，本文选定的均是具有关系触发词或者表义明显
的关系类型。所以，本文的实体标注和关系标注符合简单性原则。

其次是易操作原则。本研究为了提升标注工作的易操作性。分别对定义的实体、关系类型
和实体、关系标注过程进行了详细的说明（具体见下文），符合易操作性原则。

最后是一致性原则。实体定义类型和关系类型定义是实体关系数据标注的第一步，对于容
易混淆的实体类型和关系类型，本研究对其进行合并统一，遵循了一致性原则。

3.3 实实实体体体、、、关关关系系系标标标注注注说说说明明明

本文定义了人名(PER)、官职名(JOB)、组织名(ORG)、地名(LOC)四种古汉语实体类型
和“任职”、“隶属于”和“去往”等24种关系类型，具体标注说明如下文所述。

3.3.1 实实实体体体标标标注注注说说说明明明

首先是人名(PER)，在古汉语中，“人名(PER)”成分种类繁多，包括名、字、氏、姓、爵
位、排行、谥号、官职等，对于其中以官职和爵位表现的人名(PER)实体，基于对(人名，官职
名，任职)这类三元组的考虑，为了维护实体标注的一致性，本研究仍旧将其标注为官职。其次
是官职名(JOB)，这一类型的实体表现形式较单一，主要表现为职位名。最后是地名(LOC)和
组织名(ORG)，地名(LOC)主要指地理上所定义的“地名”，如：山名、水名和地方名等。组织
名(ORG)包括了国家名、氏族名、官署机构名等。

3.3.2 关关关系系系标标标注注注说说说明明明

在古汉语关系标注上，为了降低标注难度，本研究采用了结合关系触发词和上下文语义的
标注方法。其中，关系触发词指的是文本中直接表达两个实体间关系的词。例如：“元舆，元褒
之兄也。”，通过“兄”这一词可以得出“元舆”是“元褒”的兄长，像“兄”这种可以体现两个实体间
关系的词即是关系触发词。下表3为部分关系及其相关触发词介绍。

3.4 数数数据据据标标标注注注格格格式式式

本研究在数据标注格式上，采用了王鑫等人(2021)公布的“二十四史”实体关系数据集上的
标注格式，将标注后的数据存储为json文件格式，其中每条标注数据包括了如下内容：古汉语
文本(text)、主体(subject)、主体类型(subject type)、客体(object)、客体类型(object type)、
关系(relation)，具体如图1所示。

3https://www.gushiwen.cn/
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关系类别 例句

子 守一，仁皎之子子子。
兄 中书令陈淮，徽之兄兄兄也。
葬于 始安忠武公温峤卒，葬葬葬于豫章。
弟 略、模，皆越之弟弟弟也。
升迁 弟晦，亦以皎故累迁迁迁吏部侍郎。

Table 3: 部分关系类别及其关系触发词。其
中，粗体字为关系触发词

Figure 1: 数据标注格式

4 模模模型型型构构构建建建

4.1 问问问题题题描描描述述述

实体关系抽取问题具体描述如下：给定一句输入序列S，S=(s1, s2, ..., sn)，其中，sn表
示S中的第n个词，实体关系抽取任务的目标是识别序列S中所有的主体、客体和主、客体的语
义关系，并输出(主体，关系，客体)形式的三元组。

为了建模实体关系抽取任务，本文参考了Zheng等人(2021)的多任务学习思路，选择将该
任务细分为：主体和客体对齐、实体和关系对齐、实体抽取三个子任务，每个任务的解释如
下：(1)主体和客体对齐：目的是得到输入S中所有token间的对应分数，当该对token属于主体
和客体的一部分时，其对应分数是最高的；(2)实体和关系对齐：该任务主要是通过矩阵预测
输入S中所有token和任务定义的所有关系的对应分数，该对应分数表示了token和所有关系间的
关联程度；(3)实体提取：目的是识别出输入S中所有的实体。为了建模三个子任务，本文采用
了Zhang等人(2021)提出的全局对应矩阵的方法，为每个任务设计了对应的主体和客体全局对
应、实体和关系全局对应、实体头尾全局对应三个模块(图2)，最终通过结合三个模块抽取的信
息完成实体关系的联合抽取。

