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摘　要　知识抽取任务旨在从复杂的信息资源中抽取出结构化的知识.然而,现有的知识抽取研究往往需要依赖大量人工标

注数据,这导致了高成本消耗.对此,提出一种基于大语言模型增强的零样本知识抽取方法,旨在不依赖任何人工标注数据,利

用大模型强大的语义推理能力,自动化地完成知识抽取任务,降低数据标注成本.具体而言,首先对测试集数据进行格式预处

理,并基于此微调跨领域的通用大模型得到数据标注模型,利用该模型对相关文本进行标注,以获得相应的实体及属性推理信

息.然后,为这些信息设置新的思维链提示范式,进一步微调特定领域的专业大模型得到知识抽取模型.此外,通过不断增加

数据迭代训练,以提升模型性能.最后,利用大模型对测试集的属性信息进行增强,以提高知识抽取模型对文本的理解能力,进

而增强知识抽取性能.在多个大模型上的基准测试实验结果进一步证明,提出的零样本知识抽取框架具有更加显著的性能

提升.
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ZeroＧshotKnowledgeExtractionMethodBasedonLargeLanguageModelEnhanced
PIQiankun,LUJicang,ZHUTaojieandPENGYueling
SchoolofDataandTargetEngineering,InformationEngineeringUniversity,Zhengzhou４５０００１,China

　

Abstract　Theknowledgeextractiontaskaimstoextractstructuredknowledgefromcomplexinformationresources．However,

existingresearchonknowledgeextractionoftenreliesonalargeamountofmanuallyannotateddata,leadingtohighcosts．ToadＧ
dressthischallenge,thispaperproposesazeroＧshotknowledgeextractionmethodenhancedbylargelanguagemodels,whichaims
toperformknowledgeextractiontasksautomaticallywithoutrelyingonanymanuallyannotateddata,leveragingthestrongseＧ
manticreasoningcapabilitiesoflargemodelstoreducedataannotationcosts．Specifically,itfirstpreprocessestheformatofthe
testsetdataandfineＧtunesageneralＧpurposelargemodelacrossdomainstoobtainadataannotationmodel．Thismodelisthen
usedtoannotaterelevanttextstoextractcorrespondingentityandattributeinferenceinformation．Next,thispaperestablishes
anewchainofthoughtpromptingparadigmforthisinformationandfurtherfineＧtunesaspecializedlargemodelforaspecificdoＧ
maintoobtainaknowledgeextractionmodel．Additionally,itcontinuouslyincreasesthedataanditerativelytrainstoenhancethe
model’sperformance．Finally,itenhancestheattributeinformationofthetestsetusingthelargemodeltoimprovetheknowledge
extractionmodel’sunderstandingofthetext,therebyenhancingitsextractionperformance．BenchmarkingexperimentsonmultiＧ

plelargemodelsfurtherdemonstratethattheproposedzeroＧshotknowledgeextractionframeworkachievesasignificantperforＧ
manceimprovement．
Keywords　Largelanguagemodel,ZeroＧshotknowledgeextraction,Dataannotationmodel,Chainofthought,KnowledgeextracＧ
tionmodel

　

