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摘　 要： ［目的 ／ 意义］ 科技文献复杂知识对象对科技文献中的深度知识内容进行细粒度、 全面的知识表示，
可有效支撑数智驱动的科学发现与知识发现， 是重要的科技创新要素。 ［方法 ／ 过程］ 首先， 通过轻量级本体构

建、 ＢＲＡＴ 知识标注和 Ｎｅｏ４ｊ 知识存储等步骤实现领域知识图谱构建， 其次， 本地化部署大语言模型 ＣｈａｔＧＬＭ２－

６Ｂ 并通过低秩适应（Ｌｏｗ－Ｒａｎｋ Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ， ＬｏＲＡ）技术微调模型， 最后基于思维记忆（Ｍｅｍｏｒｙ ｏｆ Ｔｈｏｕｇｈｔｓ， ＭＯＴ）

机制将知识图谱中的复杂知识注入提示中， 通过与大语言模型的多轮问答从科技文献中抽取出复杂知识对象。

［结果 ／ 结论］ 以有机太阳能电池（Ｏｒｇａｎｉｃ Ｓｏｌａｒ Ｃｅｌｌｓ， ＯＳＣ）为例验证方法的有效性， 结果表明融合知识图谱与大

语言模型的抽取方法优于大语言模型单独支撑的抽取方法， 在准确率 Ｐ、 召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 值 ３ 个指标上分别提升

１４􀆰 １％、 １０􀆰 ３％和 １２􀆰 ３％。 知识图谱能够增强大语言模型对科技文献的复杂知识对象抽取能力， 提升 ＯＳＣ 领域的

科技文献挖掘效率与准确性。
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　 　 科技文献中蕴含大量 “可信、 专业、 规范” 的

领域知识与科学数据组成的复杂知识对象， 是重要

的科技创新要素［１］。 知识单元是揭示文献知识内容

的基本元素， 通常以三元组、 特征向量和属性—值

对等形式描述文献的研究问题、 实验原理和研究主

题等特征［２］。 而科技文献复杂知识对象是由若干知

识单元关联、 组织形成的统一知识结构， 以面向对

象的视角对科技文献中的深度知识内容进行细粒度、
全面的知识表示。 例如， 科技文献中实验方案通常

包括实验原理、 实验元素、 实验步骤、 实验结果等

不同类型的知识。 其中， 实验原理可由简单的知识

单元进行表示， 实验元素通常是由实验材料、 实验

试剂、 科学仪器等知识单元组成复合型知识对象，
而实验步骤包含科学实验流程等时序性知识对象，
实验结果则是一种知识与数据融合性的知识对象。
上述由实验元素、 实验步骤、 实验结果构成的实验

方案就是一种典型的科技文献复杂知识对象［３］。 通

过对这些复杂知识对象进行抽取与分析， 能够发现

不同学科领域内潜在的、 深层次的知识关联与传递，
可有效支撑数智驱动的科学发现与知识发现［１］。 传

统的知识对象抽取关注从文本中提取简单知识结构，
如实体、 关系和简单事实， 这些信息通常是扁平的，
不需要复杂的结构化处理。 而科技文献复杂知识对

象抽取旨在识别和抽取科技文献中的细粒度、 结构

化的知识单元， 并将它们组织成更高层次的知识结

构， 侧重于揭示深层次的知识关联和传递。 然而，
以领域专家为核心的科技文献知识抽取模式存在效

率低下和主观性强等缺陷， 难以支撑大规模科技文

献的挖掘与建模。 因此， 如何从科技文献中高效抽

取复杂知识对象成为一个困难却有价值的问题。

以 ＣｈａｔＧＰＴ［４］为代表的大语言模型是一类使用

大量文本数据训练的深度神经网络模型， 凭借其强

大的涌现能力和零样本迁移能力， 在知识抽取任务

中得到广泛应用［５］。 但大语言模型无法覆盖所有领

域的知识， 尤其是更新速度快、 专业性强的领域知

识， 在适配特定研究领域时存在性能损失和推理能

力不足的问题。 知识图谱是一种描述客观世界中各

类实体和关系的大规模语义网络， 通过本体描述实

体的层次结构和关联关系， 以三元组的形式表示具

体知识， 可有效对科技文献复杂知识对象进行精准

的知识表示。 将知识图谱蕴含的形式化知识作为先

验知识注入大语言模型， 可以有效提升大语言模型

在专业领域知识的理解、 抽取方面的能力， 并增强

模型推理结果的可解释性， 如将知识三元组转换为

指令数据来微调预训练模型以契合下游抽取任务，
将领域知识或本体注入提示模版来引导模型对实体

和关系类型的识别， 利用已有三元组辅助新三元组

生成等［６］。
综上， 本文旨在利用知识图谱增强大语言模型

对科技文献复杂知识对象的知识抽取能力。 首先，
利用轻量级本体建模方法完成知识图谱模式层构建，
通过知识标注工具和图数据库完成知识图谱实例层

构建； 然后， 针对调用 ＣｈａｔＧＰＴ 在线服务接口存

在数据与隐私泄露问题， 本地化部署了大语言模型

ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ［７］并利用 ＬｏＲＡ［８］ 技术微调模型， 使

其更适用于专业领域复杂知识对象抽取任务； 最后，
为了缓解 ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ 输出结果不稳定和存在幻觉

