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摘　 要： ［目的 ／ 意义］ 理论是情报学学科构建与发展中至关重要的组成部分， 对理论的梳理与分析不仅有

助于理解情报学学科的起源与发展脉络， 也能够预测新兴技术的发展， 高效和准确地识别理论实体对于促进理论

研究的深化具有极为重要的作用。 ［方法 ／ 过程］ 本文提出了一种大小模型协同的情报学理论实体抽取算法， 包

括词嵌入向量增强、 样本难度评估和理论识别模型 ３ 个模块。 首先利用大型语言模型对理论实体进行预识别， 预

识别的实体与句子中的原始词嵌入向量构成增强词嵌入向量， 通过增强的词嵌入向量优化领域小模型的训练过

程。 此外， 本文利用大模型对样本的难度进行评估， 并据此调整训练策略， 以提高模型性能。 该算法充分结合大

型语言模型强大的语义理解能力以及领域小模型的专业性。 ［结果 ／ 结论］ 在情报学理论实体抽取数据集上展开

实验， 结果表明本文提出的算法有效提升了理论实体抽取的性能， 在精确率、 召回率、 Ｆ１ 指标上均实现了最优

结果。
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　 　 理论是一个学科长久发展的关键要素， 在科学

研究和实际应用中都有着非常重要的地位与价值［１］。
情报学学科经过多年的发展， 已经形成了比较完整

的学科体系［２］， 其中理论的构建与发展起到了核心

的推动作用。 对情报学理论的研究不仅可以帮助了

解情报学学科的起源与发展脉络， 还有助于了解未

来趋势， 预测和适应新兴技术的发展。 当前， 已经

有许多学者对情报学理论进行了深入研究， 涵盖了

理论体系构建［３］、 理论跨学科性［４－５］、 理论的影响

力［６］等多个方面， 这些研究都凸显了理论实体本身

的重要性。 因此， 对理论实体的识别也成为了情报

学研究中的关键任务之一。
命名实体识别作为自然语言处理领域的一个重

要分支， 在情报学理论研究中展现出巨大的潜力，
是目前情报学理论实体抽取的主要方法之一。 命名

实体识别技术能够自动从非结构化文本中识别和提

取特定类型的实体， 如人名、 地名、 组织机构名等，
在情报学领域中， 这项技术也可以被应用于识别和

提取理论实体。 目前， 已经有大量的学者使用和设

计相应的命名实体识别算法来实现理论实体的提取。
例如， 王昊等［１］应用 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 深度学习模型，
对 ２０ 年来情报学领域相关文献中的情报学理论实