Figure 2: Bert+全局对应矩阵的模型架构

4.2 编编编码码码层层层

给定输入S，S=(s1, s2, ..., sn)，si表示句子S中第i个词，本部分主要通过一个预训练
的Bert作为模型的编码器来获得S对应的向量表示，具体如下公式所示：

(h1, h2, ..., hn) = Bert((s1, s2, ..., sn)) (1)

其中(h1, h2, ..., hn)表示Bert最后一层输出的隐藏层状态，n为输入文本的长度。

4.3 解解解码码码层层层

在本部分，本文将介绍主体和客体全局对应、实体和关系全局对应、实体头尾全局对应三
个模块和相对位置信息模块的具体实现细节。
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4.3.1 相相相对对对位位位置置置信信信息息息

为了缓解全局对应矩阵的解码方式存在的对实体长度约束不足的问题，本文选择引入
字与字之间的相对位置信息。具体做法是：先获得两个输入token间的相对位置，然后通过
将其与权重矩阵相乘获得相对位置对应的向量表示POSi,j，之后将第i个token对应的hidden与
第j个token对应的hidden进行拼接得到结果Concat(hi, hj)，最后将POSi,j与Concat(hi, hj)相加
得到最终输出hposi,j 。该过程可以公式化表示为：

POSi,j = Ii,jWpos + bpos (2)

hposi,j = Concat(hi, hj) + POSi,j (3)

其中，I为图2中的相对位置信息矩阵，Ii,j表示输入句子中第i个token和第j个token的相对位
置，hi和hj为输入句子中第i个和第j个词对应的hidden表示，Concat表示拼接。

(a) 主体的开始词(第一列)和客体
的开始词(第一行)的全局对应矩阵

(b) 主体的结尾词(第一列)和客体
的结尾词(第一行)的全局对应矩阵

Figure 3: 主体和客体全局对应

4.3.2 主主主体体体和和和客客客体体体全全全局局局对对对应应应

在获得了相对位置信息模块的输出后，为了建模主体和客体的全局对应任务，本文选择将
主体和客体的全局对应任务细分为主、客体开始词对应和主、客体结尾词对应两个子任务，并
为每个子任务设计了对应的主、客体开始词全局对应矩阵(图3(a))和主、客体结尾词全局对应矩
阵(图3(b))。该模块的具体实现如下公式所示：

hsoi,j = MLP (hposi,j ) (4)

P soh
i,j = sigmoid(hsoi,jWsoh + bsoh) (5)

P sot
i,j = sigmoid(hsoi,jWsot + bsot) (6)

Wsoh、Wsot、bsoh 、bsot 为可训练的参数，MLP为多层感知机，hposi,j 为相对位置模块的输

出。

4.3.3 实实实体体体和和和关关关系系系全全全局局局对对对应应应

为了建模实体和关系的全局对应任务，本文选择将其细化为主体开始词和关系的全局对
应以及客体开始词和关系的全局对应两个子任务，并设置了主体开始词和关系的全局对应矩
阵(图4(a))和客体开始词和关系的全局对应矩阵(图4(b))。

该模块的步骤可以形式化表示为如下公式：

heri = MLP (hi) (7)

P sr
i = sigmoid(heri Wsr + bsr) (8)

P or
i = sigmoid(heri Wor + bor) (9)

其中，hi为输入句子中第i个词对应的隐藏层状态表示，Wsr、Wor、bsr、bor为可训练的参
数，MLP为多层感知机。
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(a) 主体的开始词(第一列)和关
系(第一行)的全局对应矩阵

(b) 客体的开始词(第一列)和关
系(第一行)的全局对应矩阵

Figure 4: 实体和关系全局对应

4.3.4 实实实体体体头头头尾尾尾全全全局局局对对对应应应

本部分的目的是识别出输入文本中的所有实体。为了建模实体信息，本部分设计了实体头
尾全局对应矩阵(图5)，通过该矩阵联合建模实体头尾信息。本模块的工作过程可以表示为如
下：

hhti,j = MLP (hposi,j ) (10)