１　引言

随着网络信息量的激增,海量数据的涌入使得人工筛选

和信息整理变得极为困难,数据的多样性和复杂性使得传统

的数据处理方法逐渐失去效力,无法满足日益增长的数据需

求.因此,如何快速有效地从复杂的信息资源中抽取出结构

化的知识,成为知识抽取研究的重点.知识抽取任务的目标

是从非结构化或半结构化的文本数据中提取有用的、有价值

的信息,并将其转化为结构化的知识存储到知识库中,便于进

一步分析与利用[１].然而,这项任务极具挑战性,尤其是在面

对大量且多样化的信息时,为确保知识抽取的质量,研究人员

通常需要制定精细的标注指南,以确保人类注释者严格遵循



这些指南进行数据标注[２Ｇ３].
现有的知识抽取相关研究[４Ｇ５]过于依赖监督式或半监督

式学习,这种方法限制了模型在缺乏大量人工标注数据场景

下的应用.为应对这些挑战,零样本学习(ZeroＧshotLearＧ
ning)技术[６Ｇ７]被提出.该方法的核心思想是利用已有知识来

推理未知场景或领域下的数据,为解决人工标注数据稀缺问

题提供了一种可行性方案,尤其在快速适应新任务场景等实

际应用中具有重要价值.
尽管零样本知识抽取研究[８Ｇ１０]取得了一定的效果,但这

些方法过于依赖人工设计的特征规则,导致其在泛化场景中

的表现不佳,从而使得抽取的信息不准确.此外,随着数据量

的增加,这些方法可能面临性能瓶颈,难以高效处理大规模数

据.大语言模型[１１]的不断发展为零样本知识抽取方法提供

了全新的思路,其具备强大的语义理解能力,能够从大量无标

注文本中捕捉丰富的上下文信息,这种能力显著提高了零样

本学习的效果.因此,为更好地完成零样本知识抽取任务,本
文提出一种基于大语言模型增强的零样本知识抽取方法,通过

将跨领域通用模型与特定领域专业模型协同合作,实现优势互

补,共同完成零样本知识抽取任务.
本文的主要工作贡献总结如下:

１)针对未知场景或领域任务中依赖大量人工标注数据所

带来的高成本消耗问题,提出了一种新的基于大模型进行自

动标注的方法,实现无监督数据与目标数据的对齐,从而更有

效地应对零样本任务.

２)针对知识抽取任务中泛化场景不佳的问题,提出采用

通用模型与专业模型相结合的方式,通用模型提供更广泛的

知识背景,专业模型对特定任务进行深度优化,从而增强对领

域任务的应对能力.

３)在基准测试集上的实验结果进一步证明,本文提出的

模型框架相比于基线模型,在两个数据集的零样本知识抽取

性能上分别提升了７．１３个百分点和８．５９个百分点.

２　相关工作

零样本知识抽取旨在没有特定任务标注数据的情况下,
通过模型的泛化能力,从未见过的领域文本中抽取出相关

知识.该技术的主要优势在于降低了对标注数据的依赖,使
得知识抽取能在数据相对匮乏的情况下进行.

传统的零样本知识抽取方法[８,１０]主要对现有数据特征进

行统计分析,并利用相关辅助信息,如标签的同义词和关键字

等,来实现对未标注数据的零样本学习.然而,随着数据量的

持续增长,这种方法在处理效率上显示出不足.为更好地解

决这一问题,越来越多的研究者开始提出利用大模型丰富的

语义表示能力,尤其是在零样本学习场景中展现出的强大迁

移学习能力,来更有效地处理零样本知识抽取任务.
最近的研究中,Wang等[１２]将知识抽取任务框定为自然

语言描述性指令,并在各种知识抽取任务中训练大模型,以此

对未见过的标签的任务进行评估.Sainz等[１３]指出,先前研

究中的标签注释指南不够明确,因此提出一种新的方法,通过

微调符合特定注释设计规则的数据替代传统的注释模式,以
此提高零样本学习在特定领域的性能.随着研究的不断深

入,许多研究者开始针对特定领域微调知识抽取大模型,以适

应该领域的特定需求.Hu等[１４]开始探讨大模型能否从放射

报告中提取有用的信息.通过 ChatGPT 为知识抽取任务设

计相应的提示模板,并将该模板与放射学报告相结合,进一步

生成领域适应的提示,最后,将大模型的输出转换为结构化的

抽取结果.Kartchner等[１５]探索了使用大模型进行零样本临

床实验数据分析的可行性,在对未知标签的任务评估中,训练

得到的领域抽取模型具有良好的性能.
尽管上述方法在特定领域零样本知识抽取上取得了一定

的效果提升,但它们在面对场景泛化和未知领域的挑战时仍

有不足,缺乏在多样化场景下的有效性和适应性.

