
 

 

基于大语言模型的中文实体链接实证研究
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摘    要   近年来, 大语言模型 (Large language model, LLM)在自然语言处理中取得重大进展. 在模型足够大时, 大语言

模型涌现出传统的预训练语言模型 (Pre-trained language model, PLM)不具备的推理能力. 为了探究如何将大语言模型

的涌现能力应用于中文实体链接任务, 适配了以下四种方法: 知识增强、适配器微调、提示学习和语境学习 (In-context
learning, ICL). 在 Hansel和 CLEEK数据集上的实证研究表明, 基于 Qwen-7B/ChatGLM3-6B的监督学习方法超过基于

小模型的方法, 在 Hansel-FS数据集上提升 3.9% ~ 11.8%, 在 Hansel-ZS数据集上提升 0.7% ~ 4.1%, 在 CLEEK数据集上

提升 0.6% ~ 3.7%. 而当模型参数量达到720亿时, Qwen-72B的无监督方法实现与监督微调 Qwen-7B相近的结果 (−2.4% ~
+1.4%). 此外, 大语言模型 Qwen在长尾实体场景下有明显的优势 (11.8%), 且随着参数量的增加, 优势会更加明显 (13.2%).
对错误案例进行分析 (以下简称错误分析)发现, 实体粒度和实体类别相关错误占比较高, 分别为 36% 和 25%. 这表明在实

体链接任务中, 准确划分实体边界以及正确判断实体类别是提高系统性能的关键.
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An Empirical Study of Chinese Entity Linking Based on Large Language Model
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Abstract   Large language models (LLMs) have recently made significant advancements in natural language pro-
cessing. When scaled sufficiently, large language models exhibit reasoning capabilities that traditional pre-trained
language models (PLMs) lack. In order to explore how to apply the emergent capabilities of large language models
to the Chinese entity linking task, the following four methods are adapted: Knowledge augmentation, adapter fine-
tuning, prompt learning, and in-context learning. Empirical studies on the Hansel and CLEEK datasets show that
supervised learning methods based on Qwen-7B/ChatGLM3-6B outperform PLM-based methods. It achieves im-
provements ranging from 3.9% to 11.8% on the Hansel-FS dataset, 0.7% to 4.1% on the Hansel-ZS dataset, and
0.6% to 3.7% on the CLEEK dataset. When scaled to 72 billion parameters, Qwen-72B＇s unsupervised methods
yield results comparable to the supervised fine-tuning of Qwen-7B, with a performance range of −2.4% to +1.4%.
Furthermore, the large language model Qwen has a clear advantage in the long-tail entity scenario (11.8%), and as
the number of parameters increases, the advantage will become more obvious (13.2%). The analysis of the error
cases (hereinafter referred to as error analysis) found that the errors related to entity granularity and entity type
accounted for a high proportion, 36% and 25% respectively. This shows that in the entity linking task, accurately
dividing entity boundaries and correctly judging entity types are the key to improving system performance.
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learning, in-context learning (ICL)
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在信息处理领域, 实体链接是将文本中的指称

(Mention)与知识库中相应实体进行关联的任务,
主要应用于知识图谱扩充[1]、信息检索[2]、问答系统[3]

等下游任务. 随着 Qwen[4]、ChatGLM (Chat gener-
al language model)[5]、GPT (Generative pre-trai-
ned transformer)[6] 等大语言模型的崛起, 实体链接

有了更广泛的应用场景. 首先, 大语言模型有概率

产生“幻觉”问题[7], 这限制了其可靠性; 其次, 大语

言模型通过大规模预训练将知识隐式地存储于模型

参数中[8], 这限制了知识更新和在特定领域的应用.
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Kandpal等[9] 的研究表明大语言模型难以通过持续

训练纳入新的知识. 因此将大语言模型与外部知识

库相结合, 成为缓解大语言模型的“幻觉”问题、扩

展事实知识的有效方法[9]. 实体链接作为连接自然

语言和结构化知识的桥梁, 可以为大语言模型提供

上下文相关的事实知识, 将大语言模型与知识库相

关联, 以提高大语言模型的能力[10].
当前的神经实体链接方法主要基于预训练 +

微调的范式. 为平衡效率和准确率, 目前的实体链

接系统主要包含两个阶段: 候选实体生成和实体消

歧, 本文主要关注实体消歧阶段. 实体消歧方法主

要基于实体和指称的表示学习[11−13]. 随着预训练语

言模型[14] 的发展, Yamada等[15] 通过构建预训练任

务, 在预训练阶段学习实体和指称的表示向量. Wu
等[16] 通过微调双编码器 (Dual encoder, DE), 将实

体和指称映射到相同的向量空间, 并通过向量检索

生成候选实体, 在消歧阶段, 通过交叉注意力编码

器 (Cross-attention encoder, CA)构建消歧向量实

现消歧. 上述基于预训练 + 微调的实体消歧模型,
通过深度表示学习来构建指称和文本的语义向量,
利用这些向量的交互进行消歧.

相比于小规模预训练语言模型, 具备数十亿乃

至上千亿参数的大语言模型涌现出一定的推理能

力, 如逐步推理 (Multi-step reasoning)[17]、指令遵

循 (Instruction following)[18] 和语境学习 (In-con-
text learning, ICL)[6], 而人们通常认为小规模预训

练语言模型缺少推理能力[17, 19]. 得益于这些涌现能

力, 出现了很多新的模型交互方式. 例如通过自然

语言形式的提问就能获得特定任务的答案. 以实体

链接任务为例, 图 1展示了大语言模型的三种交互

方式1. 这些示例展现出大语言模型具有推理能力和

内部知识, 这启发了将这些涌现能力应用在实体链

接任务中, 以提高模型性能.
本文基于不同的涌现能力实例化了大语言模型

的四种应用方法, 如图 1所示. 1)知识增强 (逐步推

理): 利用思维链提示引导大语言模型生成推理步骤

作为小模型的输入特征; 2)适配器微调 (显式指令

遵循): 通过固定指令并微调模型参数来实现指令遵

循; 3)提示学习 (隐式指令遵循): 通过固定模型参

数并微调指令表示来实现指令遵循; 4)语境学习:
检索相关演示示例, 构造小样本提示输入, 引导大

模型进行语境学习, 从而实现推理.
本文主要研究大语言模型在中文实体链接任务

中的改进效果. 构建了“检索−重排序”的两阶段中

文实体链接基线系统, 在候选生成阶段使用双编码

器方法检索实体; 在实体消歧阶段实现了知识增强、

适配器微调、提示学习和语境学习四种应用方法.
在中文实体链接测试基准 Hansel[20] 和 CLEEK[21]

上的评估表明, 基于 BERT等预训练模型的方法[14, 16]

存在“过拟合”和“长尾实体”问题; 而基于 Qwen-7B
和 ChatGLM3-6B的知识增强、适配器微调和提示

学习方法具有明显优于基线的效果; 基于语境学习

和思维链推理的无监督方法在更大规模的大语言模

型 Qwen-72B上取得与小规模 Qwen-7B监督微调

相近的结果. 随着参数规模的增大, Qwen模型在长

尾实体上的优势进一步凸显. 此外, 本文对实验结

果的错误案例进行了分析 (以下简称错误分析), 统
计了实体粒度、实体类别、全局错误、局部错误、时

间错误和地点错误六种主要错误类型的比例.
综上所述, 本文的主要贡献如下:
1) 实例化四种大语言模型应用方法, 分析了不

同大语言模型在不同方法下的效果, 其中, Qwen-
7B和 ChatGLM3-6B的监督学习方法在 Hansel-
ZS、Hansel-FS和 CLEEK上均有提升, 准确率提

升分别为 3.9% ~ 11.8%、0.7% ~ 4.1%、0.6% ~
3.7%; 无监督方法在 Qwen-72B上取得了与监督微

调 Qwen-7B模型相近的结果.
2) 实验发现, 大模型 Qwen相比小模型 BERT
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涌现能力交互示例 应用方法

“大鲨鱼”奥尼尔纵横球场, 洛杉矶
剑指三连冠. 这句话中“大鲨鱼”是
否指代实体“上海久事大鲨鱼篮球
俱乐部”? 请逐步思考, 最终输
出结果.

首先, 这句话中提到的“大鲨鱼”很
可能是指代某位篮球运动员, 而非
一个篮球俱乐部. “大鲨鱼”这个绰
号通常用于称呼美国前职业篮球运
动员沙奎尔·奥尼尔.
因此, 这句话可能是描述奥尼尔在
篮球场上的表现. 这也可能与奥尼
尔曾效力过的洛杉矶湖人队有关.
总的来说, 这里的“大鲨鱼”更有可
能指的是沙奎尔·奥尼尔, 而非上
海久事大鲨鱼篮球俱乐部.