P ht
i,j = sigmoid(hhti,jWht + bht) (11)

其中，Wht、bht为可训练的参数，MLP为多层感知机，hposi,j 为相对位置模块的输出。

Figure 5: 实体头尾全局对应。其中，实体开始词
(第一列)和结尾词(第一行)的全局对应矩阵

4.4 损损损失失失函函函数数数

本研究采用交叉熵损失函数作为模型的损失函数，模型最终的损失函数主要
由Lso、Ler和Lht三部分构成，其具体表示如下：L = Lso+Ler+Lht，假设输入是由n个token组
成的序列，上述公式中每部分的解释如下所示。

首先是Lso，其包括了Lsoh、Lsot，两者具体计算过程如下公式所示：

Lso = 0.5× (Lsoh + Lsot) (12)

Lsoh =
−1

n2

n∑
i=1

n∑
j=1

yi,jlog(P
soh
i,j ) + (1− yi,j)log(1− P soh

i,j ) (13)

Lsot =
−1

n2

n∑
i=1

n∑
j=1

yi,jlog(P
sot
i,j ) + (1− yi,j)log(1− P sot

i,j ) (14)

上述公式中，P soh
i,j 表示第i个token为主体开始词和第j个token为客体开始词的条件概

率；P sot
i,j 表示第i个token为主体结尾词和第j个token为客体结尾词的条件概率。
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其次Ler包括了Lsr、Lor，两者具体计算过程如下公式所示:

Ler = 0.5× (Lsr + Lor) (15)

Lsr =
−1

n× nr

n∑
i=1

nr∑
j=1

yi,jlog(P
sr
i,j ) + (1− yi,j)log(1− P sr

i,j ) (16)

Lor =
−1

n× nr

n∑
i=1

nr∑
j=1

yi,jlog(P
or
i,j ) + (1− yi,j)log(1− P or

i,j ) (17)

上述步骤中，P sr
i,j表示第i个token为主体开始词，并且与第j个关系存在关联的条件概

率；P or
i,j表示第i个token为客体开始词，并且与第j个关系存在关联的条件概率。

最后是Lht，其为4.3.4中实体头尾全局对应矩阵对应的损失，具体的计算过程如下所示：

Lht =
−1

n2

n∑
i=1

n∑
j=1

yi,jlog(P
ht
i,j ) + (1− yi,j)log(1− P ht

i,j ) (18)

其中，P ht
i,j表示第i个token为实体开始词以及第j个token为实体结尾词的条件概率。上述公

式中n为输入序列的长度，nr为定义的关系数。

5 实实实验验验

5.1 实实实验验验的的的评评评估估估指指指标标标和和和参参参数数数设设设置置置

在实验中，本文选择Adam(Kingma and Ba, 2014)作为模型优化器，将学习率设置
为5 × 10−5，输入序列的最大长度为100，dropout设置为0.1，batch size设置为8，epoch设置
为100，主体和客体全局对应、实体和关系全局对应、实体头尾全局对应三个模块的阈
值均设置为0.5，MLP中使用的激活函数是ReLU(Glorot et al., 2011)。此外，本研究以精确
率(Precision)、召回率(Recall)、F1值(F1-Score)为实验的评估指标。

5.2 古古古汉汉汉语语语数数数据据据集集集描描描述述述

在数据集划分上，本文选择以7：2：1的比例，将古汉语数据集划分为训练集、验证集和测
试集。下表为每个数据集的实体类型分布情况(表4)和三元组的分布情况(表5)描述。

实体类型 训练集 验证集 测试集

人名(PER) 8446 3167 1634
官职(JOB) 3828 1535 740
地名(LOC) 1752 664 346
组织(ORG) 474 142 104
总计 14500 5408 2824

