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摘摘摘要要要

古籍命名实体识别对于古籍实体知识库与语料库的建设具有显著的现实意义。目前古

籍命名实体识别的研究较少，主要原因是缺乏足够的训练语料。本文从《资治通鉴》
入手，人工构建了一份古籍命名实体识别数据集，以此展开对古籍命名实体识别任务
的研究。针对古籍文本多以单字表意且存在大量省略的语言特点，本文采用预训练词
向量作为词典信息，充分利用其中蕴涵的词汇信息。实验表明，这种方法可以有效处
理古籍文本中人名实体识别的问题。

关关关键键键词词词：：： 古籍命名实体识别 ；词典信息 ；《资治通鉴》实体数据集构建
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Abstract

Named entity recognition of ancient texts is of significant practical importance for the
construction of a knowledge base and corpus of ancient entities. Currently, there are
few studies on named entity recognition of ancient texts, mainly due to the lack of
sufficient training corpus. In this paper, a dataset for the recognition of named entity
in ancient books is manually constructed, starting from the History as a Mirror, as a
way of starting to study the task of named entity recognition in ancient books. The
paper uses pre-trained word vectors as lexical information in order to make full use of
the lexical information contained in the text, which is characterised by a large number
of omissions and single word meanings. Experiments show that this approach can
effectively deal with the problem of recognising named entities in ancient texts.
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1 引引引言言言

1991年，Rau等人 (1991)首次提出了命名实体识别(named entity recognition，NER)任务，
随即在1995年11月的第六届MUC会议上，命名实体识别任务正式被确认作为一个明确的概念和
重要的研究领域 (刘浏和王东波, 2018)。作为信息抽取的一项子任务，命名实体识别主要是从
一些非结构化文本中抽取出具有特定意义的命名实体并且准确归纳到预先定义好的类别，它在
关系抽取、机器翻译、知识库构建等自然语言处理下游任务中发挥着重要作用。

先前的NER任务大多集中在英文数据集上，从SIGHAN Bakeoff-2006评测会议开始，中
文NER逐渐走进人们的视野。与英文NER相比，由于汉字之间没有明显的分词边界，中
文NER需要预先进行中文分词，但是这会造成分词错误传播。因此，之前的中文NER研究大部
分基于字级别的方式 (Liu et al., 2010; Gui et al., 2019; Sui et al., 2019)，但是字级别的NER模
型无法充分利用词汇以及词汇边界的信息。于是，针对这个问题，早期的一些研究主要通过
对LSTM (Hochreiter and Schmidhuber, 1997)、CNN (LeCun and Bengio, 1995)、Transformer
(Vaswani et al., 2017)等一些基础神经网络模型进行改进以此来引入外部词典信息，它有
效地提升了模型在一些中文基准数据集上的效果 (Zhang and Yang, 2018; Ma et al., 2020;
Li et al., 2020; Wu et al., 2022)。自预训练语言模型BERT (Devlin et al., 2019)被提出以来，
一些研究开始利用预训练语言模型能够捕捉输入文本间隐式的语义和语法知识的能力，将外部
词典信息结合到预训练语言模型中来提升NER模型的性能 (Chang et al., 2021; Nie et al., 2020;
Liu et al., 2021)。

近年来，中文NER的研究主要集中在一些有限的领域和实体类型上，但很少对古文等特定
领域文本中命名实体进行研究 (陈曙东和欧阳小叶, 2020)。这是由于古籍文本所使用的语言和
现代文不同，其文字晦涩难懂且没有一套标准的标注规范，对研究人员的专业能力有一定的要
求，而且已经标注并且公布出来的高质量古籍命名实体识别语料很少，因此很多需要靠人工对
古籍语料进行预处理和标注。此外，基于深度学习的中文NER模型已经在现代文的数据集上取
得了不错的成绩，而专门对古籍命名实体识别模型的研究较少。考虑到引入词典信息可以为模
型提供词汇级别的信息，再结合古文多以单字表意且存在大量缩写的语言特殊性，我们认为融
合词典信息的模型在古籍NER任务上也是可行的。基于此，我们展开了古籍命名实体识别任务
的研究：