“大鲨鱼”奥尼尔纵横球场, 洛杉矶
剑指三连冠. 这句话中“大鲨鱼”是
否指代实体“沙奎尔·奥尼尔 (篮球
运动员)”? 请输出是或否.

问: 小牛放弃欧文, 惜败公牛无缘
附加赛! 这句话中“公牛”是否指代
实体“芝加哥公牛队”?
答: 是

…

问: “大鲨鱼”奥尼尔纵横球场, 洛
杉矶剑指三连冠. 这句话中“大鲨
鱼”是否指代实体“沙奎尔·奥尼尔
(篮球运动员)”?
答:

是

是

将推理步骤
编码为特征

使用示例引
导模型推理

适配器微调

提示学习

固定指令

调整参数

显式指令

固定参数

调整指令

隐式指令

 

图 1    研究动机

Fig. 1    The research motivation

 

1 交互示例的输出内容来自: https://www.chatglm.cn

328 自       动       化       学       报 51 卷

https://www.chatglm.cn


在长尾实体场景下有明显的优势, 且随着参数量的

增加, 优势会更加明显. 此外, Qwen大模型的参数

高效微调方法相比 BERT小模型微调和全参数微

调更不容易出现“过拟合”问题.
3) 错误分析表明, 大语言模型在涉及粒度和类

别的问题上存在较高的错误占比, 分别为 36% 和

25%. 最后通过定性分析给出了改进建议. 

1    实体链接系统总体架构
 

1.1    任务定义

E

m e∗

E m k

C(m)

m

e∗ e ∈ C(m)

C(m)

ê

实体链接是给定一个知识库 , 将一段文本中

的指称  链接到知识库中对应实体  的任务. 由
于知识库中实体规模庞大, 为平衡链接准确率和效

率, 本文使用“检索−重排序”两阶段的方法完成实

体链接任务, 如图 2所示. 检索阶段进行候选实体

生成, 从知识库   中选择指称   可能会链接到  

个实体, 组成候选实体集合 . 重排序阶段进行

实体消歧, 从候选实体集合中选择指称  真正指代

的实体 . 作为一般设置, 对于每个实体 ,
已知其名称和描述; 对于指称 m, 已知其上下文. 假
设每个指称 m 都能从候选实体集合  中选出

最相关的实体  作为链接实体, 本文将消歧任务建

模为每个候选实体的打分问题, 同时不考虑目标实

体不在知识库中的情况.
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图 2    实体链接系统的整体架构

Fig. 2    The architecture of the entity linking system
  

1.2    候选实体生成

本文使用Wu等[16] 提出的双编码器进行候选

实体生成, 如图 2所示, 将指称和实体映射到相同

的低维稠密向量空间, 通过最大内积搜索 (Maxim-
um inner product search, MIPS)实现基于向量检

索的候选实体生成. 候选实体集合 C(m)的生成方

法如下:


s(m, ei) = ym · yei

C(m) = arg max
k, ei∈E

s(m, ei)
(1)

s(m, ei)

ym yei

ym ye

其中, “指称−实体”相似度得分  通过计算

指称向量  和实体向量  的内积得到. 根据相

似度得分, 从知识库中选择得分最高的 k个实体构

建候选实体集合, 其中指称向量  和实体向量 

由下式给出: {
ym = red(Tm(τm))

ye = red(Te(τe))
(2)

τ

red(·)
其中, T表示可学习的 Transformer编码器,   表示

输入文本序列.   是规约函数用于将输出的向

量序列映射到表示向量空间, 例如在 BERT模型

中, 通常使用输入序列的首个特殊字符 [CLS]对应

的输出向量. 图 2给出了指称和实体的输入文本建

模, 不同于文献 [16, 20]中的输入形式, 本文保持指

称和实体的输入文本的对称性, 使得模型更易于在

训练过程中收敛.

(mi, ei)

双编码器模型使用批次内负采样的方法进行训

练, 对于随机采样的训练批次, 最大化同一批次中

正确实体的分数, 在批次大小为 B的情况下, 样本

 的损失函数表示为

L(mi, ei) = −s(mi, ei) + ln
B∑

j=1

exp(s(mi, ej)) (3)

 

1.3    实体消歧

本文研究了四种使用大语言模型进行实体消歧

的方法, 分别为知识增强、适配器微调、提示学习和

语境学习, 如图 2下半部分所示. 其中知识增强方

法中基于多选项选择的设置, 即对每个候选实体选

项生成分数, 排序选出链接实体. 另外三种方法直

接使用大语言模型进行实体消歧, 逐个判断每个候

选实体, 输出“是”或“否”以及判断得分作为实体消

歧依据. 上述四种实体消歧方法将在第 2节进行具

体的描述. 

2    基于大语言模型的实体消歧方法
 

2.1    基于知识增强的实体消歧

经过大规模预训练的大语言模型积累了广泛的

世界知识, 能够以文本补全或对话的形式输出信息.
其推理过程和结论作为外部知识, 可以增强基准模

型解决具体问题的能力. 遵循Wu等[22] 提出的 CoT-
KA框架, 依赖大模型逐步推理的涌现能力, 本文采

用图 3中的思维链提示, 使用 Prompt 1引导大语
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(m, ei), ei ∈ C(m)

cot

cot

言模型为“提及−实体”对  生成判

断其是否共指的思维链  (图 3中的 CoT给出了

大语言模型输出的思维链示例), 然后将生成的思维

链  作为额外的知识加入到实体消歧的基准模型.
遵循先前的工作[16, 20, 23], 本文采用交叉注意力

编码器作为基准模型. 如图 4(a)左半部分所示. 具
体来说, 将指称及其上下文和候选实体的文本拼接

起来, 作为输入, 通过 Transformer模型内部的交

叉注意力模块进行语义融合, 获得交叉注意力特征

向量, 如式 (4)所示:

yCA = red(TCA(τm-ei)) (4)

τm-ei

TCA

其中, 输入文本  具体表示为“带指称标记的上

下文”、“指称”、 “实体名称”、“实体描述”的顺序拼

接, 使用特殊的字符对不同的字段进行分隔, 图 4(a)
给出了交叉注意力编码器的输入形式.   表示

Transformer编码器通过交叉注意力模块进行表示

向量的特征交互.

yCoT

yCA

不同于Wu等[22] 直接将 cot作为文本特征输入

到小模型中, 考虑到小模型输入长度的限制, 本文

通过额外的编码器将 cot编码成特征向量 , 与
原本的交叉注意力模型的特征向量  拼接, 最后

经过多层感知机 (Multilayer perceptron, MLP)进
行特征融合, 输出“指称−候选实体”的成对得分. 具
体过程可用下式描述:

cot = LLM(τprompt(m, ei))

yCoT = red(TCoT(cot))

sCoT-KA(m, ei) = MLP(yCA||yCoT)

(5)

yCA τprompt(·)
TCoT

其中,   由式 (4)给出,   表示图 3中的提

示词 Prompt 1,   表示基于 Transformer的思

维链编码器.

Dhard

Drand

Dhard

Drand

为了优化 CoT-KA模型, 本文使用二元交叉熵

作为优化目标, 并通过平衡负样本挖掘的训练方法

来缓解过拟合问题. 具体而言, 首先构建困难负样

本数据集和随机负样本数据集. 由于双编码器模型

检索出的候选实体相似性较高, 很多实体之间只存

在细微差别, 因此将这些候选实体作为困难负样本

训练集 . 同时随机采样 n个实体作为负样本,
并添加上正确实体, 构建随机负样本训练集 .
CoT-KA模型首先在困难负样本  上进行训练,
以提高模型对于相似实体的区分能力. 然后, 通过

在随机负样本  上训练缓解模型的过拟合问题,
使其更好地泛化到未见过的数据. 这样的训练策略

可以有效地提高模型的性能和鲁棒性. 

2.2    基于适配器微调的实体消歧

为了缓解大语言模型全参数微调成本高昂、灾

难性遗忘等问题, Houlsby等[24] 提出基于适配器微

调的参数高效微调方法. 其在预训练神经网络之间

插入一些小的神经网络模型 ,  称为适配器 (Ad-
apter), 仅对适配器训练可以有效降低微调成本, 最
小化对预训练参数的修改. 本文使用 Hu等[25] 提出

的 LoRA微调方法对大语言模型进行指令微调, 以
提高大模型遵循实体链接指令的能力, 如图 4(b)所
示, 以适配实体链接任务. 对大语言模型的监督微

调主要包含以下三个步骤:
1) 构建指令格式化的微调数据集. 由于大模型

 

判断下面文本中的指称“吉列”是否指代
下面的实体“金·坎普·吉列”, 请一步
步思考, 说明理由, 给出最终的结论
“是”或“否”.

