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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。
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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。

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

6



计算语言学

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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