（1）本文根据施丁等人 (1994)编纂的《资治通鉴大辞典》，结合开源的《资治通鉴》的
现代文翻译版本，研究了古籍命名实体识别的标注原则，并构建了《资治通鉴》古籍命名实体
识别数据集，之后还从实体覆盖率和峰度系数两方面对标注数据进行了分析。

（2）本文使用了融合词典信息的不同命名实体识别模型，来对古籍命名实体识别任务进行
研究，并对比了四种不同的预训练语言模型作为特征在各类别实体上的表现，最后用测试集中
未登录词(out of vocabulary，OOV)的召回率反映模型在预测古籍文本中未登录词上的性能。

2 相相相关关关工工工作作作

以往的NER研究大多采用基于规则的方式和基于统计机器学习的方式，但是它
们要求研究人员制定合适的特征工程以及具备相关的领域知识 (Zhou and Su, 2002;
Takeuchi and Collier, 2002)。随着深度学习的发展，基于深度神经网络的NER模型几
乎避免了那些方法的局限性，并在多个基准NER数据集上都取得了显著的性能提
升 (Collobert et al., 2011; Lample et al., 2016)。Hammerton (2003)首次尝试使用神经网络模
型来研究NER领域的任务。Huang等人 (2015)将双向LSTM-CRF模型用在中文命名实体识别等
序列标注任务中。Peng等人 (2016)提出了一种结合中文分词模型的多任务联合训练学习的方
式，它帮助模型更好地识别出了在中文社交媒体文本中的实体。尽管基于神经网络模型的方式
直接有效地提升了NER模型的性能，但是融入外部词典等更多有用的额外知识仍能够在NER任
务上取得较大增益。

本文对古籍NER任务的研究路线，与现有主流的利用外部词典信息来提升字级别NER模
型性能的思想一致。Zhang and Yang (2018)首次提出了一种Lattice-LSTM网络结构，它能动
态地将句子内所有与词典相匹配的词引入到字级别的中文NER模型中，但是它无法充分利
用GPU的并行能力。Ma等人 (2020)通过构建一个SoftLexicon特征，将词典信息和边界信息
结合到模型的输入表示层，它有效地避免了设计复杂的结构来融入词典信息，提升了模型
的推理速度。Li等人 (2020)提出了一种FLAT-Lattice网络结构，它重新为每个字以及由词典
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匹配到的词设计两个头尾位置索引，以此将词汇信息引入到Transformer结构，并采用相对位
置编码 (Yan et al., 2019)去捕获每个字词之间的距离和方向信息。这种网络结构能够充分利
用Transformer模型构建文本间长距离依赖的优势以及具有优越的并行能力。Wu等人 (2022)提
出了一个新的InterFormer模块，它可以同时对原始字输入和词汇这两个不同的序列进行建模，
从而获得融合了词边界和语义信息的字表征，再利用改进的Transformer模块对获得的字表示进
行编码，这种方式有效地降低了FLAT模型的计算消耗，以及可以利用更大的词典进行匹配。
随着大规模预训练语言模型在多项自然语言处理基础任务上刷新了之前最好的

结果，NER的研究重心也逐渐转向预训练语言模型。Chang等人 (2021)通过实验表明利
用BERT去提取文本的特征向量要优于使用静态词向量的方式。Souza等人 (2019)简单地
在BERT顶部添加了一个线性条件随机场层，并经过微调，就在其所用到的NER数据集上获
得了出色的性能表现。Beltagy等人 (2019)在科技领域标注数据匮乏的情况下，向大规模预训练
语言模型BERT中加入未标注的科技领域数据集进行继续预训练，之后在各种使用科技领域数
据集的一些下游任务上取得不错的效果。