[文本]: 它既不是饮料中的可口可乐,
也不是一说剃须就联想到的 [吉列].
[指称]: 吉列
[候选实体]: 金·坎普·吉列
[实体描述]: 金·坎普·吉列, 美国商人.
他发明了一种畅销的安全剃须刀.

根据文本中的描述, “吉列”是指代一个
商品或品牌, 不是具体的人物. 而
金·坎普·吉列是发明了安全剃须刀的
人, 因此可以得出结论: 吉列指代剃须
刀品牌, 因此答案为“否”.

CoT

[文本]: 它既不是饮料中的可口可乐, 也不是
一说剃须就联想到的 [吉列].
[指称]: 吉列
[候选实体]: 金·坎普·吉列
[实体描述]: 金·坎普·吉列, 美国商人.
他发明了一种畅销的安全剃须刀.

判断下面文本中的指称“吉列”是否指代下面
的实体“金·坎普·吉列”, 如果提及指代给
定实体则输出“是”, 否则输出“否”.

[文本]: 它既不是饮料中的可口可乐, 也不
是一说剃须就联想到的 [吉列].
[指称]: 吉列
[候选实体]: 金·坎普·吉列
[实体描述]: 金·坎普·吉列, 美国商人.
他发明了一种畅销的安全剃须刀.

输出: 否

判断下面文本中的指称是否指代下面的实体,
给出最终的结论“是”或“否”.
下面是几个示例:
[文本]: [可口可乐] 与英格兰足球联赛延长
赞助合约到 2009/2010 年球季.
[指称]: 可口可乐
[候选实体]: 可口可乐公司
[实体描述]: 可口可乐公司是知名跨国企业,
以无酒精饮料生产、销售闻名.
输出: 是

判断下面文本中的指称是否指代下面的实体,
给出最终的结论“是”或“否”.
[文本]: 小米没有形成自己的护城河, 它既
不是饮料中的可口可乐, 也不是一说剃须就
联想到的 [吉列].
[指称]: 吉列
[候选实体]: 金·坎普·吉列
[实体描述]: 金·坎普·吉列, 美国商人.
他发明了一种畅销的安全剃须刀.
输出: 否

Prompt 1 (思维链提示) Prompt 2 (判断提示) Prompt 4 (小样本提示)

Prompt 3 (查询提示)

…

 

图 3    实体消歧方法中的提示语示例

Fig. 3    Prompt examples in entity disambiguation
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(m, ei)

输入长度限制和候选集合规模之间的制约, 本文将

实体消歧步骤建模为每个选项的判断问题, 即依次

判断每个“指称−候选实体”对  是否共指. 此

外, 指令微调数据集中会给定一段任务描述 T作为

提示. 本文使用的输入样本示例如图 3中的判断提

示 Prompt 2所示, 构建的微调数据集表示为

{T, m, ei, li|m ∈M, ei ∈ C(m)} (6)

li

ei

其中,   是经过标签映射器 (Verbalizer)映射的标

签词, 这里简单地使用“是”和“否”表示候选实体 

是否为目标实体标签词.

li =

是, ei是目标实体

否, 否则
(7)

Wθ ∈ Rd×d

Wθ ←Wθ +∆W =

2) 低秩适配微调. 主要思想是冻结大语言模型

中的参数 , 使用低秩分解矩阵 BA模拟

需要更新的参数矩阵的变化量 

Wθ +BA B ∈ Rd×r, A ∈ Rr×d

r ≪ d

, 其中,  . 由于一般设

置 , 因此可以大大降低训练的存储成本.

z = [x; y] x =

T (m, ei)

Xidx y = li

Yidx LMθ

pθ(y | x)

大语言模型微调的优化目标是标签词 l在词表

上的交叉熵损失, 以自回归语言模型为例, 输入样

本表示为 , 其中, x表示模型已知信息 

, 通过任务提示 T将指称和候选实体信息

组织起来, 其索引序列表示为 ;   表示目标

输出, 其索引序列表示为 . 语言模型  表示

为 , 其优化目标表示为

max
θ

ln pθ(y | x) = max
θ

∑
i∈Yidx

ln pϕ (zi | h<i) (8)

ei

3) 后处理. 由于候选实体集合中相似实体的存

在, 大语言模型的推理结果在同一个候选实体集合

中会出现冲突和重复的问题. 例如将多个相似的实

体判断为链接实体, 或全部判断为非链接实体. 本
文通过后处理解决上述问题. 对于候选实体  和指

称 m 是否共指, 微调后的大语言模型输出“是”和

 

(b) 适配器微调 (LoRA)
(b) Adapter fine-tuning (LoRA)

(a) 知识增强 (CoT-KA)
(a) Knowledge augmentation (CoT-KA)

候选实体消歧得分

特征融合 (MLP)

[SEP]名称

[CLS]

指称

上文 [MS] [Me]指称 下文 [SEP]

实体描述 [SEP][SEP]

交叉注意力编码器 (PLM)

交叉注意力基准模型

交叉注意力
特征向量

知识增强
特征向量

拼接

LLM

CoT编码器 (PLM)

知识增强模块

CoT[CLS] [SEP]

Prompt 1 (思维链提示)

B = 0
适配器参数

预训练参数
W ∈ Rd×d

A = (0, 2)
适配器参数

d

是/否

LLM

反向传播

Prompt 2 (判断提示)

(d) 语境学习 (ICL)
(d) In-context learning (ICL)

(c) 提示学习 (P-tuning)
(c) Prompt learning (P-tuning)

反向传播

提示编码器 (MLP) LLM 词嵌入

是/否

虚拟前缀

LLM

Prompt 3 (查询提示)

示例检索器 指称 候选实体 标签

示例样本索引

LLM

示例样本
集合

①
编码

检索
②

② 检索

③ 构建
小样本提示

是/否

Prompt 3 (查询提示)

Prompt 4 (小样本提示)

 

图 4    基于大语言模型的四种实体消歧方法

Fig. 4    Four methods for LLM-based entity disambiguation
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li p(li)

si

“否”以及该标签词  的得分 , 定义相关性得分

 如下, 选择相关性得分最高的作为链接实体, 即

si =

1 + p(li), li =�是�

1− p(li), li =�否�
(9)

 

2.3    基于提示学习的实体消歧

PromptEncoder

[p1, p2, · · · , pl]

pi = PromptEncoder(i) ∈ Rd

d

Pidx

与调整大语言模型参数的适配器微调方法不

同, 提示学习不改变模型参数, 而是通过学习提示

词的向量表示实现对模型在特定任务或领域上的适

配. 在提示学习方法中, 本文使用 P-tuning[26] 的方

法对大语言模型进行微调. 如图 4(c)所示, P-tun-
ing方法在 Transformer的输入层中添加连续的提

示向量序列作为输入序列前缀, 与任务相关的查询

序列一同输入到大语言模型中. P-tuning的虚拟前缀

提示通过基于MLP的提示编码器 

进行重参数化, 这使得 P-tuning方法能在保持参数

高效性的同时提高微调的参数量, 同时使提示向量

的学习更加稳定. 具体而言, P-tuning方法中将需要

学习的提示向量表示为向量序列 , 其
中 l为虚拟前缀长度,  ,

 为模型中文本嵌入层的向量维度, 提示向量的索

引序列表示为 . 此时模型的输入序列 I表示为

I =

PromptEncoder(i), i ∈ Pidx

Emb(wi), 否则
(10)

Emb(wi) wi其中,   表示大语言模型的词嵌入层,   表

示输出文本的第 i个词元. 训练时, 使用类似于适配

器微调的指令格式化数据集, 区别在于使用虚拟前

缀替代任务描述, 图 3中的查询提示 Prompt 3提
供了提示学习输入的示例. 提示学习方法在训练过

程中保持大语言模型参数不变, 使用式 (8)作为优

化目标训练提示编码器参数. 

2.4    基于语境学习的实体消歧

Dk

语境学习方法依赖大语言模型的语境学习能

力, 其核心思想是通过构建合适的演示示例来引导

大语言模型解决特定任务. 根据文献 [6], 本文在给

定任务描述 T和相关演示示例  的情境下, 将它

们组织成自然语言提示, 同时提供新问题 x作为大

语言模型的输入. 大语言模型在不进行任何参数更

新的情况下, 通过模仿示例的输出来进行推理, 输
出对新问题 x的答案. 对于实体消歧任务, 图 4(d)
展示了语境学习方法的流程. 这个方法主要包含以

下三个步骤:
1) 示例样本索引构建. 本文方法中演示示例包

li

di = [Prompt(m, ei); li]

含“上下文”、“指称”、“候选实体”、“实体描述”等文

本特征, 以及该示例的标签 , 由式 (7)给出. 图 3
中的查询提示 Prompt 3给出演示示例的文本特征.
将演示示例形式化表示为 ,
使用检索器为演示示例的文本特征构建索引, 索引

的键值对为{
Key = Tokenize(Prompt(m, ei))

V alue = [Prompt(m, ei); li]
(11)

Dk

2) 演示示例检索. 根据文献 [27]的观点, 演示

示例的选择对大语言模型预测准确率有显著影响,
因此需要设计适当的策略构建演示示例. 本文采用

三种不同的选择策略: 随机选择、稀疏检索 (BM25)、
密集检索 (Sentence-bert, SBERT[28]). 这三种检索

策略在给定新的待消歧查询 x时, 通过检索器检索

出最相关的演示示例集合 .