的问题， 利用思维记忆（Ｍｅｍｏｒｙ ｏｆ Ｔｈｏｕｇｈｔｓ， ＭＯＴ）［９］

和知识图谱实现提示（Ｐｒｏｍｐｔ）的领域知识注入， 以

增强模型抽取结果的稳定性和有效性。
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１　 研究现状

现有的科技文献知识抽取方法可以分为传统抽

取方法、 基于知识图谱的抽取方法和基于大语言模

型的抽取方法。 传统抽取方法采用人工抽取、 规则

构建和机器学习等手段， 对文献内容进行分类和标

注。 人工抽取通常利用专业的标注工具， 虽然准确

率较高， 但要求标注者具有专业领域知识并且主观

性较强， 无法在短时间内完成大批量文献数据的标

引。 基于规则的抽取方法利用领域专家制定的线索

词来构建抽取规则或模版， 再通过模式匹配的方式

从文本中抽取知识［１０］。 叶光辉等［１１］ 通过 “人工标

注—构建规则—模式识别—补充规则” 的流程构建

知识规则库， 从文献中抽取出不同类型的知识单元

并对其分布特征进行了分析。 郑梦悦等［１２］先构建了

知识元本体模型， 然后统计句子的类型、 位置和线

索词建立规则库， 最后基于本体模型和规则库实现

非结构化摘要的知识抽取。 这类方法在保证一定准

确率的情况下提高了知识抽取的效率， 但需要人工

参与规则的制定和维护， 难以移植到其他学科领域。
为了提高知识抽取的效率和可移植性， 部分学者开

始利用机器学习技术来实现知识对象的自动抽取，
涵盖了支持向量机、 条件随机场和人工神经网络等

模型。 Ｌｉｕ Ｘ Ｈ 等［１３］采用半监督方式抽取实体， 先

利用 ｋ 邻近算法进行实体分类， 然后通过条件随机

场模型标注实体边界。 Ｌａｍｐｌｅ Ｇ 等［１４］ 通过两种神

经网络架构实现知识抽取， 一种结合双向 ＬＳＴＭ
（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ）和条件随机场标注实体，
另一种基于转移分块模型为句子分段和打标签。 这

类方法能够极大缓解领域依赖性， 但仍存在需要大

量标注样本和准确率不高的问题。
除了科技文献固有的文本信息外， 外部的知识

图谱可以为知识对象的抽取提供一些额外的先验知

识， 以帮助抽取模型更好地分析、 理解文献中蕴含

的深层语义信息。 Ｍｉｎｔｚ Ｍ 等［１５］最早通过远程监督

的方式为知识抽取任务生成高质量训练数据集， 首

先对输入文本进行分词、 词性标注和依存分析， 然

后利用知识图谱匹配出现的实体并提取其词法特征

和句法特征， 最后结合三元组信息和实体特征对文

本中的句子进行自动标注以得到远程监督训练数据。
Ｈａｎ Ｘ 等［１６］提出， 知识图谱与文本之间的相互注意

力机制， 在一个统一的语义空间中为知识图谱和文

本生成表示向量， 从而在知识抽取中能够更好地区

分噪声数据和筛选有价值的三元组。 为了消除文本

中的噪声影响， Ｈｕ Ｌ Ｍ 等［１７］ 采用门控机制， 从实

体描述信息和知识图谱的结构信息中生成标签， 再

结合注意力机制筛选有效样例以实现关系的分类。
为解决长尾关系问题， Ｚｈａｎｇ Ｎ Ｙ 等［１８］利用句子编

码器和知识图谱嵌入模型分别学习关系的隐性和显

性特征， 然后通过知识感知注意力机制增强长尾关

系的预测能力。 这类方法存在错误传播和长尾关系

问题， 如何避免将知识图谱中的错误或偏差传播到

知识抽取中并有效抽取低频关系仍然是一个难题。
随着大语言模型的出现与发展， 加上 ＢＥＲＴ 和

ＣｈａｔＧＰＴ 等模型在自然语言任务上展现出的优越性，
有学者开始尝试利用大语言模型进行知识对象抽

取。 Ｔａｎｇ Ｘ Ｙ 等［１９］ 构建了一个多任务 ＢＥＲＴ－ＢｉＬ⁃
ＳＴＭ－ＡＭ－ＣＲＦ 模型， 利用 ＢＥＲＴ 提取上下文信息

中的动态词向量， 接着将 ＢｉＬＳＴＭ 模块训练后的结

果输入 ＣＲＦ 进行解码， 最后利用 ＣＲＦ 对观测标注

序列进行分类和提取得到知识抽取结果。 Ｗｅｉ Ｘ 等［２０］

通过与 ＣｈａｔＧＰＴ 的多轮问答实现零样本知识抽取，
在第一轮问答识别句子中实体、 关系和事件的类

型， 在后续几轮问答中利用链式抽取模版识别句子

中的细粒度知识。 Ｙｕａｎ Ｃ 等［２１］ 设计了零样本提示、
事件排序提示和思考链提示三类提示模版， 通过与

ＣｈａｔＧＰＴ 的三轮问答实现零样本时序关系抽取。 张

颖怡等［５］ 利用 ＣｈａｔＧＰＴ 通过实体识别、 训练集生

成和伪标签生成等流程实现学术论文实体识别， 并

从性能、 价格和时间 ３ 个维度进行了可行性分析。
苏杭等［２２］提出了一个基于提示调优的两段式知识

抽取方法， 第一阶段微调预训练模型进行关系分类，
第二阶段复用微调后的模型进行实体识别。 王震宇

等［２３］通过计算多模态样本间的相似度生成高质量

辅助知识， 然后将原始输入与辅助知识输入到大语

言模型中实现关系抽取。 这类方法在零样本和少样

本的知识抽取任务上取得了较优性能， 但相关研究

仅用于通用领域， 对于专业领域科技文献挖掘的研

究与探索较少。
以上方法只能从文本中抽取出实体、 关系和事

件等细粒度、 离散化的简单知识对象， 而复杂知识
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对象的抽取需要对领域知识有深入理解， 处理更加