Table 4: 各个实体类型在训练集、验证集
和测试集上的样本分布情况

数据集类型 三元组数

训练集 7242
验证集 2754
测试集 1412
总计 11408

Table 5: 三元组分布情况

5.3 实实实验验验过过过程程程与与与结结结果果果分分分析析析

5.3.1 预预预训训训练练练模模模型型型选选选择择择

为了选择一个合适的预训练模型参与本文的实验，本文挑选了Guwen-Bert4、RoBERTa-
classical-chinese(Koichi Yasuoka, 2022)、SiKuBERT、SiKuRoBERTa(Wang et al., 2022)和bert-
base-chinese-ner5五个预训练模型，然后让它们分别与OurModel模型进行搭配组合，最后
将组合后的模型分别在古汉语数据集上进行实验。其中，Guwen-Bert、RoBERTa-classical-
chinese、SiKuBERT和SiKuRoBERTa是在大量古汉语语料上训练的预训练模型，而bert-base-
chinese-ner则是基于命名实体识别任务训练的预训练模型，本次实验均只使用了它们最后一

4https://github.com/ethan-yt/guwenbert
5https://github.com/ckiplab/ckip-transformers
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层输出的隐藏层表示。实验的最后结果如表6所示。从最后的F1值上看，bert-base-chinese-
ner+OurModel的组合在古汉语数据集上的表现要优于其它组合，OurModel为本文构建的模
型。

预训练模型 测试结果

Guwen-bert 65.0
RoBERTa-classical-chinese 65.5

SiKuBERT 64.9
SiKuRoBERTa 65.7

bert-base-chinese-ner 67.0

Table 6: 各类预训练模型在OurModel
上的F1(%)值对比

5.3.2 不不不同同同方方方法法法在在在古古古汉汉汉语语语实实实体体体关关关系系系数数数据据据集集集上上上的的的性性性能能能对对对比比比

为了探究本文提出的方法和基线方法在古汉语实体关系数据集上的性能表现，本文选取了
基于其它解码方式的CasRel (Wei et al., 2020)和SPN4RE(Sui et al., 2021)，以及采用矩阵解码
方式的OneRel(Shang et al., 2022)、PRGC(Zheng et al., 2021)和TPLinker(Wang et al., 2020)
五种基线模型，与OurModel(本文的方法)进行对比实验。为了便于对比，各个方法使用的预训
练模型均为5.3.1中F1值最好的bert-base-chinese-ner，最终各个方法在古汉语数据集上的结果如
表7所示。

模型名称 精确率 召回率 F1值

CasRel 48.0 33.0 39.1
SPN4RE 51.1 40.6 45.2
OneRel 62.4 47.3 53.8
PRGC 69.0 52.1 59.4

TPLinker 74.8 58.4 65.6
OurModel 81.6 56.8 67.0

Table 7: 五种基线模型和OurModel在古
汉语数据集上的精确率(%)、召回率(%)
和F1值(%)。其中，OurModel为本文构
建的模型

任务
名称

模型类别 精确率 召回率 F1值

r
TPLinker 88.1 63.5 73.8
OurModel 91.9 59.9 72.5

(s,o)
TPLinker 77.8 60.6 68.1
OurModel 85.1 59.0 69.7

Table 8: OurModel和TPLinker在不同任务上
的精确率(%)、召回率(%)和F1值(%)对比。其
中r表示关系，s表示主体，o表示客体

从表8的结果可知，首先，相较于基于其它解码方式的方法来说，基于矩阵解码方式的方法
在古汉语数据集上均获得了更好的结果。本文认为这是由于全局对应矩阵本质上是让模型学习
实体与实体或者实体与关系的内在关联，相较于其它方式来说，更能缓解实体与实体、实体与
关系匹配出现的冗余问题。

其次，OurModel在古汉语数据集上的F1值比最好的基线模型TPLinker要高出1.4%。为了
进一步探究OurModel在古汉语数据集中表现优于基线模型的原因，在主客体对识别和关系抽
取两个任务上，本文对比了基线模型中F1值最好的TPLinker和本文提出的模型的性能，结果如
表9所示。

从表8中我们还可以得知，本文的方法虽然在关系抽取任务上比TPLinker方法在F1值上
低1.3%，但是在主客体对识别任务上则高出1.6%，且在主客体对识别任务上本文的方法在精确
率上比TPLinker高出7.3%，于是本文推测OurModel优于其它方法的原因可能是：相对位置信
息可以提升实体识别的精度。