Dk

3) 语境学习. 将待消歧查询 x和检索出的演示

示例  整合, 构建如图 3中的 Prompt 4所示的小

样本提示, 将其输入到大语言模型, 引导其生成对

应的推理结果. 对大语言模型的输出, 采用与 LoRA
和 P-tuning相同的后处理步骤. 

3    实验
 

3.1    数据

Eknown

Enew

Eknown

Enew

Eknown Enew

1) 知识库. 本文选用Wikidata2 作为知识库, 并
遵循Xu等[20]的设置, 将Wikidata实体划分为 

和   两组, 以真实反映知识库随时间演变的情

况. 其中,   来自 2018年 8月 13日的Wikidata
快照, 用于训练和验证时使用的知识库;   包含

2018年 8月 13日到 2021年 3月 15日之间新增的

Wikidata实体, 用于零样本设置. 对于中文任务,
本文将实体限定为出现在中文维基百科中的实体,
最终  中包含约 1 M个实体,   中包含约 57 K
个实体.

2) 数据集. 本文在 Hansel[20] 和 CLEEK[21] 数据

集上进行实验. Hansel的训练集 Hansel-Train用于

训练, 验证集 Hansel-Dev用于验证, 三个测试集

Hansel-FS、Hansel-ZS和 CLEEK用于评测. 为了

评测实体链接中存在的流行度偏差问题, Hansel-FS
主要包括流行度较低的尾部实体, Hansel-ZS为训

练和验证集中未登录的实体. CLEEK是一个包含

100篇不同难度设置的长文本数据集. 表 1展示了

Hansel和 CLEEK数据集的统计信息. 为简化问题

设置, 本文专注于 In-KB的指称. 

 

2 https://dumps.wikimedia.org/wikidatawiki/
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3.2    实验设置

本文选择 ChatGLM3-6B3 系列模型和 Qwen-
7B4 作为实体消歧任务中使用的基座大语言模型.
本文实验使用 Bert-base-Chinese 作为预训练的

Transformer编码器. 如未加说明, 本文的实验在单

张 RTX3090上进行.

1× 10−5

E =

Eknown ∪ Enew

在候选实体生成阶段, 本文使用 AdamW优化

器训练双编码器模型进行候选实体生成, 学习率设

为 , 预热比例为 10%, 训练批次大小为 64,
在 Hansel训练集上训练 10 K步. 指称上下文和候

选实体描述的最大长度分别设为 64和 128. 为说

明候选生成模型的有效性, 本文使用下面两个基准

模型进行比较 ,  在测试时选择的知识库为  

.

e

p(e|m)

1) 别名表 (Alias table, AT). 遵循 Xu等[20] 的

工作, 使用由解析维基百科内部链接、重定向和页

面标题获取的别名表生成指称 m到实体  的先验

概率 , 从而生成别名.
2) BM25. 基于 Gensim代码库5 的 OkapiBM25

模型实现, 将指称和实体标题作为检索特征, 进行

稀疏检索.
在实体消歧阶段, 为探究使用大语言模型增强

实体链接系统的有效性, 本文在双编码器模型生成

的 Top-10候选实体集合上进行实体消歧, 并与六

个中文实体链接的基线模型进行比较.
1) TyDE[20] 基于Wikidata类别体系, 将类别

预测作为辅助监督任务, 用于增强实体链接.
2) Oops![29] 提出了一个从粗到细的基于词汇的

检索器来分两层检索候选实体. 通过改进候选实体

的召回率实现了最好的效果.
3) ITNLP[30] 同样使用两阶段算法, 第一阶段

使用别名表生成候选实体 ,  第二阶段使用基于

ERNIE的交叉注意力编码器进行细粒度交互.

4) YNU-HPCC[31] 使用 ElasticSearch进行候

选实体检索, 通过 Sentence-BERT[28] 建模指称和候

选实体的相似度.

1× 10−4

1× 10−5

5) CA-tuned[20] 模型使用交叉注意力编码器对

候选实体重排序, 本文重新训练了 CA模型. 通过

平衡负样本采样策略, 依次在 50 K困难负样本 (双
编码器模型生成的 Top-10候选实体)和 50 K随机

负样本 (随机检索生成的 Top-10候选实体)上进行

训练. 模型输入长度限制为 256. 使用 AdamW优

化器先以   的学习率在困难负样本上训练

3轮, 然后以  的学习率在随机负样本上训

练 1轮, 训练时批次大小为 6, 梯度累积 5步.
6) mGENRE[32] 模型是当前最先进的实体链接

模型 GENRE的多语言版本, 采用端到端的文本生

成的方法直接生成实体名称. 本文使用公开的模型

参数检查点6 进行测试.
使用大语言模型的消歧模型实现细节如下:
1) 知识增强 (CoT-KA). CoT-KA模型与 CA

模型训练相似, 不同之处在于使用大语言模型生成

每个“指称−实体”对的思维链. 思维链编码器最大

输入长度为 128. 在困难负样本上进行 4轮次训练

后收敛, 然后再通过随机负样本进行 1轮次训练.

query_key_value

c_attn

c_proj w1 w2

1× 10−4

2) 适配器微调 (LoRA). 本文使用 PEFT代码

库7 对大语言模型进行 LoRA微调, 在微调 Chat-
GLM3-6B时, 更新的参数矩阵为 ;
在微调 Qwen-7B时, 更新的参数矩阵包括 ,

,  ,  . 更新矩阵的秩 r设置为 64, 学习

率设为 . 大语言模型在 Top-4候选实体数

据上进行微调, 批次大小为 1, 梯度累积 20步更新

一次参数, 使用 AdamW优化器进行了 5 000步参

数更新.

1× 10−4

1× 10−2

3) 提示学习 (P-tuning). 同样由 PEFT实现,
前缀长度设为 20, 梯度累积 20步, 采用 AdamW
优化器进行 5 000步的训练. 训练样本同样来源于

双编码器模型检索生成的 Top-4候选实体. 在微调

ChatGLM3-6B 时, 学习率设为 ; 在微调

Qwen-7B时, 学习率设为 .
4) 语境学习 (ICL). 在该实验中, 本文随机选

择 50 K个指称及其 Top-4候选实体作为演示示例

集合, 通过随机检索, BM25检索和基于 SBERT的

密集检索各自检索出 10个演示示例. 为保持小样

本学习的设置, SBERT使用预训练参数8, 并且没

有针对当前数据进行微调. 

 

表 1    Hansel和 CLEEK数据集的统计信息

Table 1    Statistics of the Hansel and CLEEK datasets

数据集 # 指称 # 文档
# 实体

Eknown Enew 总计

Hansel-Train 9.89 M 1.05 M 541 K — 541 K

Hansel-Dev 9 677 1 000 6 323 — 6 323

Hansel-FS 3 404 3 389 2 720 — 2 720

Hansel-ZS 4 208 4 200 1 054 2 992 4 046

CLEEK 2 412 100 1 100 — 1 100

 

3 https://github.com/THUDM/ChatGLM3
4 https://github.com/QwenLM/Qwen
5 https://github.com/piskvorky/gensim

 

6 https://github.com/facebookresearch/GENRE
7 https://github.com/huggingface/peft
8 https://huggingface.co/DMetaSoul/sbert-chinese-general-v2
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3.3    实验结果及分析
 

3.3.1    大语言模型与小模型整体性能对比

在候选实体生成实验中, 本文采用 Recall@k指
标对候选实体生成模型进行评估, 其中, k分别取 1,
10, 100. 表 2展示了候选实体生成模型在 Hansel
和 CLEEK上的检索效果. 实验结果表明, 双编码

器模型检索效果优于其他方法. 具体而言, 双编码

器模型 (DE)在 Top-10候选实体设置下, 相对于别

名表 AT 在 Hansel-FS 上提升了 20% ,  相对于

BM25方法在 Hansel-ZS上提高了 9.1%, 相对于别

名表 AT在 CLEEK上提升了 3.5%. 此外由于该模

型不依赖别名表等外部资源, 因此在处理新实体时

展现出较好的性能.