一些研究者开始考虑综合上述两种方式的优势，将外部词典信息融入到大规模的预训练语
言模型中。Nie等人 (2020)提出了一个语义扩充模块对词典信息进行编码，以及对由词典匹配到
的每个词赋予不同的权重，然后利用一个门控模块对BERT作为编码端时输出的原始字信息和
扩充语义信息进行控制，它有效地缓解了社交媒体文本中数据稀疏的问题。Diao等人 (2020)通
过在预训练语言模型BERT外部额外地添加了一个用来处理N-Gram词典的编码器，以此来显式
地融入词语层级的信息。Tian等人 (2020)提出一种键值记忆神经网络的方式，将N-Gram词典
的信息以及每个字在匹配到的N-Gram内的位置信息，融入到BERT编码的字信息中，它能够有
效地利用特定领域未标注文本的信息来提升模型对未登录词的识别。Liu等人 (2021)将词典信息
融入到BERT底层，利用BERT的语言表征能力学习到词典更深层的知识，最后该模型在命名实
体识别等序列标注任务中呈现出卓越的性能。

现有古籍NER的研究工作也逐渐转向深度神经网络模型并且结合各种特征进行学习，以此
来提升模型在古籍文本实体识别上的效果。徐晨飞等人 (2020)采用BiLSTM-CRF和BERT等四
种基础的神经网络模型探究在《方志物产》云南卷语料库上四种实体识别的效果。包振山等

人 (2022)提出了一种半监督学习的方法，并结合古籍语言学的特点以及词性等特征，在自建
的中医古籍语料上达到了83.28%的效果。张朦等人 (2023)利用双向LSTM模型抽取出《花间集
全译》语料的部首、声韵和格律等多个特征并和字向量特征融合，其模型效果达到了85.63%。
受Gururangan等人 (2020)提出的基于领域自适应训练思想的启发，王东波等人 (2021)使用精
校后的《四库全书》全文作为训练集，在预训练语言模型BERT和RoBERTa框架的基础上使
用掩码语言模型任务进行预训练，最终获得了面向古文领域的SikuBERT和SikuRoBERTa预训
练语言模型。Wang and Ren (2022)在包含道部、佛部等数十部古籍在内的大规模语料库上基
于BERT预训练语言模型进行学习得到了词表更大的古文预训练模型bert-ancient-chinese。

3 古古古籍籍籍命命命名名名实实实体体体识识识别别别数数数据据据集集集

3.1 古古古籍籍籍数数数据据据集集集的的的选选选取取取

《资治通鉴》作为我国第一部编年体的通史，在史学和文学领域有着相当高的研究价值。
它由北宋史学家司马光历时19年完成，涵盖了从周朝到后周16朝1362年的历史。随着古籍数字
化研究工作日趋成熟，一些平台陆续公布了高质量《资治通鉴》文本，这对后续的古籍研究起
到了推动作用。本文选取古诗文网0中收录的数字化《资治通鉴》为语料来源，经过分句和人工
审校文白对照翻译后，在此语料上开展和完成专有名词的标注工作。

3.2 《《《资资资治治治通通通鉴鉴鉴》》》数数数据据据集集集标标标注注注

3.2.1 实实实体体体标标标注注注原原原则则则

目前，开源且受到广泛研究的中文命名实体识别基准数据集主要有Ontonotes
4.0(Weischedel et al., 2011)、MSRA(Levow, 2006)、Weibo(Peng and Dredze, 2016)、Resume
(Zhang and Yang, 2018)以及Cluener(Xu et al., 2020)等，然而古籍语料从词汇到语法以及实体
的构造规律都与现代文语料有所不同，现代文本的标注方法很难直接用于古籍实体标注。于是
本文通过参考Ji等人 (2021)构建的“二十四史”命名实体识别数据集以及刘浏 (2018)针对古籍中

0https://www.gushiwen.cn/
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人名、地名、时间三类实体类别和成分划分的探究，并结合《资治通鉴》中待标注的实体为
例，制定了一套较为规范的五种类别实体的标注原则。

1、人名(PER)

人名实体是古籍文献中最重要且被研究最多的命名实体之一，它主要指古籍中出现人物的
姓名以及一些可以指代人物的词语。与现代人名相比，古代人名种类相对要复杂得多，主要体
现在古人除了有姓和名之外，还有字、谥号、爵位、排行、职官、尊称、庙号等，如表1所示。