复杂的知识结构和语义关系， 如时序性、 层次性和

多维度关系。 当前， 针对复杂知识对象抽取的研究

较少， 仍处于探索阶段。 对此， 本文旨在将知识图

谱中有效的专业领域知识注入大语言模型中， 通过

与大模型的多轮问答实现复杂知识对象的抽取。

２　 科技文献复杂知识对象抽取

传统的知识对象抽取关注从文本中提取实体、
关系等简单知识结构， 这些信息通常是扁平的， 不

需要复杂的结构化处理。 而科技文献复杂知识对象

抽取旨在识别和抽取科技文献中的细粒度、 结构化

的知识单元， 并通过语义组织形成更高层次的知识

结构， 侧重于揭示深层次的知识关联和传递。 本节

描述了融合知识图谱与大语言模型的科技文献复杂

知识对象抽取方法， 包括领域知识图谱构建、 模型

微调和复杂知识对象抽取 ３ 个阶段， 如图 １ 所示。
其中， 第一阶段通过本体构建、 ＢＲＡＴ［２４］ 标注和

Ｎｅｏ４ｊ［２５］存储完成领域知识图谱模式层与实例层构

建； 第二阶段基于实例层三元组构建指令数据集，
利用 ＬｏＲＡ 技术实现大语言模型微调； 第三阶段通

过 ＭＯＴ 机制选择 Ｔｏｐ－ｋ 的问题答案（Ｑｕｅｓｔｉｏｎ－Ａｎ⁃
ｓｗｅｒ， ＱＡ）对作为领域知识整合到提示中， 经过与

模型的多轮问答实现复杂知识对象抽取。

图 １　 科技文献复杂知识对象抽取流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｏｂｊｅｃｔ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ
　

２􀆰 １　 领域知识图谱构建

知识图谱包括模式层和实例层两部分， 前者定

义实体、 关系和属性的层次结构与语义关系， 后者

以三元组的形式存储具体的领域知识。 领域知识图

谱的构建分为模式层设计和实例层数据填充两个步

骤。 本体是概念体系的明确化和规范化的描述说明，
将其作为模式层能够更有效地支撑领域知识图谱融

合与复用， 以形成结构合理、 冗余度低和覆盖全面

的知识结构。 综合研究国内外已有的本体构建方法，
发现资源消耗低、 轻量化的本体建模方式更适用于

特定学科领域的本体快速建立［２６］。 因此， 本文首先

利用两阶段式轻量级本体建模方法［２６］实现知识图谱

模式层的设计， 在准备阶段确定特定学科领域的范

围与界限， 在构建阶段通过基本框架搭建、 知识结

构完善和知识结构对齐三轮循环完成各种实体类型、
实体之间的语义关系以及实体属性的定义。 在本体

模型中， 将知识实体分为语句级、 词汇级和科学数

据级 ３ 种类型， 语句级实体是具有特定语义的核心

句， 词汇级实体是领域术语或关键词， 科学数据级

实体是特定的评价指标、 统计量等。
在完成模式层设计后， 通过数据预处理、 知识

抽取、 知识审核和知识存储等步骤实现实例层数据

填充。 其中， 数据预处理从专利和论文等科技文献

中提取出文本内容并分割成不同长度的句子。 知识

抽取阶段基于本体模型构建标签体系结构， 利用标

注工具 ＢＲＡＴ 实现科技文献中知识实体及其属性关

系的标注。 ＢＲＡＴ 是一个基于 Ｗｅｂ 的快速标注工具，
具有高质量可视化页面、 多功能标注支持和自然语
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言处理（Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ＮＬＰ）模型集