⋄

†

‡

表 3和表 4展示了实体链接系统在 Hansel和
CLEEK上的链接准确率. 其中,   表示模型基于别

名表 AT生成候选实体;   表示端到端的模型, 即不

生成候选直接链接实体;   表示使用稀疏检索的方

法生成候选实体; 其他模型都基于双编码器模型检

索的 Top-10候选实体.
1) 方法扩展性. 表 3显示, 小模型方法在Hansel-

FS和 Hansel-ZS数据集上的 CA-tuned最优准确

率分别为 49.9% 和 83.5%, 在 CLEEK上mGENRE
最优为 73.7%; 表 4显示, 大模型监督微调方法中,
LoRA微调表现最佳, 分别在 Hansel-FS、Hansel-
ZS和 CLEEK上达到 61.7%, 87.6% 和 77.4%, 相
比小模型最优方法提升了 11.8%, 4.1% 和 3.7%. 而
性能最低的大模型方法 CoT-KA在三个数据集上

的成绩分别为 53.8%, 84.2% 和 74.3%, 相比小模型

最优方法提升了 3.9%, 0.7% 和 0.6%. 大模型无监

督的语境学习方法也接近 CA-tuned模型.
2) 模型扩展性. 对比 Qwen-7B/ChatGLM3-6B

两个大语言模型和小模型基准的链接准确率发现,
大语言模型的应用方法在两者上均表现出有效性.
除语境学习方法外, 各种方法中 Qwen-7B模型的

实验结果整体上优于 ChatGLM3-6B, 对于语境学

习方法, ChatGLM3-6B模型在三个测试基准上都

优于 Qwen-7B模型. 

3.3.2    中文实体链接任务中的“过拟合”问题

表 3中, 基于 BERT、ERNIE编码器的链接性

能表明, 尽管交叉编码器 CA的特征交互比双编码

 

表 2    候选实体生成模型在 Hansel和 CLEEK数据集上的召回率 (%)
Table 2    Recall of candidate entity generation model on Hansel and CLEEK (%)

方法
Hansel-FS Hansel-ZS CLEEK

R@1 R@10 R@100 R@1 R@10 R@100 R@1 R@10 R@100

AT 0 61.1 63.0 70.6 78.5 78.8 69.4 77.8 79.1

BM25 13.1 41.9 71.1 69.7 84.1 90.9 34.9 46.8 57.2

DE 46.8 81.1 92.6 78.2 93.2 97.2 58.7 81.3 92.2

注: 加粗字体表示各列最优结果.

 

表 3    实体链接基线方法在 Hansel和 CLEEK数据集上的准确率 (%)
Table 3    Accuracy of entity linking baseline methods on Hansel and CLEEK (%)

数据集 TyDE⋄ Oops!⋄‡ ITNLP⋄ YNU-HPCC‡ CA⋄ DE CA-tuned mGENRE†

Hansel-FS 11.7 44.6 30.7 21.1 46.2 46.8 49.9 36.6

Hansel-ZS 71.6 81.6 81.7 73.6 76.6 78.2 83.5 68.4

CLEEK — — — — — 58.7 70.5 73.7

注: 加粗字体表示各行最优结果.

 

表 4    实体链接大语言模型方法在 Hansel和 CLEEK数据集上的准确率 (%)
Table 4    Accuracy of entity linking LLM methods on Hansel and CLEEK (%)

数据集
Qwen-7B ChatGLM3-6B

CoT-KA LoRA P-tuning ICL CoT-KA LoRA P-tuning ICL

Hansel-FS 53.8 61.7 56.7 49.2 52.5 51.6 47.2 50.6

Hansel-ZS 83.3 87.6 85.9 79.5 84.2 85.4 83.6 82.5

CLEEK 74.3 77.4 74.9 66.6 71.4 72.9 67.2 67.5

注: 加粗字体表示各行最优结果.
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器 DE更充分, 表达能力更强, 但其准确率低于 DE
模型. 同样对比本文微调的 DE模型, 发现其效果

(46.8%)在 Hansel-FS数据集上也优于以往使用更

复杂结构的小模型编码器的最好结果 (44.6%). 实
际上, 本文只是通过约束 DE模型的输入文本特征

长度, 以及保持指称和实体文本输入的对称性实现

的当前效果, 这本质上是一种正则化方法. 以上结

果表明 DE模型和 CA模型及其变体在中文实体链

接上存在一定程度“过拟合”问题.
为了解决小模型编码器方法的过拟合问题, 一

方面改变模型的训练策略, 设计了平衡负采样策略,
这部分在第 3.4.4节的消融实验中进行了详细分析;
另一方面研究分析了大语言模型在这一问题上的效

果, 从表 4展示的结果上可以发现, 经过充分预训

练的大语言模型在参数高效的微调方法下, 没有出

现性能下降至 DE模型之下的情况, 这初步说明相

比于小模型, 基于 LoRA和 P-tuning微调的大语

言模型方法对过拟合问题有一定的缓解. 第 3.3.3
节将对这一问题进行更深入的分析. 

3.3.3    大语言模型监督微调方法对比

表 4的结果证明了基于适配器微调和提示学习

的大模型监督指令微调方法的优势. 本文进一步使

用 Qwen-7B模型探讨了不同指令微调方法在实体

链接任务上的表现. 如表 5所示, 本文比较了P-tuning、
LoRA、AdaLoRA[33] 和全参数微调 (FT)四种方法.
其中全参数微调使用 8×V100 进行实验, AdaL-
oRA与 FT方法都使用与 LoRA微调相同的数据

和参数设置. 结果显示, LoRA微调的效果优于其

他三种方法, 其中全参数微调的效果最差. 这是因

为大语言模型在全参数微调过程中分类损失迅速下

降, 显示出强大的拟合能力, 但在本研究的分类设

置下, 全参数微调容易过拟合. 类似地, 表 3展示

的 DE和 CA模型效果也验证了上述发现. 相比之

下, P-tuning、LoRA、AdaLoRA三种方法都冻结了

模型参数, 仅微调少量的额外参数相当于对模型进

行了正则化, 因此没有出现明显的性能下降. 

3.3.4    大语言模型无监督方法对比

为了研究大语言模型在无监督情况下的实体链

接能力, 本文测试了四种不同的大语言模型: Qwen-
7B、Qwen-14B、Qwen-72B和 ChatGPT, 并对比了

它们在语境学习 (ICL)、思维链推理 (CoT)和思维

链知识增强 (CoT-KA)三种无监督方法下的表现,
如表 6所示. 结果显示, 随着模型参数量的增加, 无
监督推理能力也呈现出增长趋势, 其中 Qwen-72B
在所有方法中表现最佳. 并且在大部分场景中大语

言模型在 ICL到 CoT以及 CoT到 CoT-KA的转

变中都表现出了性能提升.

 
 

表 6    大语言模型的无监督推理能力 (%)
Table 6    Unsupervised reasoning capabilities of

LLMs (%)

方法 大语言模型
Top-1 准确率

Hansel-FS Hansel-ZS CLEEK

ICL

Qwen-7B 49.2 79.5 66.6

Qwen-14B 51.8 81.5 64.1

Qwen-72B 62.2 86.8 74.8

ChatGPT 52.7 79.4 66.4

CoT

Qwen-7B 49.8 78.9 67.6

Qwen-14B 58.4 83.0 71.6

Qwen-72B 63.1 85.6 75.0

ChatGPT 55.4 78.7 67.9

CoT-KA

Qwen-7B 53.8 83.3 74.3

Qwen-14B 60.1 86.3 75.6

Qwen-72B 61.8 87.2 77.4

ChatGPT 58.3 85.0 75.2

注: 加粗字体表示各组方法在不同数据集上的最优结果.

 

在长尾实体 (Hansel-FS)场景下, 小模型最优

准确率为 49.9%, Qwen-7B监督方法提升至 61.7%
(+11.8%), 而 Qwen-72B无监督 CoT方法进一步

提升至 63.1%, 相比小模型提升 13.2%, 相比 Qwen-
7B提升 1.4%, 表明 Qwen在长尾实体场景下具有

显著优势, 且随着模型规模扩大, 优势更加明显.
在未登录实体 (Hansel-ZS)场景下, 小模型最

优准确率为 83.5% , Qwen-7B 监督方法提升至

87.6%, 而 Qwen-72B无监督 CoT方法为 85.6%,
相比小模型提升 2.1%, 但较 Qwen-7B下降 2.0%.

在一般长文本场景 (CLEEK)中, 小模型最优

准确率为 73.7%, Qwen-7B监督方法提升至 77.4%,
而 Qwen-72B无监督 CoT方法为 75.0%. 相比小模

型提升 1.3%, 但较 Qwen-7B下降 2.4%.
综上, 当模型规模从 7B扩大到 72B时, Qwen-

 

表 5    监督微调方法对准确率的影响 (%)
Table 5    Impact of supervised fine-tuning on

accuracy (%)

微调方法 训练参数量
Top-1 准确率

Hansel-FS Hansel-ZS CLEEK

P-tuning 10 M 56.7 85.9 74.9

AdaLoRA 27 M 60.4 87.3 77.5

LoRA 286 M 61.7 87.6 77.4

FT 7 B 53.9 85.7 73.7

注: 加粗字体表示在不同数据集上的最优结果.
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72B无监督方法在性能上与 Qwen-7B监督方法接

近, 差异范围为−2.4% ~ +1.4%. 