构成成分 示例

姓+名 王王王守守守澄澄澄恶官者田田田全全全操操操

名 独充充充国国国留屯田

谥号 孝武皇帝、孝惠皇帝

尊称、爵位 沛公、郑伯、恒侯

字 昔鲍叔之于管仲，子子子皮皮皮之于子子子产产产
职官 庶人勇既废，秦秦秦王王王已薨

Table 1: 人名主要构成成分和示例

2、地名(LOC)

地名实体是另一种被研究较多的实体，主要分为地名、山川河流名、关隘名等。它多
以单字或双字的形式出现，相对人名实体，实体数量较少且不存在大量缩写。此外，它在
古籍中出现的位置具有一定的规律，例如一般加在人名前面便于区分标识和避免重名，出
现在“于”、“至”、“居”、“迁”、“屯”、“破”和“攻”等一些指示词后面以及伴随在一些“东南西
北”方位词附近等，而山水名和关隘名常和“氵”、“阝”等汉字部首相关，如表2所示。

构成成分 示例

人名前面 新新新丰丰丰王孝杰从刘审礼击吐蕃

“攻”等指示词 别将陈贞等攻武武武陵陵陵

汉字部首 庾亮还芜芜芜湖湖湖、阳阳阳关关关三百馀里

方位词 南破零零零、桂桂桂，东掠武武武昌昌昌

Table 2: 地点名主要构成成分和示例

3、官职名(JOB)

官职名实体是指在国家管理和行政工作中承担不同职位、具有不同职权范围和地位等级的

一类人群的统称,大体上可以分为中央官职和地方官职两大类，对古籍文本中官职名实体的识
别有助于研究当时的官职制度。它同地名实体一样，在古籍中出现的位置具有规律，例如出现
在“拜”、“除”、“擢”、“出”、“封”和“迁”等一些表明官职任免升降的词语后面以及出现在人名
实体的前面表明其身份等。

4、组织名(ORG)

《资治通鉴》记载了从周威烈王到后周世宗等16朝的历史，因此包含了很多像国家、诸侯
国、少数民族部落等政治方面的地点。于是本文对地名实体进行了细分，将它们划分到组织实
体。此外，它还包括家族名和官署名等。

5、时间名(TIME)

《资治通鉴》按照时间先后顺序记叙史事，识别出其中的时间实体信息，有助于研究人员
梳理历史人物事件发展的脉络。时间实体主要分为月份、季节、年份三种成分，其中季节和月
份同现代一样，分为四个季节和十二个月份，年份主要有太岁纪年、干支纪年、采用天子谥号
或者尊号的方式纪年以及汉武帝之后的年号纪年。

对于同一个实体名称可以指代不同类别造成的歧义问题，本文结合上下文语境对实体类
型进行判断和标注。例如“与刁协帝尽诛王氏”和“以昭仪王氏为德妃”两句中“王氏”在不同语境
中分别作为人名和组织名。又如“韩王成又无功”和“臣为韩王送沛公”两句中的“韩王”是一个爵
位，都指代的是韩成，但在第一句中“韩王”更倾向于官职名，后一句更倾向于人名。
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3.3 数数数据据据集集集分分分析析析

Liang等人 (2021)从实体覆盖率和峰度系数两个角度对中文NER基准数据集进行分析，发
现它们中存在着两种可能会影响模型泛化性能的数据偏差，于是本文也将从这两个方面对标注
的数据集进行分析。

首先，分别计算验证集和测试集中在训练集出现过的实体比例，比例越高表明会影响
模型在预测未见实体上的性能。如表3所示，《资治通鉴》数据集的验证集和测试集中各
有43.6%和42.5%的实体在训练集出现过。与Liang等人 (2021)在中文NER基准数据集上计算的
实体覆盖率相比，本文划分的数据集实体覆盖率不高。