成等特性， 广泛应用于知识抽取任务中。 知识审核

阶段先由标引人员对标注结果进行交叉验证， 对标

注出的实体进行统一、 规范化的表示， 再由领域专

家完成最终审定。 知识存储阶段将标注结果转换为

三元组形式导入图数据库 Ｎｅｏ４ｊ 完成实例层数据填

充， Ｎｅｏ４ｊ 内置的 Ｃｙｐｈｅｒ 语句和图数据科学模块可

以方便实现知识的关联查询与深度挖掘。
２􀆰 ２　 大语言模型微调

以 ＣｈａｔＧＰＴ 为代表的大语言模型在零样本和少

样本信息抽取任务上表现优异， 但是这些模型仅能

通过在线的 ＡＰＩ 使用， 存在数据泄露和不可重复

等问题［２７］。 受限于实验室硬件条件， 本文选择能

够在消费级显卡上部署的 ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ 作为基础

模型。 相较于其他开源模型， ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ 具备

上下文理解和指令遵循能力， 可以更好地理解长文

本和执行用户的微调指令， 灵活适配于不同的下游

任务场景。 在数据规模较小时， ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ 内

置的微调模块 Ｐ －Ｔｕｎｉｎｇ ｖ２ 容易产生 “灾难性遗

忘” 现象， 并且会占用下游任务输入序列的空间，
而 ＬｏＲＡ 通过低秩适配器能够简单高效地微调大语

言模型。 基于此， 本文本地化部署 ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ 模

型进行科技文献挖掘， 利用知识图谱实例层的三元

组构建指令数据集， 再通过 ＬｏＲＡ 技术微调模型以

适配特定学科领域的知识抽取任务。
知识抽取任务包括实体类型识别和实体抽取两

部分。 对于知识图谱中的三元组（实体， 属性， 属

性值）， 首先， 利用属性值所在文本和属性构建 ＱＡ
对（问题答案对）， 用于微调实体类型识别任务； 随

后， 将属性值所在文本和属性构建为问题， 属性值

构建为答案， 用于微调实体抽取任务。 具体的微调

流程如下：
１） 冻结 ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ 的全部参数。 大语言

模型的参数量巨大， 直接调整其参数效率低下且资

源消耗高。
２） 通过构建秩分解矩阵 ＢＡ 来模拟 ＣｈａｔＧＬＭ２－

６Ｂ 参数的更新量 ΔＷ， 使得 ΔＷ＝ＢＡ。 将微调指令

数据集作为模型输入， 模型训练时仅更新降维矩阵

Ａ 和升维矩阵 Ｂ， 在极大压缩所需更新参数量的同

时达到模型微调的效果。

３） 多次调整批量大小、 迭代次数和训练的学

习率以取得最优微调效果。
２􀆰 ３　 复杂知识对象抽取

２􀆰 ３􀆰 １　 基于多轮问答的知识抽取

对科技文献 ｄ 进行文本分割得到句子集 Ｓ， 依

次为每个句子 ｓ∈Ｓ 构建多个提示， 通过与大语言

模型的多轮问答得到知识实体， 该过程形式化表示

如式 （１） 所示：
Ｐ（ｅ ｜ ｓ，ｏ） ＝ Ｐ（ ｔｙｐｅ１ ｜ ｐ１（ ｓ，ｏ））……Ｐ（ ｔｙｐｅｎ ｜ ｐｎ

（ ｓ，ｏ，ｔｙｐｅｎ－１））Ｐ（ｅ ｜ ｐｎ＋１（ ｓ，ｏ，ｔｙｐｅｎ）） （１）
其中， ｐｉ（ ｉ∈［１，ｎ］）是第 ｉ 轮问答中构建的提

示， ｏ 是领域本体。 复杂知识对象由若干知识实体

构成， 其本体通常被定义为树状层次结构， 因而实

体类型识别可以视作一个文本层次分类任务。 在第

１ 到 ｎ 轮问答基于领域本体的树状结构判断句子 ｓ
对应实体类型， 对 ｓ 进行自上而下的迭代式分类以

得到精确的实体类型。 在第 ｎ＋１ 轮问答基于已识

别出的实体类型抽取具体知识实体 ｅ。 最后， 通过

领域本体将从不同句子中抽取出的知识实体组织关

联起来形成复杂知识对象。
２􀆰 ３􀆰 ２　 ＭＯＴ 机制的提示构建

由于大语言模型生成的内容具有不稳定性、 偏

见性和存在幻觉［２８］， 本文在每一轮问答通过 ＭＯＴ
机制将知识图谱中的领域知识注入提示模版中， 以

增强模型在特定领域的事实推理和知识抽取能力。
ＭＯＴ 机制基于外部知识构建了一个记忆模块， 在设

计提示时会从记忆模块中读取最相关且高度置信的知

识作为问答样例， 通过上下文学习（Ｉｎ－Ｃｏｎｔｅｘｔ Ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ）［２９］引导模型完成下游任务。 相关研究表明， 上

下文学习对问答样例的顺序、 质量和多样性高度敏

感［２９］。 因此， 基于 ＭＯＴ 机制构建提示的流程为：
１） 利用领域知识图谱构建 ＱＡ 对（与模型微调

阶段相同）以形成外部记忆模块 Ｍｅｍｏｒｙ。
２） 利用 ＬＤＡ［３０］主题模型将记忆模块中的全部

记忆分为 Ｎ 个不同主题的记忆簇｛Ｍ１，Ｍ２，…，ＭＮ｝。
主题模型的输出分别为： ＱＡ 对—主题分布矩阵 θ
和主题—单词分布矩阵 ϑ。 θ（ｑａ）表示问题答案对

ｑａ 在不同主题的分布概率， 若 θ（ｑａ） ｉ＞α， 则将 ｑａ
划分到 Ｍｉ 记忆簇中， 超参数 α∈［０，１］。

３） 从 Ｍｅｍｏｒｙ 中检索出 ｋ 个与目标问题高度
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语义相似的 ＱＡ 对作为上下文学习的问答样例。 对

于输入句子 ｓ， 构建目标问题 ｑ， 依次从每个记忆

簇中选择一个与 ｑ 最相关记忆， 将得到 Ｎ 个有效

记忆｛Ｍ′１，Ｍ′２，…，Ｍ′Ｎ｝作为候选问答样例。 若直接

用 Ｎ 个候选问答样例构建提示， 提示的长度会超

过 ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ 输入序列的最大长度限制， 因此，
还需进一步从候选样例中筛选出相似度 Ｔｏｐ－ｋ 的样