3.4    消融实验
 

3.4.1    不同秩的大小对 LoRA 微调方法的影响

∆W

表 7展示了在 Qwen-7B模型下, LoRA方法在

设置不同大小的秩时的链接准确率. 实验结果显示,
随着秩 r的增加, LoRA方法在三个测试基准上的

准确率逐渐提升, 但边际收益逐渐减小. 当 r达到

64时, 模型性能趋于稳定. 这一结果表明, 参数更

新矩阵  应该具有较小的内在秩, 过大的秩可能

不会带来更多有效信息. 值得注意的是, 本文确定

的秩 r = 64 大于 Hu 等 [ 2 5 ] 方法在 WikiSQL 和

MultiNLI测试基准上测试得出的秩 r = 4, 这表明

对于 LoRA方法, 不同任务可能对应不同最佳秩的

大小.

 
 

表 7    适配器的秩对准确率的影响 (%)
Table 7    Impact of adapter rank on accuracy (%)

秩
Top-1 准确率

Hansel-FS Hansel-ZS CLEEK

r = 1 53.8 85.4 72.4

r = 2 52.9 85.1 71.3

r = 4 54.5 86.0 73.0

r = 8 58.8 87.4 76.5

r = 64 61.4 87.3 77.4

r = 128 61.7 87.6 77.4

注: 加粗字体表示在不同数据集上的最优结果.

  

3.4.2    提示长度对提示学习方法的影响

表 8展示了对于 Qwen-7B模型使用 P-tuning
方法, 在设置不同提示长度时的链接准确率. 对于

三个测试基准, 模型在提示长度为 20时达到了最

佳性能. 随着提示长度的增加, 模型的链接准确率

波动降低. 通过观察训练过程, 发现随着提示长度

的增加, 模型训练损失下降得更快. 这表明更长的

提示长度对应更多的训练参数, 对大语言模型的影

响能力更大, 更容易导致训练数据过度拟合. 因此,
在不同的任务中, 选择适当的提示长度是必要的,
以限制虚拟提示对模型的影响. 

3.4.3    示例选择策略对语境学习方法的影响

本文测试了三种不同的示例选择策略以及演示

数量的效果, 如图 5所示. 结果显示: 1)对于示例选

择策略, 基于 SBERT 的密集检索在 CLEEK 和

Hansel-FS数据集上优于其他的示例选择策略, 在
Hansel-ZS数据集上也相对较好; 2)对于演示示例

数量, 不同的示例选择策略呈现出一致的趋势, 但
在不同数据集和不同大语言模型上表现出一定的差

异. 对于 Qwen-7B模型, 在 Hansel-ZS和 CLEEK
数据集上, 不指定演示示例能够达到最高的准确率;
而对于 ChatGLM3-6B模型, 2个演示示例足以得

到最准确的输出. 与之前 Liu等[27] 方法在生成式问

答任务上的研究结论不同, 本文发现相比于示例选择

策略, 示例数量对实验结果具有更显著的影响. 当
上下文示例数量为 0 (Qwen-7B)/2 (ChatGLM3-6B)
时, 三种示例选择方法均能达到最高准确率.

表 9展示了示例数量为 2时三种示例选择方法

的准确率. 从整体上看, ChatGLM3-6B模型的上下

文学习能力强于 Qwen-7B 模型 , 在 Hansel-FS
和 CLEEK测试集上基于 SBERT的密集检索策略

效果最好, 在 Hansel-ZS测试集上基于 BM25的密

集检索策略效果最好.
不同的示例选择策略在不同数据分布的数据

集上表现不一致, 表明单一的示例选择策略难以适

应复杂的实体链接环境. 在复杂场景下的实体链接

中, 仅依赖字面形式或语义相似度检索演示示例效

果不佳. 因此, 可以训练更强大的示例检索器, 根据

问题类型和大语言模型的推理偏好, 为大语言模型

检索更有价值的上下文示例, 从而提高实体链接的

性能. 

3.4.4    平衡负采样策略对知识增强方法的影响

表 10展示了平衡负采样策略在知识增强方法

中对实体消歧模型准确率的影响. 实验表明, 大语

言模型思维链知识的引入, 提升了小模型的实体消

歧性能, 引入平衡负采样策略则进一步提升了知识

增强对小模型能力的正面影响. 具体分析如下: Qwen-
7B模型生成的思维链对基准模型的提升更大, 在
Hansel-FS上提升了 5.2%, 在CLEEK上提升了 4.0%,
优于 ChatGLM3-6B 在 Hansel-FS 上的 1.7% 和

CLEEK上的 0.8%, 这进一步表明知识增强方法在

大语言模型基础能力上有良好的扩展性, 当使用更

 

表 8    虚拟提示长度对准确率的影响 (%)
Table 8    Impact of virtual prompt length on

accuracy (%)

提示长度
Top-1 准确率

Hansel-FS Hansel-ZS CLEEK

10 54.6 85.7 74.1

20 56.7 85.9 74.9

40 55.4 85.6 74.6

60 51.4 85.1 71.3

80 53.0 85.2 72.4

注: 加粗字体表示在不同数据集上的最优结果.
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强大的大语言模型生成思维链知识时, 能更大程度

地提高小模型的消歧能力.

平衡负采样策略能进一步提升小模型利用增强

知识的能力. 相比单独的知识增强方法, 平衡负采

样策略在 Hansel-FS上提高 1.9% ~ 4.1%, 在 Hansel-
ZS上提高 0.8% ~ 1.7%, 在 CLEEK上提高 0.2% ~
0.5%. 原因如下: 首先, 表 2中的召回率表明双编码

器模型检索的候选实体在语义上与指称更相关, 导
致消歧模型在偏差数据上过度拟合困难负样本. 相
比之下, 随机负样本通常位于分类边界较远的类别

内部, 不太可能引起分类边界的显著变化, 从而稳

定分类边界, 缓解困难样本的噪声问题. 通过对随

机负样本的再训练, 模型能更好地捕捉类别的典型

特征, 有助于泛化到整个负样本分布, 降低过拟合风

险. 对于知识增强的困难负样本, 其特征偏差更为

显著, 因此平衡负采样策略能进一步提升模型性能. 

3.5    错误分析
 

3.5.1    错误类型总结和统计

为进一步探究大语言模型在实体链接问题上的

不足, 本文对四种大语言模型应用方法以及 DE,
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图 5    示例数量和选择策略对语境学习的影响

Fig. 5    The impact of examples number and selection strategies on in-context learning method

 

表 9    不同示例选择策略下的语境学习的准确率 (%)
Table 9    Accuracy of ICL under different example

selection strategies (%)

模型 选择策略
Top-1 准确率

Hansel-FS Hansel-ZS CLEEK

Qwen-7B

Random 46.9 79.3 63.8

BM25 46.4 79.2 63.3

SBERT 49.2 79.5 66.6

ChatGLM3-6B

Random 48.6 82.3 66.4

BM25 48.9 82.8 66.0

SBERT 50.6 82.5 67.5

注: 加粗字体表示各列最优结果; 下划线字体表示各列次优结果.

 

表 10    知识增强方法的消融实验 (%)
Table 10    The ablation study on knowledge augmentation (%)

方法
Top-1 准确率

Hansel-FS Hansel-ZS CLEEK

CA 46.7 82.7 70.1

CA+平衡负采样 49.9 + 3.2 83.5 + 0.8 70.5 + 0.4

CA+知识增强 (Qwen-7B) 51.9 + 5.2 82.5 − 0.2 74.1 + 4.0

CA+知识增强 (ChatGLM3-6B) 48.4 + 1.7 82.5 − 0.2 70.9 + 0.8

CA+平衡负采样+知识增强 (Qwen-7B) 53.8 + 7.1 83.3 + 0.6 74.3 + 4.2

CA+平衡负采样+知识增强 (ChatGLM3-6B) 52.5 + 5.8 84.2 + 1.5 71.4 + 1.3

注: 加粗字体表示各列最优结果; 下划线字体表示各列次优结果.
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mGENRE, CA-tuned三个基准模型进行错误分析.
对于每种方法, 分别从 Hansel-FS, Hansel-ZS,
CLEEK三个测试基准的错误样本中随机采样, 最
终构建了包含 1 320个标注样本的错误样本集. 不
考虑目标实体不在候选实体集合中的情况, 本文分

析了 6种主要的错误类型, 其覆盖了约 92% 的错误

样本. 表 11展示了这 6种错误类型所占的比例. 下
面对这些错误类型进行说明和分析.