体进行抽取。 赵洪等［７］提出了一种自训练算法抽取

学术文献中的理论术语。 这类实体抽取模型针对特

定领域进行训练和优化， 具有较好的抽取性能， 但

是依赖于大量的标注数据， 数据的质量和量级直接

影响模型的表现。
近年来， 大型语言模型的出现与飞速发展为情

报学理论研究带来了新的机遇和挑战。 以 ＣｈａｔＧＰＴ
和 Ｌｌａｍａ 为代表的大语言模型展现出了卓越的自然

语言理解和生成能力， 为情报学理论实体抽取带来

全新的范式和可能性。 然而， 目前对如何有效应用

这些大型语言模型进行情报学理论实体抽取的探讨

相对匮乏。 情报学理论因其概念抽象性高、 术语专

业性强等特性， 在抽取任务上具有很大的挑战。 大

型语言模型虽然在通用领域表现出色， 但由于缺乏

针对情报学理论的专业训练， 因此在进行情报学理

论实体的抽取时存在一定的局限性， 比如会无法区

分专业术语和通用语言之间的细微差别， 理论实体

抽取的准确性和可靠性有限。 然而， 大型语言模型

强大的语义理解能力仍可以为理论实体识别任务提

供有效的辅助知识。 因此， 针对上述问题和挑战，
本文提出了一种大型语言模型与领域小模型协同的

情报学理论实体抽取算法。 该算法充分融合了大型

语言模型强大的语言表示与理解能力， 以及领域小

模型的专业性， 并考虑了在模型学习过程中样本的

学习难度评估， 从而提升了理论实体抽取任务的性

能。 总的来说， 本文的贡献如下：
１） 本文提出了一种大型语言模型与领域小模型

协同的情报学理论实体抽取算法， 包括 ３ 个模块：
词嵌入向量增强、 样本难度评估和理论识别模型。

２） 在情报学理论实体抽取数据集上进行实验，
验证了本文所提出的算法的性能。

１　 相关工作

１􀆰 １　 大型语言模型

随着 ＣｈａｔＧＰＴ、 Ｌｌａｍａ、 Ｃｌａｕｄｅ、 通义千问、 文

心一言等大型语言模型的出现， 人工智能在理解和

生成自然语言方面取得了非常显著的进展。 这些通

用语言模型不仅推动了学术研究， 也促进了各行各

业应用的落地。 此外， 一些专门针对特定行业的大

模型也相继出现， 如金融领域的通义金融、 ＥＲＮＩＥ－

Ｆｉｎａｎｃｅ， 医疗领域的通义仁心、 ＥＲＮＩＥ－Ｈｅａｌｔｈ， 以

及法律领域的通义法睿、 ＥＲＮＩＥ－Ｌａｗ 等。 这些大型

语言模型通过在海量文本数据上进行预训练， 学习

了丰富的语言特征和深层知识， 在多种自然语言处

理任务中展示了卓越的性能。 它们的出现为研究和

实际应用提供了新的视角和工具， 广泛应用于自动

问答、 推荐系统等任务中， 极大推动了行业的技术
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进步和效率提升。
在自动问答任务中， 程云等［８］ 将大模型和检索

增强生成技术进行结合， 构建了标准文献智能问答

解决方案。 Ｙａｎｇ Ｒ 等［９］提出了一种端到端方法， 使

用检索增强大型语言模型进行可解释的法律问答。
Ｌｉ Ｋ Ｚ 等［１０］提出了一种大模型引导方法生成教育领

域中可控问题。 Ｚｈｅｎｇ Ｘ Ｘ 等［１１］提出了 ＫＳ－ＬＬＭ 方

法， 从文档中选择有利于回答问题的知识片段， 帮

助大型语言模型生成更优的答案。 在推荐系统中，
Ｌｕｂｏｓ Ｓ 等［１２］介绍并评估了大型语言模型在商品推

荐中提供高质量解释的能力。 Ｗａｎｇ Ｘ Ｙ 等［１３］ 提出

了一个图注意力的大模型生成式推荐系统， 将大型

语言模型强大的上下文表示能力与图结构信息相结

合。 Ｋｉｍ Ｓ 等［１４］提出了 Ａ－ＬＬＭＲｅｃ 系统， 将大模型

与协同过滤推荐系统相结合， 提升推荐系统的性能。
总体而言， 大型语言模型不仅在自然语言处理

任务中表现出色， 还通过与现有技术的结合， 为解

决各种复杂问题开辟了新的可能性。 大语言模型凭

借其强大的语义理解能力和泛化能力， 能够有效处

理和理解大量的非结构化数据， 从而在众多领域中

都有着非常广泛的应用。
１􀆰 ２　 学术领域的命名实体识别

命名实体识别是自然语言处理领域中的一项关

键任务， 其目标是从文本中识别出具有特定含义的

实体， 如人名、 地名、 机构名等。 在学术领域， 命

名实体识别主要用于从学术文献提取关键术语实体，
如从生物医学文献中提取特定的蛋白质、 疾病、 诊

疗方法， 从计算机相关文献中提取算法、 数据集等。
传统的命名实体识别任务依赖于人工设计的规

则或构建的词典。 Ｚｈａｎｇ Ｃ 等［１５］使用基于字典的方

法， 对自然语言处理领域的英文和中文论文中的算

法提及情况进行识别和比较。 Ｗａｎｇ Ｙ Ｚ 等［１６］ 手动

标注了 １９７９—２０１５ 年 ＡＣＬ 会议论文全文中的算法

实体， 并对不同算法的影响力、 不同时间段排名前

十的算法等进行了分析。 Ｄｉｎｇ Ｒ Ｙ 等［１７］ 利用基于

字典的方法， 对学术论文全文中的算法进行抽取，
研究了算法引用的频率和时间的演变。 Ｗａｎｇ Ｙ
等［１８］使用字典抽取了发表在 ＡＣＬ 会议上的论文全

文中的算法， 并对排名前十的数据挖掘算法在论文

数量、 提及频率和算法位置等方面进行了比较。

传统方法依赖于大量的人力物力， 因此， 基于

机器学习和深度学习的命名实体抽取算法逐渐成为

主流。 Ｚｈａ Ｈ Ｗ 等［１９］ 利用深度学习算法， 对表格

中的算法进行提取， 对算法路线图进行构建， 从而

描述不同算法之间的演化关系。 Ｌｅｉ Ｚ 等［２０］将 ＣＲＦ、
ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ 应用于学术论文模型实体的抽取中。
Ｔｕａｒｏｂ Ｓ 等［２１］ 提出了一种新颖的可扩展技术对学

术文档中的算法表示进行识别。 Ｌｕａｎ Ｙ 等［２２］ 在

ＬＳＴＭ－ＣＲＦ 模型的基础上引入了半监督算法， 提升

了命名实体识别任务的性能。 为了识别法律文献中

的命名实体， Ｚｈａｎｇ Ｘ Ｒ 等［２３］ 提出了一种基于 Ｒｏ⁃

ＢＥＲＴａ－ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 的方法。 章成志等［２４］ 比较了

多种机器学习算法在算法实体抽取方面的性能， 并

对 《情报学报》 期刊上 １０ 年的研究方法实体进行

了抽取和统计分析。 此外， 章成志等［２５］将方法细分

为算法、 数据集、 指标和工具， 利用 ＳｃｉＢＥＲＴ－ＣＲＦ
等模型对发表在 ＡＣＬ 会议上的论文方法进行抽取，
并分析了方法实体的演化情况。 张颖怡等［２６］对学术