例。 其中， 有效记忆计算如式 （２）、 式 （３） 所示：
Ｍ′ｉ ＝Ｍａｘｍ∈Ｍｉ

ｓｉｍ（ｑ，ｍ） （２）
ｓｉｍ（ｑ，ｍ）＝ ｃｏｓ（ｄｏｃ２ｖｅｃ（ｑ），ｄｏｃ２ｖｅｃ（ｍ）） （３）
ｓｉｍ（ｑ，ｍ）采用向量间的余弦相似度来评估目

标问题 ｑ 和记忆 ｍ 的语义相似性； ｄｏｃ２ｖｅｃ［３１］ 是一

种大型文本向量化模型， 能够从不同长度的句子中

学习到固定长度的低维向量。
４） 将问答样例注入提示， 其内容组织为 “问

答样例： ［Ｍ′１，Ｍ′２，…，Ｍ′ｋ］目标问题： ［ｑ］”。 提示输

入大语言模型后得到回答结果， 如式 （４） 所示：
ａｎｓｗｅｒ＝ＬＬＭ（Ｍ′１，Ｍ′２，…，Ｍ′ｑ） （４）

２􀆰 ３􀆰 ３　 融合多轮问答和 ＭＯＴ 机制的复杂知识对象

抽取

在第 １ 到 ｎ 轮问答中， 基于领域本体的层次结

构获取实体类型列表， 接着利用大语言模型判断句

子文本特征与不同实体类型的匹配度， 并基于 ＭＯＴ
机制获取 Ｔｏｐ－ｋ 有效问答样例， 生成提示模板如下：

现在你是一个文本分类器， 文本类型包括［实
体类型 １， 实体类型 ２， ……］

Ｑｕｅｓｔｉｏｎ： 判断句子 “文本 １……” 的文本类型

Ａｎｓｗｅｒ： 实体类型 １
……
Ｑｕｅｓｔｉｏｎ： 判断句子 “文本 ｋ……” 的文本类型

Ａｎｓｗｅｒ： 实体类型 ｋ
Ｑｕｅｓｔｉｏｎ： 判断句子 “文本 ｓ……” 的文本类型

该阶段将实体类型识别任务分解为若干个局部

分类任务， 从根节点出发自上而下地判断知识实体

类型。
得到句子对应的知识实体类型后， 判断其粒

度， 若属于语句级， 则直接生成三元组（科技文献

ｄ， 知识实体类型， 句子 ｓ）； 若属于词汇级和科学

数据级实体， 则基于 ＭＯＴ 机制构建提示以开启第

ｎ＋１ 轮问答， 进一步提取句子中出现的细粒度知识

实体， 提示模板如下：

　 　 Ｑｕｅｓｔｉｏｎ： “文本 １……” 提取上述句子中

［实体类型 １］类型的实体

　 　 Ａｎｓｗｅｒ： 知识实体 １
　 　 ……
　 　 Ｑｕｅｓｔｉｏｎ： “文本 ｋ……” 提取上述句子中

［实体类型 ｋ］类型的实体

　 　 Ａｎｓｗｅｒ： 知识实体 ｋ
　 　 Ｑｕｅｓｔｉｏｎ： “文本 ｓ……” 提取上述句子中

［实体类型 ｓ］类型的实体

抽取出知识实体后， 得到三元组（科技文献 ｄ，
知识实体类型， 知识实体）， 然后进一步判断是否

满足本体中定义的约束条件， 去除不满足约束的三

元组， 如科学数据级实体通常被限定为一定范围内

的数字。 复杂知识对象抽取算法的详细步骤如表 １
所示。

３　 实　 验

３􀆰 １　 ＯＳＣ 领域知识图谱

有机太阳能电池凭借成本低、 重量轻、 可溶解

加工和柔韧性好等特点， 成为全球能源领域的研究

热点［３２］。 因此， 本文将 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 论文数据库

和 ＩｎｃｏＰａｔ 专利数据库作为数据源， 搜集 ＯＳＣ 领域

的科技文献， 通过领域专家制定检索式共获取论文

３ ３６９篇、 专利 ４２１ 篇， 并从中遴选出高质量的论文

与专利作为核心数据集， 该数据集详细的统计结果

如表 ２ 所示。 在 ＯＳＣ 领域知识图谱构建中， 首先，
通过两阶段式轻量级本体建模方法得到 ＯＳＣ 本体

模型， 如图 ２ 所示。 然后， 基于本体模型对 ＯＳＣ 核

心数据集进行人工标注， 共得到４ ７００个知识实体

和１５ ３７７个三元组， 组织关联后形成 ３２８ 个复杂知

识对象， 部分知识实体如表 ３ 所示。 为验证领域知

识图谱的质量， 邀请了中国科学院福建物质结构研

究所、 化学所多名领域专家对 ＯＳＣ 的本体层和实

例层进行完备性、 一致性和准确性评估。 评估结果

表明， ＯＳＣ 领域知识图谱涵盖了有机太阳能电池领

域内的关键概念， 能够准确反映概念的属性与关系，
并且没有明显的逻辑矛盾或冲突。
３􀆰 ２　 ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ 模型的部署与微调

模型部署与微调的硬件环境为ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ
Ａ４０， ＣＰＵ ＡＭＤ ＥＰＹＣ ７５４３ ３２－Ｃｏｒｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ， 内存

８０Ｇ，操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ １８􀆰 ０４。 首先，安装 ＣＵＤＡ Ｔｏｏｌ⁃
ｋｉｔ、 ＰｙＴｏｒｃｈ 及其他依赖库， 其次， 从 Ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ
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表 １　 复杂知识对象抽取算法

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｏｂｊｅｃｔ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 １： 复杂知识对象抽取算法

输入： 科技文献 ｄ， 知识图谱 Ｇ＝（ｏｎｔｏｌｏｇｙ，ｔｒｉｐｌｅｓ）， 大语言模型 ＬＬＭ
输出： 复杂知识对象

１： 令三元组集 ｔｒｉｐｌｅｔ＿ｓｅｔ ＝ ｛｝
２： 基于知识图谱的三元组 ｔｒｉｐｌｅｓ 构建外部记忆模块 Ｍｅｍｏｒｙ＝｛Ｍ１，Ｍ２，…，ＭＮ｝

３： 将科技文献 ｄ 分割为句子集合 ｓｅｎｔｅｎｃｅ＿ｌｉｓｔ
４： ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓ∈ｓｅｎｔｅｎｃｅ＿ｌｉｓｔ
５： 　 基于句子 ｓ 和本体 ｏｎｔｏｌｏｇｙ 构建提问 ｑ
６： 　 令候选问答样例 ｃａｎｄｉｄａｔｅ＝｛｝
７： 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ Ｍｉ∈Ｍｅｍｏｒｙ

８： 　 　 　 从记忆簇 Ｍｉ 中选择与 ｑ 最相似的记忆作为有效记忆Ｍ′ｉ并将其添加到 ｃａｎｄｉｄａｔｅ

９： 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１０： 从 ｃａｎｄｉｄａｔｅ 中选择相似度 Ｔｏｐ－ｋ 记忆［Ｍ′１，Ｍ′２，…，Ｍ′ｋ］作为问答样例 ｑａ＿ｌｉｓｔ

１１： 基于 ｑａ＿ｌｉｓｔ 和 ｑ 构建提示模版 ｐｒｏｍｐｔ１， 将其输入 ＬＬＭ， 解析得到实体类型 ｅｎｔｉｔｙ＿ｔｙｐｅ
１２： 基于 ｏｎｔｏｌｏｇｙ 获取 ｅｎｔｉｔｙ＿ｔｙｐｅ 的子类型 ｓｕｂｔｙｐｅｓ
１３： 　 ｉｆ ｓｕｂｔｙｐｅｓ！＝Ø
１４： 　 　 利用 ｓ 和 ｓｕｂｔｙｐｅｓ 构建提问 ｑ， 返回第六步

１５： 　 ｉｆ ｅｎｔｉｔｙ＿ｔｙｐｅ∈语句级

１６： 　 　 构建三元组（ｄ， ｅｎｔｉｔｙ＿ｔｙｐｅ， ｓ）， 并将其添加到 ｔｒｉｐｌｅｔ＿ｓｅｔ
１７： 　 ｅｌｓｅ
１８： 　 　 基于 ｓ 和 ｅｎｔｉｔｙ＿ｔｙｐｅ 构建提问 ｑ２， 并获取问答样例 ｑａ＿ｌｉｓｔ
１９： 　 　 基于 ｑ２ 和 ｑａ＿ｌｉｓｔ 构建提示模版 ｐｒｏｍｐｔ２， 通过大模型得到细粒度实体 ｅｎｔｉｔｙ
２０： 　 　 生成三元组（ｄ， ｅｎｔｉｔｙ＿ｔｙｐｅ， ｅｎｔｉｔｙ）， 并将其添加到 ｔｒｉｐｌｅｔ＿ｓｅｔ
２１： 基于 ｔｒｉｐｌｅｔ＿ｓｅｔ 和 ｏｎｔｏｌｏｇｙ 生成复杂知识对象