３　本文方法

本文提出的零样本知识抽取框架如图１所示,该框架主

要包括数据标注和知识抽取两部分.首先,在数据标注模块

中,对测试集数据进行预处理,并通过微调通用大模型得到一

个数据标注模型.然后,在知识抽取模块中,利用数据标注模

型对爬取到的文本进行数据标注,重新设置相应的思维链提

示引导模型进行知识抽取,并通过不断迭代训练专业大模型,
增强模型的知识抽取性能.

图１　零样本知识抽取框架图

Fig．１　FrameworkofzeroＧshotknowledgeextraction

３２皮乾坤,等:基于大语言模型增强的零样本知识抽取方法



３．１　数据标注模块

为实现零样本中的数据标注,本节对测试集数据进行格

式预处理,将原本的知识抽取数据格式转换为带有数据标注

标签的格式,以此实现在不增加人工标注成本的前提下完成

数据标注.其数据标注格式转换的示例如图２所示.将测试

集数据Instruction标签中的Schema信息修改为 Output,将

其作为数据标注任务的输出.为使模型进一步适应数据标注

任务,本文采用如下提示模板:“你是一个图谱实体知识标注

专家.根据input中的内容,从文本中标注相应的实体和属

性解释”.完整的数据标注提示范式示例如图２(b)所示.

(a)测试集提示模板示例 (b)数据标注提示模板示例

图２　数据标注任务预处理

Fig．２　Dataannotationtaskpreprocessing

　　在进行数据标注模型的微调时,最大化模型的通用推理

能力,以识别文本中的实体并解释这些实体所对应的属性信

息.通用大模型 LLAMA３Ｇ８B具备丰富的语言理解和生成

能力,并在不同任务上表现出优异的性能,相较于专业的知识

抽取模型,具备更广泛的知识背景.本文综合考量模型性能

与成本之间的平衡,将 LLAMA３Ｇ８B模型作为数据标注任务

微调的基线模型.用预处理后的测试集数据微调该模型,使

其不断学习如何构造标签数据,增强对无标签文本进行数据

标注的能力.

为了降低数据微调大模型的成本,克服特定领域知识抽

取任务中信息资源的限制,并确保大模型生成标准化的知识

抽取结果,本文采用参数高效微调(PEFT)技术[１６].通过这

种方法,能在资源有限的情况下,最小化微调参数的数量和计

算复杂度,从而实现高效和有针对性的模型微调.因此,本文

采用PEFT技术中的LORA微调方法,将图２预处理测试集

得到的数据作为训练数据,该训练数据涵盖了多个不同领域

内的混合数据,包含了广泛的主体和术语,将这些数据用于微

调LLAMA３Ｇ８B模型,能够帮助模型学习到不同领域的特定

知识,同时保持对通用问题的理解,最终得到一个具有一定领

域知识的通用数据标注大模型.

３．２　知识抽取模块

为使得模型更好地理解和适应测试集中的文本数据类

型,本节采用测试集中的实体类型作为关键词,这些关键词通

常代表相关的实体类型,例如人名、地名、组织机构以及其他

特定名词等.然后,以InstructIE[１７]和IEPile[１８]两个公开的

抽取数据集作为数据源,从两个数据集中爬取与关键词相匹

配的无标注文本数据,将其作为测试集的无监督数据.

总体而言,知识抽取模块分为标注扩增、知识抽取模

型微调和属性增强３个部分.首先,通过３．１节中得到的

数据标注大模型对无标注的文本进行数据标注.然后,将

得到的标注数据处理为测试集格式,并基于此微调得到知

识抽取模 型.最 后,采 用 大 模 型 对 测 试 集 中 存 在 的 属 性

缺失问题进行属性解释增强.

具体而言,第一部分主要是将获取到的无标注文本通过

数据标注模型实现标注扩增.首先,采取图２(b)中的提示构

造,对Input中的输入文本执行Instruction中的提示,进而获

取到每一段输入文本的实体类型entity_type和该实体所具

有的属性和解释信息attributes.然后,为保证生成的标注数

据与测试集任务对齐,需要对标注数据进行格式改造.具体

地,为该任务设置的思维链提示模板如图３所示,将知识抽取

问题拆分为两个子问题,进一步指导模型第一步解决抽取实

体实例问题,第二步再解决抽取属性实例问题.这种拆分针

对性地将复杂的问题简单化,有助于减少大模型在推理过程

中涌现的幻觉问题.