数据集 验证集实体覆盖率 测试集实体覆盖率

OntoNotes 4.0 50.5% 51.4%
MSRA 55.4% 70.9%
Weibo 49.8% 42.9%

Resume 54.0% 54.4%
Cluener 61.5% -
资治通鉴 43.6% 42.5%

Table 3: 在验证集和测试集中的实体覆盖率

其次，本文使用峰度系数 (Balanda and MacGillivray, 1998)去度量标注数据集中的fat-
head实体，即出现频率较高的实体，高峰度系数意味着它比正态分布具有更多的异常数据，低
峰度系数意味着它具有较少的异常值。

Kurtosis =
1

n

n
∑

i=1

[

(

Xi − µ

σ

)4
]

(1)

其中，Xi是指每个实体类别中各实体出现频次组成的数组，µ是指均值，σ是指标准差。

如表4所示，官职、人名和组织实体间存在着较多的fat-head实体，这是由于官职实体和组
织实体的类型相对有限，而人名实体则是由于一些主要人物出现的频次较高。因此，未来我们
将尝试增加数据集或使用实体替换算法来缓解这一问题。

实体类别 训练集 验证集 测试集

PER 113.6 21.0 91.8
LOC 58.4 15.2 8.5
JOB 183.9 42.2 59.3
ORG 87.3 12.9 15.0
TIME 14.0 7.6 4.5

Table 4: 不同实体类别的峰度系数

4 模模模型型型

本文主要研究古籍中扁平化命名实体 (Yan et al., 2021)的识别，在神经网络模型中，
它通常作为一个序列标注任务来处理，也就是对序列中的每一个字分配一个标签。基于深
度学习方式的NER模型的一般架构分为三部分：嵌入层、编码层和解码层。首先给定一个
输入文本序列T = (x1, y1) , (x2, y2) , . . . , (xn, yn)，其中xi，i=1，2，...，n对应字级别古籍文
本，yi，i=1，2，...，n对应输出序列标签。在嵌入层获得每个原始字的特征向量后，再输入到
编码端对上下文信息进行建模。

u1, ..., un = Embedding(x1, ..., xn) (2)

h1, ..., hn = Encoder(u1, ..., un) (3)
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其中，Embedding()既可以使用静态的词向量，也可以使用基于上下文的词向量，例
如BERT等。Encoder()可以是任何一种基础的神经网络模型架构。
在解码端，为了考虑连续标签之间的依赖性，通常采用线性条件随机场(CRF)来对标签序

列进行约束和预测。首先将编码层最后的隐藏层状态向量通过一个线性变换层再作为CRF层的
输入，然后计算输出标签序列的概率，如式(4)所示。在训练过程中，通过最小化负对数极大似
然函数来不断更新模型的参数进行学习，如式(5)所示。在解码阶段，使用维特比算法找到得分
最高的标签序列。

p(y | s) =
exp

(

∑

i

(

Oi,yi + Tyi−1,yi

))

∑

ỹ exp
(

∑

i

(

Oi,ỹi + Tỹi−1,ỹi

)) (4)

L = −
∑

j

log(p(y | s)) (5)

其中Oi,ỹi是经过一层线性层后的分数，T是转移分数矩阵，ỹ表示所有可能的标签序列。

融合词典信息的NER模型也是基于序列标注的框架，一些研究通过改进不同的神经网络模
型架构，将外部词典匹配得到的词汇信息在嵌入层或者编码层和输入文本信息结合，最后在线
性CRF层进行解码。如图1所示，LEBERT模型通过词典适配器模块，将词典匹配到的词汇信
息整合到预训练语言模型BERT的不同Transformer层中,来充分学习到词汇更深层次的特征。

Figure 1: LEBERT(bert-ancient-chinese)模型整体架构

5 实实实验验验

5.1 数数数据据据集集集实实实体体体统统统计计计

本文借助Label Studio1进行实体的标注，并参照Resume(Zhang and Yang, 2018)等中
文NER基准数据集的格式，将标注好的数据采用BIOES标注模式进行转换。然后，我们将
构建的训练语料按照8:1:1的比例划分为训练集、验证集和测试集，再统计划分后实体的数量，