表 ２　 ＯＳＣ 核心数据集

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｃｏｒｅ Ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ＯＳＣ

文献类型 研究类型 文献数量

论文 有机太阳能电池材料研究 １２５

专利 有机太阳能电池材料研究 ９７

论文 有机太阳能电池制备方法研究 ２１

专利 有机太阳能电池制备方法研究 １６

论文 有机太阳能电池机理研究 １８

专利 有机太阳能电池机理研究 １４

论文 有机太阳能电池结构研究 １８

专利 有机太阳能电池结构研究 １９

下载模型参数权重实现 ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ 部署， 最后按

照 ５ ∶１ 的比例将领域知识图谱中三元组集分为训练

集和测试集， 生成对应的问答对进行模型的微调训

练与测试。 ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ 模型使用 ＬｏＲＡ 微调的参

数设置， 如表 ４ 所示。 为了分析模型微调的收敛性

和收敛速度， 统计了模型损失函数值 Ｌｏｓｓ 随着 Ｅｐ⁃

ｏｃｈ 的变化情况， 如图 ３ 所示。 可以发现， 模型在初

期 Ｌｏｓｓ 随着 Ｅｐｏｃｈ 的增大而快速下降， 在中期 Ｅｐ⁃
ｏｃｈ 为 ０􀆰 ４ 时 Ｌｏｓｓ 下降速度放缓， 在后期 Ｅｐｏｃｈ 大

于 １ 时逐渐收敛， 最终 Ｌｏｓｓ 值稳定在 ０􀆰 ０８ 左右。
３􀆰 ３　 ＭＯＴ 构建

领域知识抽取基于 ＭＯＴ 机制和知识图谱来构

建提示， 通过与大语言模型的多轮问答得到知识三

元组。 ＭＯＴ 利用 ＬＤＡ 主题模型实现外部记忆的划

分， 每个主题表示一个记忆簇， 主题或记忆簇的最

佳个数由困惑度来评估， 如式 （５） 所示：

Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ＝ｅｘｐ －
∑Ｍ

ｉ ＝ １
ｌｎｐ（ｗｍ）

∑Ｍ

ｉ ＝ １
Ｎｍ

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

（５）

其中， Ｍ 表示外部记忆中 ＱＡ 对的个数， Ｎｍ 表

示第 ｍ 个 ＱＡ 对中单词的数量， ｗｍ 是第 ｍ 个 ＱＡ 对

的单词集， ｐ（ｗｍ）表示 ｗｍ 生成的概率。 困惑度越低，
说明在当前主题个数下 ＬＤＡ 的预测和泛化能力越

强。 实验在训练集上统计了主题个数 ５～５０ 时困惑
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图 ２　 ＯＳＣ 本体模型

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＯＳＣ Ｏｎｔｏｌｏｇｙ Ｍｏｄｅｌ
　

表 ３　 部分知识实体

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｐａｒｔ ｏｆ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｅｎｔｉｔｙ

实体名称 实体类型 数量 示　 　 　 例

试　 　 剂 词汇级实体 １４３ Ｃｈｌｏｒｉｎａｔｅｄ ｂｅｎｚｅｎｅｓ， ｏ－ＤＣＢ， ＤＣＭ， ＤＩＭ…

仪　 　 器 词汇级实体 ３５１ Ｋｅｉｔｈｌｅｙ ４２００， ＸＲＤ， ＡＦＭ， ＵＶ－ｖｉｓ…

给体材料 词汇级实体 ３５３ ＢＰＡＰＦ， ＢＴＰ－ｅＣ９， ＢＴＰ－Ｓ２， ＢＴＰＴ－４Ｆ…

受体材料 词汇级实体 ４０７ Ａ４Ｔ－１６， ＡＱｘ－１， ＡＴＴ－９， ＢＣＰ， Ｂｉｓ－ＰＣ６１ＢＭ…

能量转换效率 科学数据级实体 ３１５ ２􀆰 ５％， ０􀆰 ７７％， １３􀆰 ４２％， １７􀆰 ６％…

开路电压 科学数据级实体 ３０８ ０􀆰 ５７， ０􀆰 ５１， ０􀆰 ６１， ０􀆰 ６３…

短路电流密度 科学数据级实体 ２９８ ７􀆰 １， ４􀆰 ２４， －２􀆰 ６８， １８􀆰 ２８…

填充因子 科学数据级实体 ３１３ ６３％， ４６􀆰 ４％， ７４􀆰 ６％， ７７􀆰 ８％…

研究问题 语句级实体 ２９７ Ｔｏ ｄａｔｅ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｒａｒｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ｔｈａｔ ｒｅｐｏｒｔ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｇｒａｐｈｅｎｅ ｆｉｌｍｓ…

实验目标 语句级实体 ３２４ Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｐｅｒｍｉｔ ａｎ ａｔｔｒａｃｔｉｖｅ （ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ） ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｈｉｌｓｔ…

实验原理 语句级实体 ３２７ Ｔｈｅ ｓｅｐａｒａｔｅｄ ｃｈａｒｇｅｓ （ｈｏｌｅ ｏｒ ｅｌｅｃｔｒｏｎ） ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｘｃｉｔｏｎ ｍｕｓｔ ａｌｓｏ ｂｅ ａｂｌｅ…

实验结果 语句级实体 ３０９ Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｒｇａｎｉｃ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ（ＯＰＶ） ｂｕｌｋ－ｈｅｔｅｒｏｊｕｎｃｔｉｏｎ ｂｌｅｎｄｓ…

度的变化情况， 如图 ４ 所示。 其中， 横轴和纵轴分

别表示主题个数与困惑度。 可以看出， 困惑度随主

题个数的增加呈现先急剧下降后波动上升的趋势，
在主题个数为 ３０ 时困惑度达到最低值。 基于 ｔ－ＳＮＥ
（Ｔ －Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ） ［３３］