论文中问题与方法的识别和关系抽取相关研究进行

了系统化的梳理。
随着 ＣｈａｔＧＰＴ、 Ｌｌａｍａ 等大型语言模型的兴起，

利用其进行命名实体识别已成为新的研究趋势。 然

而， 目前鲜有研究聚焦于利用大模型来抽取情报学

理论实体， 现有的情报学理论实体抽取的方法主要

集中于基于手工标注、 规则与词典、 机器学习与深

度学习技术。 例如， 刘竟等［２７］ 人工标注了图书馆

学博士学位论文中使用的理论， 对图书馆学研究中

的理论应用情况进行分析。 王芳等［２］ 构建了理论

识别模型对文献中的理论实体进行抽取， 对情报学

的理论研究形态及学术影响力等进行了分析。 此外，
王芳等［２８］还利用词典和规则融合的方法， 对情报

学论文中的理论进行识别， 分析了各国家（地区）
情报学研究中理论应用及来源学科的特点。 Ｚｈａｎｇ
Ｃ 等［２９］使用深度学习算法， 抽取了文献中的理论

实体， 并对理论应用情况进行分析， 揭示了情报学

的跨学科性。 大型语言模型具有强大的自然语言理

解能力， 利用大型语言模型进行情报学理论实体的

抽取和分析具有广阔的应用前景和重要的研究价值。
１􀆰 ３　 大型语言模型在命名实体识别领域的应用

利用 ＣｈａｔＧＰＴ、 Ｌｌａｍａ 等大型语言模型进行命
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名实体识别已成为当前研究的热点。 研究者们探究

了多种方法来提升大型语言模型在命名实体识别任

务上的性能。 Ｗａｎｇ Ｓ 等［３０］ 将序列标记任务转换为

生成任务， 并提出了一种自我验证策略， 有效地提

高了大型语言模型在命名实体识别任务上的性能。
Ｘｉａｏ Ｌ 等［３１］ 提出了一种基于大型语言模型的命名

实体识别框架 ＬＬＭ－ＤＥＲ， 有效解决了特定领域中

复杂结构实体识别问题。 对于少样本命名实体识别，
Ｙｅ Ｊ 等［３２］提出了一种基于大模型的数据增强策略，
提升了命名实体识别模型的性能。 Ｓａｎｔｏｓｏ Ｊ 等［３３］

使用大模型和少量标记示例来生成命名实体识别数

据， 减少对大量人工注释数据的需求。 Ｃｈｅｎｇ Ｑ
等［３４］为利用大模型进行命名实体识别， 提出了一

种新的少样本提示方法。 在特定领域， Ｐｅｎｇ Ｒ Ｌ
等［３５］使用大模型有效地从非结构化数据中提取了

农业信息。 孙熠衡等［３６］提出一种基于提示学习的信

息抽取方法， 使用 ＣｈａｔＧＬＭ 大模型对标书中的领域

术语进行提取。 Ｃａｏ Ｍ Ｙ 等［３７］分别对 ＣｈａｔＧＬＭ 进行

优化， 使其专注于实体提取任务， 在医疗领域的关

键信息提取任务上实现了较好的效果。 Ｄａｇｄｅｌｅｎ Ｊ
等［３８］对大型语言模型进行微调， 用大模型来提取

材料领域的相关信息。 Ｌｉｕ Ｊ 等［３９］ 提出了一种基于

上下文学习的抽取框架， 使用大模型来对健康相关

的信息进行提取。 Ｊｕｎｇ Ｓ Ｊ 等［４０］使用大模型来对科

学文本中的蛋白质、 基因和小分子进行识别。
总的来说， 大型语言模型在命名实体识别领域

的应用越来越广泛， 并有效提升了命名实体识别任

务的性能， 进一步推动了命名实体识别技术的发展

与应用。

２　 研究方法

本研究提出了一种大小模型结合的命名实体识

别算法， 充分结合了大语言模型的先验知识和领域

小模型的专业性， 以提高理论实体识别的性能。 算

法整体框架如图 １ 所示， 主要包括 ３ 个模块： 词嵌

入向量增强、 样本难度评估以及理论识别模型。 具

体来说， 本研究利用大型语言模型对命名实体进行

预识别， 并对样本学习难度进行初步预评估。 然后，
将大模型预识别实体的词嵌入向量与领域小模型

（即理论识别模型）中原始词嵌入向量结合， 构成

增强后的词嵌入表示， 并利用大语言模型初步预评

估的样本学习难度指导领域小模型初期的样本选择。

图 １　 算法整体框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

２􀆰 １　 词嵌入向量增强

本节对词嵌入向量增强模块进行详细介绍。 首

先利用大语言模型来初步识别理论实体， 然后将预

识别的理论实体作为辅助信息， 与原始词嵌入向量

结合， 构成增强后的词嵌入表示。
具体来说， 对于每一个输入句子 ｓｉ ＝ ｛ｗｉ１， ｗｉ２，
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…， ｗ ｉｎ｝， ｓｉ 表示第 ｉ 个句子， ｗ ｉｊ为第 ｉ 个句子的