1https://labelstud.io/
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如表5所示。在实验中，我们选取了本文构建的《资治通鉴》NER数据集和Ji等人(2021)公布出
来的“二十四史”NER数据集作为研究对象，其中“二十四史”实体数量如表6所示。

实体类别 训练集 验证集 测试集

人名 10915 1271 1377
地名 3250 437 423
官职名 4802 429 403
组织名 1421 296 276
时间名 1743 74 96
总计 22131 2507 2575

Table 5: 《资治通鉴》命名实体数量
详情

实体类别 训练集 验证集 测试集

人名 11532 756 859
地名 3625 220 236
官职名 2252 448 349
组织名 2041 4 45
总计 19450 1428 1489

Table 6: “二十四史”实体数量详情

5.2 实实实验验验参参参数数数设设设置置置与与与评评评估估估指指指标标标

本文在实验中采用了腾讯中文预训练词向量 (Song et al., 2018)作为外部词典信息，它提供
了超过1200万个中文词汇和短语的200维词向量表示，这些词向量表示都是基于大规模语料库进
行预先训练得到的。此外，输入文本的最大长度设置为200，batch size大小设置为4，epoch大
小设置为50，学习率设置为1 × 10−5。在评估指标的选择上，本文使用精确率(Precision)、召回
率(Recall)以及F1值(F1-Score)来综合考虑这五个实体类别在各个模型上的效果，最后使用未登
录实体词的召回率来计算模型在处理未见过实体词上的表现，如式(7)所示。

F1 − Score = 2 ×
Precision×Recall

Precision + Recall
× 100% (6)

ROOV =
模型正确识别的未登录词

测试集中未登录词总数
× 100% (7)

5.3 实实实验验验与与与分分分析析析

5.3.1 在在在“二二二十十十四四四史史史”NER数数数据据据集集集上上上的的的考考考察察察

本文选取了BERT-CRF模型以及融入词典信息的LEBERT模型 (Liu et al., 2021)，来
对Ji等人(2021)公开的“二十四史”NER数据集进行考察。此外，我们选取了在中文语
料上进行预训练的bert-base-chinese (Devlin et al., 2019)以及在古文语料上进行预训练
的sikubert (王东波等人, 2021)分别作为模型的输入特征。

实验结果如表7所示，在使用bert-base-chinese作为输入特征时，LEBERT模型的F1值
比BERT-CRF模型提升了1.32%。当换成sikubert预训练语言模型后，两个模型的F1值都进
一步提高了，说明这两者的信息有助于对古籍命名实体识别任务的研究。然而，我们通过对“二
十四史”NER语料中实体以及文本来源的分析，发现它数据来源于多部不同的史书并且实体标
注稀疏，因此我们人工构建了一份《资治通鉴》NER数据集来研究古籍命名实体识别任务。

模型 PER LOC JOB ORG F1值

BERT-CRF(bert-base-chinese) 67.61% 55.39% 67.44% 48.00% 64.81%
BERT-CRF(sikubert) 67.46% 58.14% 68.22% 50.36% 65.48%

LEBERT(bert-base-chinese) 67.75% 59.65% 69.60% 49.37% 66.13%
LEBERT(sikubert) 70.20% 60.19% 70.26% 57.81% 68.22%

Table 7: 在“二十四史”NER数据集上的实验结果

5.3.2 在在在《《《资资资治治治通通通鉴鉴鉴》》》NER数数数据据据集集集上上上的的的研研研究究究

本文做了三组实验来对比目前加入词典信息的不同模型在古籍命名实体识别任

务上的性能，第一组选取了不加入任何外部信息的基准模型，BiLSTM-CRF、BERT-
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CRF和TENER (Yan et al., 2019)；第二组选取了传统的融入词典信息的模型，Lattice-
LSTM (Zhang and Yang, 2018)、FLAT (Li et al., 2020)、NFLAT (Wu et al., 2022)和Lexicon
-AugmentedNER (Ma et al., 2020)；第三组选取了将词典信息融入预训练语言模型中的模
型，WMSEG (Tian et al., 2020)和LEBERT (Liu et al., 2021)。此外，本文使用谷歌发布的中
文预训练语言模型bert-base-chinese (Devlin et al., 2019)抽取输入文本的特征。