将每个记忆（ＱＡ 对）的主题概率分布特征映射到二

维空间中， 如图 ５ 所示。 可以发现， 图中节点空间

分布呈现明显的社区结构， 每一个社区表征一个记

忆簇； 两个 ＱＡ 对的主题分布越相似， 在空间中的

距离就越接近。
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表 ４　 模型微调参数

Ｔａｂ􀆰 ４　 Ｍｏｄｅｌ Ｆｉｎｅ－Ｔｕｎｉｎｇ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参　 数 参数值

ｌｏｒａ＿ｒａｎｋ ８

ｌｏｒａ＿ｄｒｏｐｏｕｔ ０􀆰 １

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ４

ｇｒａｄｉｅｎｔ＿ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ＿ｓｔｅｐｓ １

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ １ｅ－４

ｎｕｍ＿ｔｒａｉｎ＿ｅｐｏｃｈｓ １

图 ３　 微调模型损失函数值变化情况

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ Ｌｏｓｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｖａｌｕｅ ｆｏｒ
Ｆｉｎｅ－Ｔｕｎｉｎｇ Ｍｏｄｅｌ

　

图 ４　 困惑度变化情况

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ
　

ＭＯＴ 利用 Ｄｏｃ２ｖｅｃ 模型将不同长度的文本转换

为固定长度的向量， 以便计算与目标问题最近似的

ＱＡ 对。 Ｄｏｃ２ｖｅｃ 模型的基本原理就是已知文本 ｄ 和

图 ５　 记忆簇

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｍｅｍｏｒｙ Ｃｌｕｓｔｅｒ
　

单词 ｗ 的上下文 ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗ）， 最大化单词 ｗ 的预测

值， 目标函数如式 （６） 所示：

Ｌ＝∑ｄ∈Ｄ∑ｗ∈ｓａｍｐｌｉｎｇ（ｄ）
ｌｏｇｐ（ｗ ｜ ｖ，ｃｏｎｔｅｘ（ｗ）） （６）

其中， Ｄ 是由训练集中 ＱＡ 对和测试集中问题

Ｑ 整合而成的文本集， ｓａｍｐｌｉｎｇ（ｄ）是从文本 ｄ 中采

样得到的单词集。 经过多次实验得到 Ｄｏｃ２ｖｅｃ 的最

优参数配置： 向量维数设为 ２０， 迭代次数设为 １０，
学习率为 ０􀆰 ０２５， 上下文窗口大小为 １０。 Ｄｏｃ２ｖｅｃ
模型的输出结果如表 ５ 所示， 每一行表示一个 ＱＡ
对或 Ｑ 的文本向量。 ＱＡ 对和 Ｑ 的语义相似性由余

弦相似度来评估， 其值越大则两个文本越相似， 每

个 Ｑ 与 Ｔｏｐ－ｋ 个 ＱＡ 对的相似度如表 ６ 所示。

表 ５　 文本向量

Ｔａｂ􀆰 ５　 Ｔｅｘｔ Ｖｅｃｔｏｒｓ

文本 １ ２ …… ２０

文本 １ －０􀆰 ０２８３２４９５ －１􀆰 ３０３０２３１ …… －０􀆰 ０８９７２３３２

文本 ２ －０􀆰 ２７７２１７９２ －０􀆰 ２４９９９１５８ …… －０􀆰 ２４４８８１７

…… …… …… …… ……

文本 ３２１９ １􀆰 ５４８９６５９ －０􀆰 ０６５６２４２１ …… ０􀆰 １０１９１７３８

３􀆰 ４　 领域复杂知识对象抽取

３􀆰 ４􀆰 １　 实验结果

实验选取准确率 Ｐ、 召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 值作为知

识抽取结果的评价指标， Ｐ 表示正确预测样本在所

有预测为正例的样本的占比， Ｒ 表示正确预测样本

在所有正例样本中的比例， Ｆ１ 是 Ｐ 和 Ｒ 的调和平
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表 ６　 文本相似度

Ｔａｂ􀆰 ６　 Ｔｅｘｔ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｖａｌｕｅ

Ｑ ＱＡ 相似度

Ａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｐｏｌｙｍｅｒ ｓｏｌａｒ ｃｅｌｌ …… Ｐｏｌｙｍｅｒ ｓｏｌａｒ ｃｅｌｌｓ（ＰＳＣｓ） ｗｉｔｈ…… ０􀆰 ９６

Ａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｐｏｌｙｍｅｒ ｓｏｌａｒ ｃｅｌｌ …… Ｐｏｌｙｎｉｔｒｏｇｅｎ ｈｅｔｅｒｏｃｙｃｌｉｃ ｐｏｌｙｍｅｒｓ…… ０􀆰 ９２

Ａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｐｏｌｙｍｅｒ ｓｏｌａｒ ｃｅｌｌ …… Ｐｒｅｆｅｒａｂｌｙ ａ ｐｏｌｙｍｅｒ ｓｏｌａｒ ｃｅｌｌ…… ０􀆰 ８４

…… …… ……

Ｏｒｇａｎｉｃ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｓ（ＯＰＶｓ） ｈａｖｅ…… Ｎｏｎｆｕｌｌｅｒｅｎｅ ｏｒｇａｎｉｃ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｓ…… ０􀆰 ９３

Ｏｒｇａｎｉｃ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｓ（ＯＰＶｓ） ｈａｖｅ…… Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｓｅｍｉ－ｔｒａｎｓｐａｒｅｎｔ ｏｒｇａｎｉｃ…… ０􀆰 ８６

Ｏｒｇａｎｉｃ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｓ（ＯＰＶｓ） ｈａｖｅ…… Ｕｐｓｃａｌｅ ｔｈｅ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｏｒｇａｎｉｃ…… ０􀆰 ７８

均值。 ３ 种评价指标的定义如式 （７） ～ （９） 所示：

Ｐ＝ Ｍ
Ｍ＋Ｎ

（７）

Ｒ＝ Ｍ
Ｍ＋Ｔ

（８）

Ｆ１＝ ２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

（９）

其中， Ｍ 是正确预测为正例的样本数， Ｎ 是将

反例预测为正例的样本数， Ｔ 是将正例预测为反例

的样本数。 通过比较 ＣｈａｔＧＬＭ２ － ６Ｂ、 ＣｈａｔＧＬＭ２－

６Ｂ＋ＬｏＲＡ１、 ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ＋ＬｏＲＡ２、 ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ＋