图３　知识抽取提示模板示例

Fig．３　Exampleofknowledgeextractionprompttemplate

第二部分主要是知识抽取模型的微调.为进一步提高知

识抽取任务的性能,选取专业领域的知识抽取模型作为基线

模型进行微调.由于 OneKE模型[１９]在领域特定的知识抽取

方面表现出色,在该基线模型基础上进行微调能更好地适应

实际知识抽取任务中的数据特征和需求.因此,本文在该模

型上进行LORA微调后得到一个专业的知识抽取模型.通

过不断迭代图１中的知识抽取任务过程,逐步增加训练数据

４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１,Nov．２０２５



并重新训练模型,采用相同的训练方法不断优化知识抽取模

型,以尽可能达到其最佳性能.

第三部分主要是利用大模型对属性解释进行增强.通过

分析测试集发现,许多属性信息的解释不够清晰,存在歧义.

为更好地对属性信息加以解释,利用大模型对属性信息进行

了修正.为避免误导原始属性中正确的信息,本文仅对属性

解释与属性名相同的信息进行大模型修正,从而在保证不误

导正确信息的前提下,提高属性信息的解释性.具体的大模

型增强属性信息解释示例如图４所示.利用知识抽取模型对

属性增强后的测试集进行推理,得到结构化的知识抽取结果.

图４　大模型实现属性信息增强示例

Fig．４　Exampleofattributeinformationenhancedforlargelanguagemodel

１)https://tianchi．aliyun．com/competition/entrance/５３２１８３

４　实验结果

４．１　数据集

该任务是零样本任务,且数据集１)分为初赛测试集和复

赛测试集,两个数据集中的数据类型不同,且实体类型分布也

不同,因此能更好地验证模型的泛化能力.初赛测试集包含

１０００条数据,复赛测试集包含１０２４条数据.每条样本数据

包括３个字段:id,instruction和output.instruction字段是模

型的输入指令,输入指令包括两部分内容:一是需要处理的文

本(input),二是定义了输出结构和内容要求的抽取指令(inＧ

struction).output字段是一个结构化的结果,根据抽取指令

中提出的格式要求生成标注答案.示例数据如表１所列.

表１　测试集样本数据示例

Table１　Exampleoftestsetsampledata

字段 示例

id ２８５４２

instruction

{instruction:你是一个图谱实体知识结构化专家.根据

输入实体类型(entity_type)的schema描述,从文本中

抽取出相应的实体实例和其属性信息,不存在的属性不

输出,属性存在多值就返回列表,并 输 出 为 可 解 析 的

json格式.schema:[{entity_type:足球运动员,attribＧ
utes:{场上位置:地位或角色.惯用脚:靠习惯使用的

脚来完成任务或活动的动作.出生地:人物出生的具体

地点.}}],input:霍尔岑拜因,１９４年３月９日出生于德

国法兰克福,场上司职前锋,曾效力于法兰克福、克鲁塞

罗足球俱乐部.}

output
{足球运动员:{霍尔岑拜因:{场上位置:前锋,出生地:
德国法兰克福}}}

通过３．１节的数据标注模型对无监督数据进行标注,将

标注后的数据作为训练集.将训练集和测试集从实体类型的

类别数量、平均每条样本数据包含句子的数量和平均每条样

本数据包含的属性解释数量３个维度进行统计分析,如表２
所列.

表２　训练集和测试集统计分析

Table２　Statisticalanalysisoftrainingsetandtestset

训练集 测试集

实体类型的类别数量 ３６ １３１
平均每条样本数据包含

句子的数量
２．９ ２．５

平均每条样本数据包含的

属性解释数量
９．４ ７．６

InstructIE[１７]:该数据集是一个包含超过３０万条指令的

中英文双语的指令数据集,是专门为信息抽取和知识图谱构

建任务设计的高质量指令数据集.