第 ｊ 个词。 首先利用上下文学习（Ｉｎ－Ｃｏｎｔｅｘｔ Ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ）技术， 指导大模型识别句子 ｓｉ 的理论实体， 如

式 （１） 所示：
Ｅ ｉ ＝ＬＬＭ（ ｓｉ） （１）
其中， Ｅ ｉ 表示大语言模型对句子 ｓｉ 识别出的

理论实体集合， ＬＬＭ 表示大型语言模型。
对于句子 ｓｉ 中的一个词 ｗ ｉｊ， 如果其在大模型

识别出的实体集 Ｅ ｉ 中， 则为其分配一个可学习的

嵌入向量 ｖｉｊ， ｖｉｊ∈Ｒｄ。 如果其不在 Ｅ ｉ 中， 则为其

分配一个维 ｄ 的 ０ 向量。 为了充分结合大模型和小

模型各自的能力， 将上述嵌入向量与小模型对该词

的嵌入向量 ｒｉｊ进行拼接， 得到增强后的嵌入向量

ｕｉｊ， 如式 （２） 所示：
ｕｉｊ ＝ ｒｉｊ􀱇ｖｉｊ， 如果 ｗ ｉｊ∈Ｅ ｉ

ｕｉｊ ＝ ｒｉｊ􀱇０， 如果 ｗ ｉｊ∉Ｅ ｉ

（２）

２􀆰 ２　 样本难度评估

在深度学习模型的训练过程中， 理解和适应不

同样本的学习难度对模型性能的提升至关重要。 模

仿人类学习由浅入深的特点， Ｋｕｍａｒ Ｍ Ｐ 等［４１］提出

了自步学习。 该策略按照从简单到复杂的顺序逐步

训练模型， 从而提高模型的学习效率和性能。 自步

学习的优化方式如式 （３） 所示：

ｍｉｎ∑
ｉ
ｖｉ ｌｉ （３）

其中， ｌｉ 表示句子 ｓｉ 的损失， ｖｉ 表示句子 ｓｉ 的
权重， ｖｉ 的取值如式 （４） 所示：

ｖｉ ＝
１， ｉｆ　 ｌｉ＜λ

０， ｉｆ　 ｌｉ≥λ{ （４）

其中， λ 为超参数， 随着训练轮次的增加， λ
值逐渐增大， 越来越多的样本被纳入训练过程中。

自步学习已被证实在多种任务上都可以有效提

升模型的性能［４２－４３］， 然而， 在模型训练初期， 模型

可能倾向于选择它认为学习难度低的样本。 鉴于早

期模型的性能有限， 其对样本学习难度的评估可能

存在较大偏差， 为了克服这一问题， 引入了大模型

来进行样本学习难度的初步预评估。 利用大模型强

大的泛化能力和特征提取能力， 更准确判断样本难

度， 从而指导初期的样本选择。 随着模型训练的进

行， 特别是进入中后期阶段， 本文开始根据损失函

数的反馈调整对样本学习难度的评估。 这种动态调

整策略能够根据模型的实时学习状态优化训练过程，
确保模型能够有效学习到更复杂的样本， 全面提升

模型的性能。
具体来说， 对于一个问题 ｓｉ， 首先利用大模型

对 ｓｉ 中的理论实体重复进行 ｋ 次识别， 每次实体识

别的结果记为 Ｅｋ
ｉ ， Ｅｋ

ｉ 表示第 ｉ 个句子在第 ｋ 次实

验中识别出的理论实体集合。 对于每次实验， 其相

应的预测标签序列为 ｙｋ
ｉ ， ｙｋ

ｉ 表示第 ｉ 个句子的第 ｋ

次标签预测结果。 ｙｋ
ｉ ＝ ｛ｙｋ

ｉ１，…，ｙｋ
ｉｊ，…，ｙｋ

ｉｎ｝， ｙｋ
ｉｊ表示

在第 ｋ 次实验中， 第 ｉ 个句子的第 ｊ 个词的标签预

测结果。
熵是信息论中用于量化不确定性的重要方式，

在本文中通过计算每个句子预测标签的熵来实现样

本难度的评估， 熵越大表明模型对该样本的预测难

度越高， 学习难度越大。 具体来说， 对于句子 ｓｉ 中
的每个词 ｗ ｉｊ， 首先计算每个可能的标签在 ｋ 次预

测中出现的频率， 如式 （５） 所示：

ｐｌ
ｉｊ ＝

Ｔｌ
ｉｊ

ｋ
（５）

其中， Ｔｌ
ｉｊ为标签 ｌ 在 ｋ 次预测中出现的次数。

然后， 使用式 （６） 计算每个词的熵：

Ｈｉｊ ＝ －∑
ｌ
ｐｌ
ｉｊ ｌｏｇ（ｐｌ

ｉｊ） （６）

为了量化整个句子的难度， 将句子中所有词的

熵的平均值作为句子整体的熵， 这个平均熵值用来

衡量整个句子的难度， 如式 （７） 所示：

Ｈｉ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
Ｈｉｊ （７）

在模型训练初期， 即当前 Ｅｐｏｃｈ 小于阈值 γ 时，
采用式 （８） 来计算权重 ｖｉ：

ｖｉ ＝
１， ｉｆ　 Ｈｉ＜τ

０， ｉｆ　 Ｈｉ≥τ{ （８）

随着模型训练的进行， 采用式 （９） 来计算权重：

ｖｉ ＝
１， ｉｆ　 ｌｉ＜λ