5.3.3 消消消融融融研研研究究究

为了检验相对位置信息对OurModel最终性能的影响和探究引入相对位置信息方法的泛化能
力，本文分别在两个古汉语数据集上对相对位置信息模块进行消融实验。其实验结果如表9和
表10所示。

从表9和表10我们可以看出，当引入相对位置信息时，在《资治通鉴》数据集上，
模型的精确率上升了9.7%，召回率上升1.8%，F1值上升了4.7%。而在“二十四史”数据
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精确率 召回率 F1值

不加相对
位置信息

71.9 55.0 62.3

加相对
位置信息

81.6 56.8 67.0

Table 9: 在《资治通鉴》数据集上，O
urModel在两种情况下的精确率(%)、召
回率(%)和F1值(%)对比

精确率 召回率 F1值

不加相对
位置信息

9.2 37.6 14.9

加相对
位置信息

12.0 36.8 18.1

Table 10: 在“二十四史”数据集上，Ou
rModel在两种情况下的精确率(%)、召回
率(%)和F1值(%)对比

集(Wang., 2021)上，模型的精确率上升了2.8%，F1值上升了3.2%。从表11中可以看出，当不加
入相对位置信息时，模型容易生成长度较长的错误实体。综合上述结果，本文得出：当模型缺
乏相对位置信息时，会极大削弱模型对实体长度的约束，导致模型预测出长度过长的错误实
体，从而使得模型的精确率和召回率下降，这也进一步验证了相对位置信息能提升实体识别的
精度的假设。同时，结合表9和表10的结果，我们可知：加入相对位置信息的方法在两个古汉语
数据集上均使得模型最终的性能有所提升，这证明了引入相对位置信息的方法在古汉语实体关
系抽取任务上的泛化性。

输入文本 实际标注的三元组 加入相对位置信息 不加入相对位置信息

魏相州刺史中山
文庄王熙，英之
子也，与弟给事
黄门侍郎略、司
徒祭酒纂。

(纂,任职,司徒祭酒)
(熙,任职, 文庄王)

(纂,任职,司司司徒徒徒祭祭祭酒酒酒)
(熙,任职,文文文庄庄庄王王王)

(纂,任职,司司司徒徒徒祭祭祭
酒酒酒纂纂纂，，，皆皆皆为为为清清清河河河王王王)

(熙,任职,中中中山山山
文文文庄庄庄王王王)

祜官至尚书左仆射，
爵新平王。

(祜,任职,尚书左仆射)
(祜,任职, 新平王)

(祜,任职,
尚尚尚书书书左左左仆仆仆射射射
，，，爵爵爵新新新平平平王王王)

(祜,任职,尚尚尚书书书左左左仆仆仆射射射)
(祜,任职, 新新新平平平王王王)

Table 11: 两种不同情况下OurModel的结果对比

6 总总总结结结与与与展展展望望望

本文针对目前古汉语实体关系数据集存在的标注稀疏问题，基于对《资治通鉴》语料和目
前在古汉语数据标注的研究，人工标注了一份实体关系数更加丰富的古汉语实体关系数据集，
并构建了结合全局对应矩阵和相对位置信息的古汉语实体关系联合抽取模型。针对全局对应矩
阵的方法容易生成较长实体的问题，本文尝试引入了字与字之间的相对位置信息的方法，最后
通过在古汉语数据集上的实验证明了该方法的有效性。

然而本研究目前构建的《资治通鉴》具有标注规模较小、个别关系样本数较少等特点，这
对模型最终的性能产生了一定程度的影响。此外，本研究所使用的引入相对位置信息的方法目
前仅在两个古汉语数据集上进行了验证，这使得本文在对该方法的泛化能力的研究上存在不
足。因此，下一步，本研究将继续研究不同类别的古汉语语料，以期建立更大规模的古汉语实
体关系抽取标注数据集，进一步提升古汉语实体关系抽取任务的性能。
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