IEPile[１８]:该数据集包含约２００万条指令样本,涵盖了通

用、医学、金融等多个领域,并包含了命名实体识别(NER)、

关系抽取(RE)、事件抽取(EE)三大核心子任务.

４．２　实验设置

４．２．１　基线模型

在评估模型有效性的实验中,分别选取不同规模和版本

的大语言模型作为基准模型,包括 OneKE[１９],llama２Ｇ１３BＧ
chat[２０],llama３Ｇ８B[２１],ChatGLM３Ｇ６B[２２],Baichuan２Ｇ１３BＧ
chat[２３]和 KnowLMＧ１３BＧIE[２４].

OneKE:基于 ChineseＧAlpacaＧ２Ｇ１３B模型全参数微调的

版本,是一个专用于信息抽取领域的专业模型.

llama２Ｇ１３BＧchat:Meta于２０２２年发布的一种开放且高效

的大型基础语言模型.针对聊天场景进行了优化,使其在对

话生成和理解方面具有更高的效率和准确性.

llama３Ｇ８B:Meta发布的llama３系列中的一款轻量级大

语言模型,尽管其参数规模较小,但对其预训练和后训练方面

５２皮乾坤,等:基于大语言模型增强的零样本知识抽取方法



进行了大量优化,使其在某些方面超越了更大的模型.

ChatGLM３Ｇ６B:ChatGLM 系列新一代的开源模型,在保

留前两代模型优秀特性的基础上,又新增更完整的功能支持,

在语义、推理、知识等方面都具有良好性能.

Baichuan２Ｇ１３BＧchat:百川智能推出的新一代１３B开源大

语言模型,采用２．６万亿token的高质量语料训练,在中英文

评测中均取得了领先的效果.

KnowLMＧ１３BＧIE:基于llama１底座模型微调得到的专业

信息抽取模型框架,专注于知识抽取任务,旨在结合大模型和

知识图谱,提升模型在知识抽取任务的表现.

１)由于该测试集的标签未公开,因此只能将结果提交到评测网站以获取最终评测结果,且评测指标只能使用网站提供的评价标准.

４．２．２　评估指标

在评估模型实验效果时,本文主要采用精确率(P)、召回

率(R)和F１值作为评估指标１).其中,精确率表示模型在所

有被预测为正类的样本中,真正的正类样本所占的比例;召回

率则衡量在所有实际为正类的样本中,有多少被正确预测为

正类;F１值是由精确率和召回率计算得到的,其计算式为

F１＝(２∗P∗R)/(P＋R),能够更真实地反映模型的综合

性能.

为评估模型在实际应用中的执行效率,采用推理时间、推

理效率和显存消耗作为评价指标,全面地评估模型性能.其

中,推理时间表示模型对全部测试集数据进行推理所需要的

总时间,推理效率表示平均每条测试集数据的推理速度,显存

消耗是指推理过程中模型所占用的显存空间.

４．２．３　实验参数设置

本文采用LLAMA３Ｇ８B模型作为数据标注的主干模型,

OneKE模型作为知识抽取的主干模型.在训练数据标注模

型时,采用LORA微调的方法,使用fp１６浮点数精度进行训

练,学习率设置为１×１０－４,训练轮数为１０轮.在训练知识

抽取模型时,采用 LORA 微调的方法,训练模板为llama２_

zh,用 AdamW[２５]作为优化器,学习率设置为５×１０－５,训练轮

数为１０轮.所有实验均在单卡 NVIDIARTXA６０００Ｇ４８GB

GPU上进行.

４．３　实验结果

表３列出了通过本文所提框架进行零样本知识抽取后的

整体性能,以及基线模型和其他对比实验的结果.表３中基

线模型是指不对 OneKE基础模型进行任何处理操作,直接将

其用于测试集的推理.其中,∗表示数据标注和知识抽取均

采用通用模型的实验结果;†表示数据标注和知识抽取均采

用专业模型的实验结果;◇表示数据标注采用通用模型,知识

抽取采用专业模型.例如,Baichuan２Ｇ１３BＧchat＋OneKE◇ 表

示数据标注任务采用 Baichuan２Ｇ１３BＧchat模型,知识抽取任

务采用 OneKE模型.值得注意的是,本文方法在测试集上的

表现明显优于其他方法,与基线模型相比,该框架在两数据集

上的F１值分别提高７．１３个百分点和８．５９个百分点,这进一

步表明了所提框架在进行零样本知识抽取中的优越性.