０， ｉｆ　 ｌｉ≥λ{ （９）

２􀆰 ３　 理论识别模型

本文采用经典的命名实体识别模型来作为小模

型基础网络架构（即理论识别模型）， 以 ＢＥＲＴ －

ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 为例， 对于一个句子 ｓｉ ＝｛ｗ ｉ１，ｗ ｉ２，…，
ｗ ｉｎ｝， ｓｉ 表示第 ｉ 个句子， ｗ ｉｊ为第 ｉ 个句子的第 ｊ 个
词。 首先利用 ＢＥＲＴ 来得到每个词的嵌入表示， 如
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式 （１０） 所示：
ｒｉｊ ＝ＢＥＲＴ（ｗ ｉｊ） （１０）
然后利用 ２􀆰 １ 节中的方法， 得到增强后的嵌入

向量 ｕｉｊ。 为了得到整个句子的增强嵌入向量， 将

句子中所有词的嵌入取平均值来作为句子的嵌入，
如式 （１１） 所示：

Ｕｉ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕｉｊ （１１）

ＢｉＬＳＴＭ 能够有效捕获到正向和反向的上下文

信息， 将增强后的嵌入向量输入到 ＢｉＬＳＴＭ 中， 如

式 （１２） ～ （１４） 所示：
􀭸ｈｉ ＝ＬＳＴＭ（􀭸ｈｉ－１，Ｕｉ） （１２）
􀭷ｈｉ ＝ＬＳＴＭ（􀭷ｈｉ－１，Ｕｉ） （１３）

ｈｉ ＝􀭸ｈｉ􀱇􀭷ｈｉ （１４）
ＣＲＦ 模块能够考虑相邻标签的依赖性， 非常

好地适用于命名实体识别任务， 将得到的隐藏层向

量 ｈｉ 输入到 ＣＲＦ 模块中来得到最后的预测标签。 在

整个模型的训练过程中， 使用 ｖｉ 来控制参与训练

的样本， 损失函数的计算如式 （１５） 所示：

Ｌ＝ －∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｖｉ·ｌｉ （１５）

其中， ｌｉ 表示样本 ｓｉ 的损失， ｖｉ 表示样本 ｓｉ 的
权重。

３　 实　 验

３􀆰 １　 数据集

Ｚｈａｎｇ Ｃ 等［２９］ 的研究以 ２００１—２０２１ 年发表在

《Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ》 《Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｎ⁃
ａｇｅｍｅｎｔ》 《Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｄｏｃｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ》 《Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎ⁃
ｆｏｒｍｅｔｒｉｃｓ》 《Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ》 《Ｉｎｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ》 《Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｌｉｂｒａｒｉａｎｓｈｉｐ ａｎｄ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ》 《Ｌｉｂｒａｒｙ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ》 ８ 本国际情报学期刊的论文为数据来源，
对其中的６ ０００条句子进行了标注。 在此基础上，
为进一步提高训练集标注的准确性， 本研究重新招

募了 １０ 名情报学专业的硕士生和博士生， 复核上

述标注的句子中所包含的理论实体并补充标注， 最

终共完成３ ３６７条数据的标注。 本文按照８ ∶１ ∶１的比

例将数据集随机划分为训练集、 验证集和测试集，
数据集详细情况如表 １ 所示。

表 １　 数据集信息

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｄａｔａｓｅｔ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