实验结果如表8所示，相比于基准模型，加入词典信息有助于提升基础神经网络模型在古
籍实体识别上的效果。在不使用预训练语言模型的情况下，LexiconAugmentedNER模型效果最
优，F1值为73.21%。在使用预训练语言模型后，古籍实体识别的效果达到了77.26%，由于预训
练模型BERT在处理中文文本时通常聚焦于字级别的输入，当加入词级别的信息后，模型在古
籍文本实体识别上的效果进一步提升了，F1值高达81.24%。

模型 精确率 召回率 F1值

BiLSTM-CRF 68.82% 62.20% 65.34%
TENER 71.22% 65.36% 68.17%

BERT-CRF(bert-base-chinese) 77.59% 76.93% 77.26%

Lattice-LSTM 72.25% 65.51% 68.72%
FLAT 75.62% 68.65% 71.96%

NFLAT 75.24% 69.75% 72.39%
LexiconAugmentedNER 77.86% 69.09% 73.21%

WMSEG(bert-base-chinese) 79.97% 80.16% 80.06%
LEBERT(bert-base-chinese) 81.24% 81.24% 81.24%

Table 8: 在标注的《资治通鉴》NER数据集的实验结果

5.3.3 在在在不不不同同同预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型上上上古古古籍籍籍各各各类类类别别别实实实体体体识识识别别别的的的效效效果果果

为了研究使用不同的预训练语言模型能否进一步提升模型在识别古籍文本实体上的

效果，我们选取了在《资治通鉴》NER数据集上F1值最高的LBERT模型作为基准模型，
然后分别加入chinese-bert-wwm (Cui et al., 2021)、sikubert (王东波等人, 2021)和bert-ancient-
chinese (Wang and Ren, 2022)这三个不同的预训练语言模型作为特征进行对比实验。

实验结果如表9所示，从模型的F1值来看，换成bert-ancient-chinese预训练语言模型后模
型的性能最优，F1值上升了2.79%，其次是sikubert预训练语言模型F1值上升了1.02%，chinese-
bert-wwm预训练语言模型F1值上升了0.46%，这表明特定领域上的预训练语言模型能够进一步
帮助模型提高对古籍实体的识别，尤其是利用了更大规模的古籍语料文本进行预训练的语言模
型。从各类别实体识别的效果来看，模型对人名实体和地点实体识别的F1值提升最多，分别上
升了3.63%和4.48%，这说明相对于其它实体类型而言，它们由于实体构成多样且词汇用法较现
代多有不同，需要来自更多特定领域的信息来帮助模型准确地识别出来。

模型 PER LOC JOB ORG TIME F1值

LEBERT(bert-base-chinese) 85.18% 80.77% 79.72% 67.51% 74.85% 81.24%
LEBERT(chinese-bert-wwm) 86.22% 81.26% 77.73% 67.60% 74.44% 81.70%

LEBERT(sikubert) 86.57% 83.30% 79.06% 66.06% 77.27% 82.26%
LEBERT(bert-ancient-chinese) 88.81% 85.25% 79.64% 68.20% 77.53% 84.03%

Table 9: LEBERT模型在不同预训练语言模型上的实验结果

5.3.4 在在在预预预测测测未未未见见见过过过实实实体体体词词词上上上的的的效效效果果果

未登录词的识别是命名实体识别模型中的一个挑战，因此本文通过计算测试集中未登录词
的召回率，来研究融入词典信息的NER模型在缓解古籍文本未登录词上的效果。从表10可以看
出，加入词典信息和古文领域预训练语言模型都能够提升模型在识别OOV词上的性能。
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模型 ROOV

测试集未登录实体数量 1480

BERT-CRF(bert-base-chinese) 78.04%

WMSEG(bert-base-chinese) 82.84%
LEBERT(bert-base-chinese) 82.77%

LEBERT(sikubert) 84.86%
LEBERT(bert-ancient-chinese) 86.96%

Table 10: 在测试集未见过实体词上的召回率

6 案案案例例例分分分析析析

相对其它实体类型，人名实体构成灵活且常常被省略姓氏，因此模型在识别某些人名实体
上难度较高，为此我们挑选出模型对人名实体识别的样例进行分析。如表11示例一所示，在某
些情况下，LEBERT模型在识别一些被省略姓氏的人名实体上表现较好。