1) 类别错误. 模型预测的实体与正确实体的类

型不一致, 涉及借喻、比喻或是同名的两类事物等

情况. 在 CA基准模型中, 这类错误占比为 35%, 使
用大语言模型的消歧方法有效地降低了该类错误的

比例, 由表 11统计可得大语言模型方法的类别错

误占比平均为 25%, 其中知识增强方法在纠正这类

错误时表现最好, 错误占比减少了约 13%. 这启发

在知识增强方法中, 引导大语言模型生成更多类别

相关的知识.
2) 粒度错误. 由表 11统计可得大语言模型方

法的粒度错误平均占比为 36%, 较 CA基准模型的

28% 高出 7.6%, 表明其在指称粒度判断上存在不

足. 具体统计错误类型包括: 特指实体预测为泛指

实体 (53%)、泛指实体预测为特指实体 (16%)、整体

预测为部分 (16%) 以及部分预测为整体 (15%).
3) 全局错误. 指需要考虑全局上下文信息才能

预测正确的样本, 具体包括: a)指代错误 (28%), 模
型没有正确判断指称所指代的上下文内容或相关语

义角色; b)主题错误 (72%), 模型未能理解文章主

题, 从而选择与文章主题无关而仅与指称相关的实

体. 基于大语言模型的消歧方法的全局错误占比相

比 CA基准模型增加了 6%. 这表明大语言模型在

全局实体链接方面仍有进一步提高性能的潜力.
4) 局部错误. 指称内部的信息与预测实体不一

致. LoRA微调方法和 Qwen-7B模型在匹配局部信

息方面效果最好, 相比 CA基准模型降低了 3% 的

错误比例. ChatGLM3-6B该错误类型占比较多.
5) 时间错误. 预测实体的时间属性与上下文不

一致. 此类错误占比约为 7%, 其中 ChatGLM3-6B在

该问题较优, 且基于提示微调和语境学习的方法在

纠正时间错误的问题上表现更好, 优于 CA基准模型.
6) 地点错误. 预测实体的地点信息与上下文不

一致. 基于大语言模型的消歧方法整体优于 CA基

准模型, 此类错误占比约为 7%, 降低了 4%, 其中基

于 LoRA微调和提示微调和语境学习的方法最好. 

3.5.2    典型错误样例分析

表 12展示了错误样例. 针对类别和粒度两种

占比较多的错误类型进行定性分析如下.
1) 类别错误. 在“除法兰西民族外, 边境地区还

有阿尔萨斯, [科西嘉 ], 佛兰芒等少数民族, 大约占

了总人口的 7.9%.”例子中, 指称“科西嘉”指代的实

体是“科西嘉人”, 但 LoRA微调的 Qwen-7B模型

错误地预测为“科西嘉岛”. 模型未能关注到“等少

数民族”这样的同位语表述, 也未正确识别上下文

的“民族”主题, 导致错误链接到更流行的实体.
2) 粒度错误. 在“跳水梦之队的两对 [世锦赛 ]

冠军组合都捍卫了自己的荣誉, 何冲−王峰赢得男

子双人 3米板金牌, 郭晶晶−李婷夺得女子双人 3
米板桂冠.”例子中, 正确实体为“世界游泳锦标赛”,
但模型错误链接到“世界锦标赛”. 模型未能从“跳
水”及相关运动员的名字中推断出更细粒度的实体.
主要原因如下: a)粗粒度实体在数据中更流行. 这
导致“特指实体预测为泛指实体”的错误类型占比高

达 56%. b)分类损失函数难以区分实体粒度. 例如,
对于“世界游泳锦标赛”, “世界锦标赛”和“NBA”是
同等负标签, 但“世界锦标赛”更接近正确答案. 相
比之下, 通过对比损失进行训练的 DE模型的粒度

错误占比略低, 支持了这一分析. 

3.5.3    未来改进方向

综合实验结果和错误分析表明, 引入大语言模

型应用方法整体上提高了中文实体链接模型的准确

率, 但仍存在类别预测和粒度推断的问题. 实例分

析显示, 无论是类别错误还是粒度错误, 实体链接

模型的性能都受到长尾问题的限制. 这些分析表明,
长尾实体问题是实体链接任务中的关键问题. 可以

 

表 11    六种错误类型在不同方法中所占比例 (%)
Table 11    Proportions of 6 error types across different methods (%)

错误类型 DE mGENRE CA-tuned
CoT-KA LoRA P-tuning ICL

Qwen-7B ChatGLM3-6B Qwen-7B ChatGLM3-6B Qwen-7B ChatGLM3-6B Qwen-7B ChatGLM3-6B

类别 24 26 35 22 21 31 29 30 21 25 19

粒度 23 32 28 36 33 41 29 42 36 36 33

全局 30 10 11 16 18 11 20 14 19 16 24

局部 4 14 6 8 11 3 10 6 14 9 11

时间 8 8 10 11 8 11 6 5 4 5 5

地点 11 9 11 7 9 4 7 4 6 9 8
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从以下四个方面进行改进.
1) 对长尾实体进行数据增强. 由第 3.3.4节实

验分析, 大语言模型在长尾实体理解问题上占明显

优势, 且随着规模的增加优势会更加明显. 本文认

为这得益于更大规模的预训练数据, 使得长尾实体

也能有更多的相关语料. 由此启发可针对长尾实体

进行数据增强, 以缓解长尾问题.
2) 进行在线困难样本挖掘 (Online hard ex-

ample mining). 在训练过程中动态选择难以分类的

长尾数据进行重点学习. 但是在此过程中, 可能需

要注意解决模型的过拟合问题, 例如采用本文设计

的平衡负采样策略.
3) 针对实体类别预测进行多任务学习. 这实际

上是一种数据分层的策略, 由于类别数量远小于实

体数量, 这有助于缓和类别上的长尾问题. 此外, 针
对尾部实体的类别进行分层采样, 以确保长尾实体

在训练过程中得到足够的关注.
4) 建模多层次实体标签体系. 基于分类损失的

优化目标不能很好地区分实体的粒度, 对此可以应

用层次化损失函数进行优化, 或使用图神经网络建

模实体关系. 

4    相关工作
 

4.1    大语言模型的涌现能力

Wei等[34] 将大规模语言模型的涌现能力定义

 

表 12    错误样例: 包含上下文、预测实体、正确实体三个信息 (中括号内的内容表示指称)
Table 12    Error cases: Contains context, predicted entity, and correct entity, with content in brackets indicating mention

错误种类 上下文 预测实体 正确实体

类别
由猫腻的同名小说改编而成的 [《将

夜》], 一播出就引起了网友们的关注.
将夜 (小说): 《将夜》为网络作家猫腻发

布于起点中文网的玄幻网络小说.
将夜 (网络剧): Ever  Night, 2018年播

出的玄幻古装剧.

粒度

“特指”
预测为

“泛指”

苹果提交的“通过动态属性而达到的 3D
[用户界面 ]显示效果”的专利就曾披露出

其对眼部追踪技术的兴趣.

用户界面: User Interface, 简称 UI, 是系

统和用户之间进行交互和信息交换的媒

介, 它实现信息的内部形式与人类可以接

受形式之间的转换.

图形用户界面: Graphical User Interface,
缩写: GUI, 是指采用图形方式显示的

计算机操作界面.

“泛指”
预测为

“特指”

新华社 11月 8日电 (记者:  肖世尧,  张华

迎)  2019  [中国 (福州)羽毛球公开赛 ]  8
日展开 1/4决赛的较量, 赛会卫冕冠军陈

雨菲直落两局战胜泰国名将.

2019中国福州羽毛球公开赛: 第 2届中国

福州羽毛球公开赛, 是 2019年世界羽联世

界巡回赛的其中一站, 属于第三级别赛事.

中国福州羽毛球公开赛: 一项自 2018
年起成立、一年一度在中国福建省福

州市仓山区举行的国际羽毛球公开锦

标赛.

“整体”
预测为

“部分”

古田会议的精髓就是思想建党、政治建

军. 85年前, 我军政治工作在古田奠基, 新
型人民军队在 [古田 ]定型.

古田会议会址: 位于福建省龙岩市上杭县

古田镇, 1929年 12月, 毛泽东主持的中国

共产党红军第四军第九次代表大会 (即古

田会议)在此召开, 通过了具有历史意义

的《古田会议决议》.

古田镇: 古田镇是福建省上杭县下辖的

一个镇, 位于上杭县境东北部, 是 2003
年评定的第一批中国历史文化名镇之

一. 境内有古田会议纪念馆.