为进一步分析所提框架中通用模型与专业模型协同合作

的合理性,以复赛数据集为例,本节将进行相应的实验以进行

验证.首先,为了将无监督数据与测试集数据进行对齐,不可

避免地需要进行数据标注.如果不进行数据标注而直接进行

知识抽取,将无法获得可用于微调的数据,效果如基线模型所

示,复赛测试集的F１值仅有５８．５８％.

其次,为进一步验证数据标注任务和知识抽取任务分别

采用通用模型和专业模型的有效性,设置了均使用通用模型

的两项子任务进行实验.结果表明,使用通用模型处理这两

项子任务F１最高仅为５８．７７％,相较于本文所提模型降低了

８．４个百分点,这主要是因为通用模型无法精准捕捉到特定

领域的知识,并且在直接进行知识抽取时,通用模型无法对特

定任务进行有效泛化,导致抽取结果的准确性降低.

此外,本节还设置了均采用专业模型的两项子任务进行

实验.结果表明,使用专业模型 OneKE和 KnowLMＧ１３BＧIE
进行知识抽取F１分别仅为５９．０２％和５５．９５％,主要是由于

专业模型极大地限制了模型的知识推理能力,因此微调后的

数据标注模型性能不佳.

表３　各模型的零样本知识抽取对比结果

Table３　ComparisonresultsofzeroＧshotknowledgeextractionfor

eachmodel
(％)

模型
初赛数据集

精确率 召回率 F１值

复赛数据集

精确率 召回率 F１值

基线模型 ７１．１７ ５２．４ ６０．３６ ７３．０１ ４８．９１ ５８．５８
llama２Ｇ１３BＧchat∗ ４７．３５ ３７．７５ ４２．０１ ４５．３０ ３５．１７ ３９．６０

llama３Ｇ８B∗ ６０．１２ ５３．９５ ５６．８７ ５７．９１ ５９．６５ ５８．７７
ChatGLM３Ｇ６B∗ ５６．０２ ５０．４９ ５３．１１ ５４．６２ ４８．６１ ５１．４４

Baichuan２Ｇ１３BＧchat∗ ６２．７２ ６１．３９ ６２．０５ ５５．３５ ６１．３１ ５８．１８
ChatGLM３Ｇ６B＋

OneKE◇ ６０．９６ ６４．８０ ６２．８２ ５９．４９ ６４．０３ ６１．６８

Baichuan２Ｇ１３BＧchat＋
OneKE◇ ６４．２７ ６２．９７ ６３．６１ ６０．５２ ６４．９０ ６２．６３

OneKE† ６０．５２ ６４．９０ ６２．６３ ５７．６５ ６２．１４ ５９．０２
KnowLMＧ１３BＧIE† ５６．５０ ５７．４０ ５６．９５ ６６．５７ ４８．２５ ５５．９５

Ours ６９．５０ ６５．６０ ６７．４９ ６８．４０ ６５．９９ ６７．１７

为进一步评估模型在实际应用中的执行效率,对各模型

在推理时间、推理效率和显存消耗３个评价指标上进行了充

分的实验.如表 ４所列,本文所提框架方法相比于 ChatＧ

GLM３Ｇ６B和 Baichuan２Ｇ１３BＧchat等模型,显存消耗更小.与

基线模型等相比,本文方法的显存消耗略大一些.但总体而

言,本文方法的资源消耗仍在可控范围之内.关于推理效率,

本文方法与多个对比实验中的模型相比,推理效率更高,然而

与基线模型等相比,推理效率略差.分析其原因主要在于,基

于数据微调过后,模型的知识能力增强且知识变得更复杂,其

生成能力需要从模型内部检索更多知识,导致推理效率有所

降低.总体而言,综合考虑推理效率和显存消耗两个指标,本

文方法在与其他模型差异不大的情况下,显著地提升了知识

抽取性能.