人名实体存在一定的歧义性，如表11示例二所示，“定兴”在不同的语境下可以是人名实
体，也可以是地名实体。尽管我们结合了上下文语境对实体进行标注，但融入外部词典的模
型仍无法正确识别出某些实体在当下语境的实体类型，这是由于“定兴”在词典中同时是人名或
地名，它无法提供给模型对应的上下文信息。当把bert-ancient-chinese古文预训练语言模型作
为LEBERT模型的输入特征后，它能有效地缓解这种歧义问题，这可能是它在大规模古文领域
数据集上进行预训练时，学习到了这种上下文的信息。

示示示例例例一一一：：： 引入词典信息的NER模型实体抽取结果

古籍文本片段 上欲遣淮南太守戴戴戴僧僧僧静静静将兵讨子响，僧僧僧静静静面启曰...
实际标注标签 B-PER I-PER E-PER B-PER E-PER
Lattice-LSTM B-PER I-PER E-PER O S-PER

FLAT B-PER I-PER E-PER O O
LEBERT(bert-base-chinese) B-PER I-PER E-PER B-PER E-PER

古籍文本片段 子子子如如如曰：“消消消难难难亦通子子子如如如妾，此事正可掩覆。...”
实际标注标签 B-PER E-PER B-PER E-PER B-PER E-PER
Lattice-LSTM O S-PER O O O O

FLAT O S-PER O O O O
LEBERT(bert-base-chinese) B-PER E-PER B-PER E-PER B-PER E-PER

示示示例例例二二二：：： 加入古文领域预训练语言模型实体抽取结果

古籍文本片段 ... 应募隶屯卫将军云云云定定定兴兴兴，说定定定兴兴兴多赍旗鼓为疑兵，...
实际标注标签 B-PER I-PER E-PER B-PER E-PER

LEBERT(bert-base-chinese) O B-LOC E-LOC B-LOC E-LOC
LEBERT(sikubert) O B-LOC E-LOC B-LOC E-LOC

LEBERT(bert-ancient-chinese) B-PER I-PER E-PER B-PER E-PER

古籍文本片段 ...今若杀山山山阳阳阳，与雍州举事，...则霸业成矣！山山山阳阳阳持疑不进...
实际标注标签 B-PER E-PER B-PER E-PER

LEBERT(bert-base-chinese) B-LOC E-LOC B-LOC E-LOC
LEBERT(sikubert) B-LOC E-LOC B-LOC E-LOC

LEBERT(bert-ancient-chinese) B-PER E-PER B-PER E-PER

Table 11: 测试集中各模型预测示例

7 总总总结结结与与与未未未来来来工工工作作作

本文首先考察了“二十四史”NER数据集，发现它语句来源分散且标注稀疏，因此我们选取
《资治通鉴》作为研究语料，并对数据集中五个类别的实体进行标注，人工构建了一份《资治

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第229页-第240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

237



计算语言学

通鉴》命名实体识别数据集。此外，本文采用不同方式融入词典信息的模型，以及加入特定领
域的预训练语言模型作为特征，来研究古籍命名实体识别任务。实验表明，加入词典信息能够
帮助模型识别出被省略姓氏的人名实体，并提升模型在预测未见过实体上的性能。然而，融合
词典信息的模型不具备消歧能力，无法解决一词多义的现象。
我们通过对标注数据集的分析，发现某些实体类别存在一些fat-head实体，会对模型的泛

化能力造成影响，因此我们将增加语料的规模和语料的来源，并标注更多的实体类型。在古籍
标注的过程中，我们观察到现代文翻译很好地对古文进行了补充，因此这些翻译中也包含了许
多的信息。在未来，我们将尝试利用这些翻译的信息，来对古籍命名实体识别任务进行研究。
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