“部分”
预测为

“整体”

在餐饮外卖行业, [美团 ]强调更多的玩家

进入餐饮外卖市场对行业是好事, 这意味

着蛋糕会越做越大.

美团: 美团是一家面向本地消费产品和零

售服务 (包括娱乐、餐饮、送货、旅行和其

他服务)的中文购物平台. 旗下经营美团

网、美团外卖、大众点评网、摩拜单车等互

联网平台.

美团外卖: 美团外卖是中国生活服务网

站美团网旗下的互联网外卖订餐平台, 
由北京三快在线科技有限公司运营, 创
立于 2013 年, 目前合作商户数超过

200万家, 覆盖 1 300多个城市.

全局

指代

错误

奥地利选手梅尔泽以 7-6和 6-1击败克罗

地亚卡洛维奇. [梅尔泽 ]在半决赛中将对

阵比利时名将奥−罗切斯.

莱昂纳多·梅耶尔: Leonardo  Mayer, 出生

于科连特斯, 是一位阿根廷男子职业网球

运动员.

于尔根·梅尔策: 奥地利职业网球运动

员. 于 1999年转为职业选手. 单打最高

世界排名是第 9位.

主题

错误

摄影师从海南赶到茂名, 与当地一众天文

爱好者一路 [追星 ], 终于拍下了这颗绿色

彗星.

追星族: 崇拜明星, 积极追随并关注与其

有关事物的爱好者.

天文摄影: 天文摄影为一特殊的摄影技

术, 可记录各种天体和天象、月球、行

星甚至遥远的深空天体.

角色

错误

双方签署协议共同成立“[ 新闻与传播学

院 ]院务委员会”. 北大将借助新华社的影

响力, 建设国际传播研究智库, 打造教学

实习和培养从业人员基地.

清华大学新闻与传播学院: 简称新闻学院、

新传学院, 是清华大学直属的一个学院.

北京大学新闻与传播学院: 承担北京大

学在新闻学和传播学领域教育与研究

任务的一个直属学院.

局部

[《2019  MBC演技大赏》]于 12月 30日
晚在首尔麻浦区上岩 MBC举行, 由金成

柱、韩惠珍主持.

2019  SBS演技大奖: 《2019  SBS演技大

奖》为 SBS于 2019年度颁发的电视剧大

奖.

2019  MBC演技大奖:《2019  MBC演

技大奖》为 MBC于 2019年度颁发的

电视剧大奖.

时间

当地时间 2018年 9月 15日, 美国北卡罗

来纳州, 飓风“[佛罗伦萨 ]”在美国北卡罗

来纳州登陆.

2006 年飓风佛罗伦萨: 飓风佛罗伦萨是

2006年大西洋飓风季形成的第 7场热带

风暴和第 2场飓风.

飓风佛罗伦斯 (2018年): 飓风佛罗伦

斯为 2018年大西洋飓风季第 6个被命

名的热带气旋.

地点
该段起于 11号线 [左岭站 ]  (不含), 终点

位于葛店南站.

左岭站: 左岭站位于湖北省武汉市洪山区

左岭镇, 是武黄城际铁路上的火车站, 武
汉铁路局管辖.

左岭站 (武汉地铁): 左岭站是武汉地

铁 11号线的一座车站, 位于武汉市洪

山区.
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为在小规模模型中不存在但在大规模模型中出现的

能力. 涌现是指模型参数量、训练数据量和计算量

达到一定规模后突然出现的能力. 典型的涌现能力

包括: 1)语境学习能力: Brown等[6] 在 GPT-3中报

告, 通过在输入中放入几对输入−输出示例, 模型无

需参数更新即可输出正确结果. 2)逐步思考能力: Wei
等[17] 首次报告, 通过指导模型输出一系列中间推理

步骤, 提高复杂推理能力. 3)指令遵循能力: OpenAI
的 InstructGPT[18] 通过人类反馈的强化学习, 使模

型输出与人类意图对齐. 文献 [26]表明, 学习连续

的虚拟提示指令也能使模型很好地完成自然语言理

解任务. 

4.2    大语言模型在自然语言处理中的应用方法

在自然语言处理领域, 使用大语言模型的涌现

能力解决任务的方法整体可分为知识增强、适配器

微调、提示学习和语境学习四类方法, 下面将简要

介绍每种方法的相关工作.
1) 知识增强. 现有研究通过知识增强方法利用

大语言模型提升小模型能力, 主要分为两类: a)知
识蒸馏. 大模型作为教师模型, 训练小模型模仿其

输出. 例如, Bonifacio等[35] 提出的 InPairs利用大语

言模型的小样本学习能力生成信息检索数据集, Ferra-
retto等[36] 使用大语言模型生成数据集样本标签的

解释, 再微调小模型生成标签和解释. b)知识源. 大
语言模型生成推理所需的相关知识作为小模型输

入, 增强其推理能力. 例如, Wu等[22]提出的 CoT-KA
框架, 通过提示大语言模型进行链式思考生成思维

链, 并将其作为附加知识输入小模型.
2) 适配器微调. 为实现参数高效的微调, Houlsby

等[24] 提出基于适配器的微调方法. 对于大语言模型,
Hu 等 [25] 提出了低秩适配器微调方法 (Low-rank
adaptation, LoRA), 将可训练的低秩分解矩阵注入

到 Transformer的每一层中, 模拟训练过程中权重

矩阵的参数变化量, 进一步降低了训练的参数量.
Dettmers等[37] 在 LoRA的基础上通过对大语言模

型预训练参数进行 4bit-NormalFloat量化提出了

QLoRA方法, 在有限的性能损失下, 进一步减少了

显存需求.
3) 提示学习. 根据提示词在输入序列中的位

置, 模型是否每层都插入提示词以及重参数化方法

不同发展出多种提示微调方法, 包括 Li等[38] 提出

的 Prefix-tuning, Lester等[39] 提出的 Prompt tuning
以及 P-Tuning[26] 和 P-Tuning v2[40] 等.

4) 语境学习. 语境学习通过将演示示例作为条

件输入引导大语言模型进行任务推理. 与提示学习

相似, 语境学习通过离散地构造演示示例来提高大

语言模型在下游任务上的能力. 由于语境学习无需

参数更新, 因此在数据稀缺的领域和任务中表现出

较强的适应性. 该方法最早由 GPT-3[6] 引入, 之后

Liu 等 [27] 和 Lu 等 [41] 分别探讨了示例选择策略和

样本排列顺序对语境学习效果的影响. 后续的研

究[42−44] 通过校准消除大语言模型偏见或元学习等方

法进一步提高了大语言模型的语境学习能力, 从而

改进语境学习应用的效果. 

4.3    大语言模型在实体链接中的应用

使用大语言模型进行实体链接的研究目前仍处

于初步阶段, 目前仅有两项相关工作在该领域进行

了尝试. Cho等[45] 将实体消歧建模为多项选择的问

题, 基于零样本提示的方法引导大语言模型作出选

择. 此外, 他们还利用大语言模型对指称上下文进

行文本摘要, 并将其作为全局文本添加到大语言模

型的提示输入中. Shi等[46] 在多模态实体链接方面

应用大语言模型, 提出 GEMEL模型, 该工作基于

语境学习方法, 并借鉴 Cao等[47] 在 2021年提出的

GENRE模型. GEMEL将视觉特征映射为软提示,
结合样本提示引导参数冻结的大语言模型在预定义

的前缀树上进行受限波束搜索, 以直接生成实体名

称作为消歧结果. 

5    结束语

本文研究了大语言模型的涌现能力对中文实体

链接系统的影响, 主要分析了 Qwen-7B和 Chat-
GLM3-6B模型的四种方法 (知识增强、适配器微调、

提示学习和语境学习)对中文实体链接任务中的改进

效果和不足. 实验结果表明, 基于 Qwen-7B/Chat-
GLM3-6B的监督学习方法在 Hansel-FS数据集上

提升 3.9% ~ 11.8%, 在 Hansel-ZS数据集上提升

0.7% ~ 4.1%, 在 CLEEK数据集上提升 0.6% ~ 3.7%.
这些方法在一定程度上改善了基于 BERT等预训

练编码器方法的“过拟合”问题. 经过不同规模的

Qwen模型的对比实验, 可以发现无监督的语境学

习方法在模型参数量达到 720亿时也取得了与监督

微调 70亿参数模型相近的效果 (−2.4% ~ +1.4%),
并且更大参数的 Qwen模型在长尾问题上表现出优

势. 通过消融实验, 本文深入分析了不同设置对大

语言模型实体链接性能的影响. 错误样本的定量分

析显示, 大语言模型在粒度范围和实体类别方面仍

有 36% 和 25% 的错误占比. 通过错误样例的定性

分析, 本文进一步定位了问题原因, 并给出相关改

进方向. 这些研究为进一步完善大语言模型在实体

链接任务中的应用提供了启示.
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