数据集划分 数量

训练集 ２ ６９３

验证集 ３３７

测试集 ３３７

３􀆰 ２　 对比算法和参数设置

为了全面评估本研究所提出算法的性能， 且保

证实验的可重复性， 本文采用开源的 Ｌｌａｍａ－２－１３Ｂ
和 Ｌｌａｍａ－３－８Ｂ 两种大模型进行实验。 这两个模型

均由 Ｍｅｔａ 发布， Ｌｌａｍａ－２－１３Ｂ 的参数量为 １３０ 亿，
Ｌｌａｍａ－３－８Ｂ 的参数量为 ８０ 亿， 二者在多种自然语

言处理任务上展现出优越的性能。 对于小模型的性

能对比， 本文采用以下命名实体识别算法作为基

准： ＢｉＬＳＴＭ － ＣＲＦ［４４］、 ＢＥＲＴ － ＣＲＦ［４５］、 ＳｃｉＢＥＲＴ －
ＣＲＦ［４６］、 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ［４７］ 和 ＳｃｉＢＥＲＴ－ＢｉＬ⁃
ＳＴＭ－ＣＲＦ［４８］。

对于 Ｌｌａｍａ－２－１３Ｂ 和 Ｌｌａｍａ－３－８Ｂ， 本文的温

度值设为 ０􀆰 ８， Ｔｏｐ－ｐ 值为 ０􀆰 ９， 最大 Ｔｏｋｅｎ 限制

为４ ０９６。 对于 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 算法， 本文采用 ３００ 维

的 Ｇｌｏｖｅ 词向量， 隐藏层维度设为 ２５６， Ｅｐｏｃｈ 设

为 ５０。 对于 ＢＥＲＴ－ＣＲＦ、 ＳｃｉＢＥＲＴ－ＣＲＦ、 ＢＥＲＴ－

ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ、 ＳｃｉＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ， Ｅｐｏｃｈ 设

为 １０， 学习率设为 １ｅ－５， ＢｉＬＳＴＭ 隐藏层维度设为

２５６。 本文提出的算法中， 大模型对理论实体的识

别次数 ｋ 设为 ３， 辅助嵌入向量维度设为 ３００， 阈

值 γ 设为 Ｅｐｏｃｈ ／ ３， τ 设为所有样本熵值的平均值。
３􀆰 ３　 评价指标

本文采用命名实体识别任务中常用的指标来衡

量模型的性能， 包括精确率、 召回率和 Ｆ１。 精确

率指的是实际为实体且模型预测也为实体的标签数

量占所有被预测为实体的标签数量的比例， 计算如

式 （１６） 所示：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（１６）

其中， ＴＰ 为真正例（实际为实体且模型预测也

为实体）， ＦＰ 为假正例（实际不是实体但模型预测

为实体）。
召回率指的是实际为实体且模型预测也为实体

的标签数量占所有实际为实体的标签数量的比例，
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计算如式 （１７） 所示：

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（１７）

其中， ＦＮ 为假负例（实际为实体但模型预测

不是实体）。
Ｆ１ 指的是精确率与召回率的调和平均数， 计

算如式 （１８） 所示：

Ｆ１＝ ２·Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ·Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

（１８）

３􀆰 ４　 实验结果

表 ２ 为使用 Ｌｌａｍａ－２－１３Ｂ 大模型时各个算法

在理论实体识别任务上的实验结果， 表 ３ 为使用

Ｌｌａｍａ－３－８Ｂ 大模型时， 各个算法在理论实体识别

任务上的实验结果。

表 ２　 使用 Ｌｌａｍａ－２－１３Ｂ 大模型时算法结果

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｒｅｓｕｌｔｓ Ｗｈｅｎ Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｌｌａｍａ－２－１３Ｂ

模　 　 型 精确率 召回率 Ｆ１

ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０􀆰 ７０６７ ０􀆰 ６６０７ ０􀆰 ６８２９

ＢＥＲＴ－ＣＲＦ ０􀆰 ６９４７ ０􀆰 ７４１６ ０􀆰 ７１７４

ＳｃｉＢＥＲＴ－ＣＲＦ ０􀆰 ７４１２ ０􀆰 ７５２８ ０􀆰 ７４６９

ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０􀆰 ７１７１ ０􀆰 ７３４８ ０􀆰 ７２５９

ＳＣｉＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０􀆰 ７２９４ ０􀆰 ７７５３ ０􀆰 ７５１６

Ｏｕｒ Ｍｏｄｅｌ＋ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０􀆰 ７１１５ ０􀆰 ６７２６ ０􀆰 ６９１５

Ｏｕｒ Ｍｏｄｅｌ＋ＢＥＲＴ－ＣＲＦ ０􀆰 ７２５４ ０􀆰 ７３５５ ０􀆰 ７３０４

Ｏｕｒ Ｍｏｄｅｌ＋ＳｃｉＢＥＲＴ－ＣＲＦ ０􀆰 ７５２５ ０􀆰 ７５３９ ０􀆰 ７５３２

Ｏｕｒ Ｍｏｄｅｌ＋ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０􀆰 ７２２６ ０􀆰 ７４８９ ０􀆰 ７３５５

Ｏｕｒ Ｍｏｄｅｌ＋ＳｃｉＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０􀆰 ７３７０ ０􀆰 ７７６４ ０􀆰 ７５６２