上述实验及分析表明,采用通用模型与专业模型协同合作

的方式来解决零样本知识抽取任务是可行的.值得注意的是,

本文重点在于提出通用模型与专业模型相结合的框架,未来若

出现更优秀的通用大模型和专业大模型时,进行替换即可.
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表４　各模型推理效率和显存消耗实验结果

Table４　Experimentalresultsinthereasoningefficiencyandmemory

consumptionwitheachmodel

模型 推理时间/秒 推理效率/(秒/条) 显存消耗/GB
基线模型 １７３９ １．７０ ９．５

llama２Ｇ１３BＧchat ３３３４ ３．２６ ９．２
llama３Ｇ８B ２０６０ ２．０１ ６．９

ChatGLM３Ｇ６B １０１８ ０．９９ １２．４
Baichuan２Ｇ１３BＧchat １６０７ １．５７ １７．１

OneKE １８６４ １．８２ １１．６
Ours ２０４５ １．９９ １０．４

４．４　消融实验

为进一步表明所提框架中各模块之间的性能,对复赛数

据集进行了相关的消融实验.从表５的消融实验结果可以看

出,本框架中提出的３种方法在进行零样本知识抽取过程中

均取得了一定的效果提升.

表５　消融实验结果

Table５　Ablationexperimentresults
(％)

模型 精确率 召回率 F１值

Ours ６８．４０ ６５．９９ ６７．１７

Ｇ数据标注
７４．３０

(＋５．９０)
４９．５０

(－１６．４９)
５９．４２

(－７．７５)

Ｇ提示范式
６６．３３

(－２．０７)
６４．７６

(－１．２３)
６５．５４

(－１．６３)

Ｇ属性增强
６７．２４

(－１．１６)
６５．３６

(－０．６３)
６６．２９

(－０．８８)

当移除数据标注模块时,知识抽取的召回率和 F１值分

别降低１６．４９个百分点和７．７５个百分点,这表明移除该模块

后,模型没有相关数据的训练,会导致引入噪声或错误的标

签,这些噪声和错误标签会降低模型的召回率和 F１值.此

外,在移除该模块后,模型的精确率反而得到提高,分析认为,

这可能是模型更多地倾向于预测某些特定实体信息,而刻意

忽略其他实体信息的特征,导致特定类别的精确率得以提升,

但并未抽取到更多的知识信息,同时这也使得模型召回率急

剧下降.

当移除提示范式构造时,知识抽取的精确率、召回率和

F１值指标均有不同程度的降低.通过分析认为,提示范式构

造对于数据标注和知识抽取任务而言,有助于提供更明确的

指令,帮助模型聚焦于相关信息,使得模型能够更好地理解任

务.如果移除该模块,模型可能无法获得足够信息的操作指

令,从而影响决策质量,因此精确率会下降.此外,提示范式

构造能增强模型的泛化能力,使其在未知数据上表现更好,移

除后,模型可能过拟合于训练数据,导致其在测试集上表现不

佳,因此召回率会下降.

当移除属性增强模块时,知识抽取的精确率、召回率和

F１值３项指标分别降低１．１６个百分点、０．６３个百分点和

０．８８个百分点.这表明,通过大模型增强的属性解释提供了

更为丰富的上下文描述信息和特征表示,尤其在处理复杂或

模糊的任务时,由于缺少相应的属性解释支持,模型无法正确

对任务本身做出清晰的判别.移除该模块后,模型对输入数

据的理解能力不足,从而影响其抽取性能.此外,在实验过程

中发现,如果将所有的属性解释信息都重新通过大模型生成,

F１值会下降至６５．２６％.经过分析,主要原因是大模型可能产

生属性解释幻觉问题,即生成错误的属性解释,这可能造成原

本合理的属性解释被错误的解释所替代.因此综合考虑这一

问题,本文最终仅对属性解释与属性名信息相同的信息进行大

模型修正,以确保属性解释增强模块不会产生负面的影响.