表 ３　 使用 Ｌｌａｍａ－３－８Ｂ 大模型时算法结果

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｒｅｓｕｌｔｓ Ｗｈｅｎ Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｌｌａｍａ－３－８Ｂ

模　 　 型 精确率 召回率 Ｆ１

ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０􀆰 ７０６７ ０􀆰 ６６０７ ０􀆰 ６８２９

ＢＥＲＴ－ＣＲＦ ０􀆰 ６９４７ ０􀆰 ７４１６ ０􀆰 ７１７４

ＳｃｉＢＥＲＴ－ＣＲＦ ０􀆰 ７４１２ ０􀆰 ７５２８ ０􀆰 ７４６９

ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０􀆰 ７１７１ ０􀆰 ７３４８ ０􀆰 ７２５９

ＳＣｉＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０􀆰 ７２９４ ０􀆰 ７７５３ ０􀆰 ７５１６

Ｏｕｒ Ｍｏｄｅｌ＋ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０􀆰 ７１２１ ０􀆰 ６７５５ ０􀆰 ６９３３

Ｏｕｒ Ｍｏｄｅｌ＋ＢＥＲＴ－ＣＲＦ ０􀆰 ７２６３ ０􀆰 ７３９３ ０􀆰 ７３２７

Ｏｕｒ Ｍｏｄｅｌ＋ＳｃｉＢＥＲＴ－ＣＲＦ ０􀆰 ７５３８ ０􀆰 ７５５２ ０􀆰 ７５４５

Ｏｕｒ Ｍｏｄｅｌ＋ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０􀆰 ７２３９ ０􀆰 ７４８７ ０􀆰 ７３６１

Ｏｕｒ Ｍｏｄｅｌ＋ＳｃｉＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０􀆰 ７３８１ ０􀆰 ７７６３ ０􀆰 ７５６７

　 　 由表 ２ 可以看出， 在使用 Ｌｌａｍａ－２－１３Ｂ 大模

型时， 本文提出的模型在多组对比实验中均表现出

优异的性能， 在精确率、 召回率、 Ｆ１ 这 ３ 个指标

上均实现了最佳结果。 当将本文的模型分别与 ＢｉＬ⁃
ＳＴＭ－ＣＲＦ、 ＢＥＲＴ－ＣＲＦ、 ＳｃｉＢＥＲＴ－ＣＲＦ、 ＢＥＲＴ－

ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ、 ＳＣｉＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 相结合后，
相较于单独使用这些模型， Ｆ１ 值均有不同程度的提

升， 分别提升了 ０􀆰 ８６％、 １􀆰 ３０％、 ０􀆰 ６３％、 ０􀆰 ９６％、
０􀆰 ４６％。 当本文的模型与 ＳｃｉＢＥＲＴ －ＣＲＦ 结合后，
其 Ｆ１ 值达到了 ７５􀆰 ３２％， 在与 ＳｃｉＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－

ＣＲＦ 结合后， Ｆ１ 值进一步提高至 ７５􀆰 ６２％， 实现了

最佳性能。
由表 ３ 可以看出， 在使用 Ｌｌａｍａ－３－８Ｂ 大模型

时， 本文提出的模型在多组对比实验中也都表现出

了优异的性能。 当本文提出的框架与基线模型结合

时， 无论是 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ、 ＢＥＲＴ－ＣＲＦ、 ＳｃｉＢＥＲＴ－

ＣＲＦ， 还是 ＢＥＲＴ－ＣＲＦ、 ＳｃｉＢＥＲＴ－ＣＲＦ 与 ＢｉＬＳＴＭ
的组合， 在性能方面均有进一步提升。 具体来说， 与

只使用 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ、 ＢＥＲＴ－ＣＲＦ、 ＳｃｉＢＥＲＴ－ＣＲＦ、
ＢＥＲＴ－ＬＳＴＭ －ＣＲＦ、 ＳＣｉＢＥＲＴ －ＬＳＴＭ －ＣＲＦ 相比，
使用本文的模型以后， Ｆ１ 值分别提升了 １􀆰 ０４％、
１􀆰 ５３％、 ０􀆰 ７６％、 １􀆰 ０２％、 ０􀆰 ５１％。 通过上述实验结

果可以看出， 本文提出的算法有效提升了情报学理

论实体的抽取性能。
此外， 通过实验结果可以看出， 无论是结合传

统的 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 结构， 还是融合 ＢＥＲＴ －ＣＲＦ、
ＳｃｉＢＥＲＴ－ ＣＲＦ、 ＢＥＲＴ － ＢｉＬＳＴＭ － ＣＲＦ、 ＳｃｉＢＥＲＴ －

ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 的多层结构， 本文提出的模型在各种

组合下均能带来显著的性能提升， 这表明本文的模

型具有较好的适应性与通用性， 能够在不同小模型

和大模型组合下稳定发挥作用。
为了验证本文算法中各个模块的性能， 在使用

Ｌｌａｍａ－３－８Ｂ 作为大模型、 ＢＥＲＴ－ＬＳＴＭ－ＣＲＦ 作为

小模型时进行了消融实验， 结果如表 ４ 所示。 相比

于本文的整体模型， 不融入词嵌入向量增强模块的

模型在精确率、 召回率、 Ｆ１ 值 ３ 个指标上分别下

降了 ０􀆰 ４２％、 ０􀆰 ７９％、 ０􀆰 ６０％。 相比于本文的整体模

型， 不融入样本难度模块的模型在精确率、 召回率、
Ｆ１ 值 ３ 个指标上分别下降了 ０􀆰 ５３％、 ０􀆰 ５９％、 ０􀆰 ５６％。
由消融实验可以看出， 词嵌入向量增强模块和样本
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难度模块均起到了积极作用， 在词嵌入向量增强模

块和样本难度模块同时使用时， 整体模型实现了最

佳性能。 词嵌入向量增强模块能够加强词汇层面的

特征表示， 使模型能更精确地捕捉特定领域词汇的

特征， 样本难度模块从训练样本的难易程度出发，
动态调整训练模型的样本。 二者结合后， 模型既拥

有较强的词汇表征能力， 又具备调整训练策略的机

制， 从而实现了性能的全面提升。

表 ４　 消融实验

Ｔａｂ􀆰 ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ Ｓｔｕｄｙ

模　 　 型 精确率 召回率 Ｆ１

Ｏｕｒ Ｍｏｄｅｌ＋ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０􀆰 ７２３９ ０􀆰 ７４８７ ０􀆰 ７３６１

Ｏｕｒ Ｍｏｄｅｌ ｗ ／ ｏ 词嵌入向量增强 ０􀆰 ７１９７ ０􀆰 ７４０８ ０􀆰 ７３０１

Ｏｕｒ Ｍｏｄｅｌ ｗ ／ ｏ 样本难度 ０􀆰 ７１８６ ０􀆰 ７４２８ ０􀆰 ７３０５

ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０􀆰 ７１７１ ０􀆰 ７３４８ ０􀆰 ７２５９

此外， 本研究对只使用大模型进行初步理论实

体识别的识别质量进行了分析， 结果如表 ５ 所示。
采用 Ｌｌａｍａ－２－１３Ｂ 作为大模型时， 在测试集上， 精

确率、 召回率、 Ｆ１ 分别为 ０􀆰 ４４５４、 ０􀆰 ５６２９、 ０􀆰 ４９７３。
采用 Ｌｌａｍａ－３－８Ｂ 作为大模型时， 在测试集上， 精

确率、 召回率、 Ｆ１ 分别为 ０􀆰 ４６１３、 ０􀆰 ５７８３、 ０􀆰 ５１３２。
由此可见， 只利用大型语言模型进行情报学理论实

体识别的性能欠佳。 这可能是由于大型语言模型虽

然具有强大的语言理解能力和广泛的知识， 但是其

在特定领域（如情报学领域）的专业知识不够充分，
导致其在该领域理论实体抽取性能相对不足。

表 ５　 大型语言模型理论实体识别性能

Ｔａｂ􀆰 ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＬＬＭｓ ｉｎ Ｔｈｅｏｒｙ Ｅｎｔｉｔｙ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

模　 　 型 精确率 召回率 Ｆ１

Ｌｌａｍａ－２－１３Ｂ ０􀆰 ４４５４ ０􀆰 ５６２９ ０􀆰 ４９７３

Ｌｌａｍａ－３－８Ｂ ０􀆰 ４６１３ ０􀆰 ５７８３ ０􀆰 ５１３２

４　 总结与展望

本文提出了一种结合大型语言模型与领域小模

型的算法来对情报学理论实体进行抽取。 该算法包

括词嵌入向量增强、 样本难度评估和理论识别模型

３ 个模块。 首先， 使用大型语言模型对理论实体进

行预识别， 将预识别的结果作为辅助词嵌入向量，

与原始词嵌入向量进行结合， 增强词嵌入表示。 此

外， 考虑到在训练初期， 模型对样本难度的评估存

在较大误差， 本文利用大型语言模型的预测结果计

算熵值从而评估样本的难度， 据此调整训练策略，
以提高模型性能。 本文将词嵌入向量增强模块和样

本难度评估模块与经典的命名实体识别算法进行结

合， 充分利用了大型语言模型强大的语言表示与理

解能力， 以及领域小模型的专业性。 在情报学理论

实体数据集上进行实验， 结果表明本文提出的算法

有效提升了理论实体抽取的性能， 在精确率、 召回

率、 Ｆ１ 指标上均实现了最优结果。
在未来的研究中， 将考虑如何更好地利用大型

语言模型的能力来帮助优化领域小模型， 并将探索

结合文本以外的其他数据类型来进行理论实体抽取，
如图像、 声音和视频等。 此外， 还考虑将本文提出的

算法应用于其他领域， 如医学、 法律和金融领域等。
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