４．５　案例分析

图５展示了本文所提框架与消融实验中输出结果的案例

分析.其中,案例１对比了移除数据标注模块与本文方法的

输出结果.

图５　本文所提框架的案例分析

Fig．５　Casestudiesoftheproposedframework
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　　从图中可以看出,移除数据标注模块后,模型无法有效识

别“代表作品”和“出生地”等属性描述信息,导致抽取结果出

现遗漏.这表明数据标注模块为模型提供了额外高质量的

训练数据,使得模型在处理知识抽取任务时更具针对性,从而

能更好地针对属性描述信息抽取出相应的知识.案例２对比

了移除提示范式构造与本文方法的输出结果.结果表明,移

除提示范式构造后,模型将抽取的信息识别为“无”,主要原因

在于当提示范式不清晰时,模型无法精准聚焦于问题本身,导

致其出现误判的情况.案例３对比了移除属性增强模块与本

文方法的输出结果.实验表明,通过大模型进行相应的属性

解释增强后,模型能够对“所属作品”等模糊属性有更深入的

解释,进而抽取出更准确的知识.

结束语　本文提出了一个全新的零样本知识抽取框架,

旨在利用大语言模型实现数据增强,避免人工标注数据所带

来的成本消耗.该方法结合了通用大模型与专业大模型,利

用微调通用大模型获得的数据标注模型,对爬取的相关文本

进行推理获取实体和属性信息.随后,为推理得到的数据设

置新的思维链提示,以构建相应的数据信息.基于这些数据,

在专业大模型的基础上微调得到知识抽取模型,并通过不断

迭代训练,优化模型的知识抽取性能.

然而,本文方法对于训练过程中使用的语料库质量具有

一定依赖性,低质量的数据可能会影响知识抽取结果的可靠

性,且大模型的决策过程缺乏透明性,使得用户难以理解模型

的推理依据.因此,未来将考虑建立更具针对性且质量更高

的多领域数据集,对不同行业的专业模型在各自领域内进行

优化,并对跨领域知识之间的语义差异性进行对齐,避免不同

语义之间的噪声影响,减少模型在跨领域任务中的偏差.此

外,将领域特定的知识图谱与该方法相结合,利用知识图谱提

供的结构化知识,提高大模型的输出可解释性,使得模型进行

知识抽取的过程更加透明.
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评审结果公示|２０２５年CCFＧ绿盟科技“鲲鹏”科研基金

CCFＧ绿盟科技“鲲鹏”科研基金,是由CCF与绿盟科技于２０１７年共同发起,主要面向国内高校、科研机构的研究人员和团

队,旨在以小微课题的方式支持科研人员的研究与创新,推动科研技术成果转化,促进外部科研机构优秀研发能力与企业产品

价值的深度融合,构建互动合作与创新发展的生态圈.

第八期CCFＧ绿盟科技“鲲鹏”科研基金项目于２０２５年８月正式启动征集以来,吸引了科研和学术界的广泛瞩目,共收到８０
余份来自国内知名高校和科研机构的申请.近日,CCFＧ绿盟科技“鲲鹏”科研基金项目组邀请了清华大学、中科院信工所等相

关领域专家组成评委会,针对申报课题的研究基础、创新性、目标合理性等多方面进行了现场评审,最终共有１４个项目通过评

审,获得了２０２５年度CCFＧ绿盟科技“鲲鹏”科研基金的资助.

以下是２０２５年度CCFＧ绿盟科技“鲲鹏”科研基金评审结果(排名不分先后):

“鲲鹏展翅,非一羽之力;安全生态,非一日之功”.在未来的合作中,期待与各位老师共同深化学术研究,推动关键技术融

合,共同构筑以企业为主导、市场为引领、产学研用深度融合的技术创新生态体系.

据CCF微信公众号

９２皮乾坤,等:基于大语言模型增强的零样本知识抽取方法