ＬｏＲＡ２＋ＭＯＴ ４ 种不同模式在测试集上的抽取结果

来验证本文所提方法的有效性。 其中， ＬｏＲＡ１ 利用

ＣｈａｔＧＬＭ 基于科技文献的文本内容自动生成的微调

指令集， 其提示模版为 “把文本中关键的内容提取

出来， 制作成对话数据集的格式”， ＬｏＲＡ２ 利用知

识图谱生成微调指令集。 通过多次实验获取超参数

的最优配置： 问答样例个数 ｋ ＝ ３， 超参数 α ＝ ０􀆰 ７，
阈值 β＝ ０􀆰 ８。 知识抽取结果如表 ７ 所示， 可以看出

ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ＋ＬｏＲＡ 模式优于 ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ， 在

３ 个指标上均有所提升， 说明通过 ＬｏＲＡ 微调能够

改善模型在特定领域任务上的处理能力。 相较于

ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ＋ＬｏＲＡ１， ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ＋ＬｏＲＡ２ 的

提升效果更明显， 验证了知识图谱数据微调大语言

模型的有效性。 ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ＋ＬｏＲＡ２＋ＭＯＴ 模式

优势明显， 在 ３ 个指标上均取得了最优值， 这说明

充分利用知识图谱来微调模型和构建提示可以有效

提升大语言模型的知识抽取的性能。 此外， 比较

ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ＋ＬｏＲＡ２＋ＭＯＴ 模式在不同类型实体

上的抽取结果如表 ８ 所示， 发现语句级实体预测的

准确率高于词汇级实体和科学数据级实体。 这是由

于这两类实体通常处于本体结构的底层， 需要通过

更多轮的问答才能得到抽取结果， 存在错误传播的

问题， 即把上一轮的文本分类产生的错误传播到下

一轮实体提取问答中， 降低了预测结果的准确性。

表 ７　 知识抽取结果

Ｔａｂ􀆰 ７　 Ｔｈｅ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

模　 　 式
Ｐ

（％）
Ｒ

（％）
Ｆ１

（％）
ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ ４７􀆰 ３ ４８􀆰 ４ ４７􀆰 ８

ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ＋ＬｏＲＡ１ ４８􀆰 ５ ４９􀆰 ７ ４９􀆰 １

ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ＋ＬｏＲＡ２ ５４􀆰 ５ ５３􀆰 ９ ５４􀆰 ２

ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ＋ＬｏＲＡ２＋ＭＯＴ ６１􀆰 ４ ５８􀆰 ７ ６０􀆰 １

表 ８　 不同类型实体抽取结果

Ｔａｂ􀆰 ８　 Ｔｈｅ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｔｙｐｅｓ ｏｆ Ｅｎｔｉｔｉｅｓ

实体类型
Ｐ

（％）
Ｒ

（％）
Ｆ１

（％）
语句级 ６７􀆰 ６ ６４􀆰 ８ ０􀆰 ６６

词汇级 ５７ ５３􀆰 ４ ５５􀆰 １

科学数据级 ５８􀆰 ５ ５６􀆰 ６ ５７􀆰 ６

３􀆰 ４􀆰 ２　 实例分析

在 ＷＯＳ 号为 ０００２８０２７６９０００１３ 的科技文献 ｄ

中， 句子 ｓ１ “ Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｗｅｉｇｈｔ ｏｎ

ｖａｒｉｏｕｓ ｏｐｔｉｃａｌ ａｎｄ ｐｈｙｓｉｃｏ－ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｐｏｌｙ

…”， 通过一轮问答得到实体类型为 “研究问题”，

生成三元组（ｄ， 研究问题， ｓ１）。 句子 ｓ２ “ｉｎ ｏｒｄｅｒ

ｔｏ ｐｅｒｍｉｔ ａｎ ａｔｔｒａｃｔｉｖｅ （ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ） ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ…”，

通过两轮问答得到实体类型路径为 “实验方案→
—３２—
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实验目标”， 生成三元组（ｄ， 实验目标， ｓ２）。 句子

ｓ３ “Ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｎ ｆｌｕｏｒｅｎｅ－ｂａｓｅｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｓｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒｓ
ｈａｓ ｓｕｒｇｅｄ ｔｈａｎｋｓ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｄｉｓｐｌａｙ ｈｉｇｈ…”，
通过两轮问答获取实体类型路径为 “实验方案→
实验原理”， 形成三元组（ｄ， 实验目标， ｓ３）。 句子

ｓ４ “Ｆ８ＴＢＴ ｂａｔｃｈｅｓ １－１４ ｗｅｒｅ ｐｒｅｐａｒｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ
ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ…”， 通过三轮问答获

取实体类型路径为 “实验方案→实验方法→材料

的设计方法”， 形成三元组（ｄ， 材料的设计方法，
ｓ４）。 句子 ｓ５ “Ａ ＬｉＦ ｅｌｅｃｔｒｏｎ－ｂｌｏｃｋｉｎｇ ｌａｙｅｒ （ｔｈｉｃｋ⁃

ｎｅｓｓ ６Ａ°） ａｎｄ ａｌｕｍｉｎｕｍ ｔｏｐ ｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓ…”， 通过三

轮问答得到实体类型路径为 “实验方案→实验步

骤→电极蒸镀”， 生成三元组（ｄ， 电极蒸镀， ｓ５）。
句子 ｓ６ “Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＦＥＴｓ ｗａｓ ｃｏｎ⁃
ｄｕｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ａ Ｋｅｉｔｈｌｅｙ ４２００ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｎａｌｙｚｅｒ…”，
通过三轮问答获取实体类型路径为 “实验方案→
实验元素→试剂”， 经第四轮问答抽取出具体的实

体 Ｋｅｉｔｈｌｅｙ ４２００， 形成三元组（ ｄ， 试剂， Ｋｅｉｔｈｌｅｙ
４２００）。 处理完所有句子后， 利用本体模型将三元

组进行组织关联得到复杂知识对象， 如图 ６ 所示。

图 ６　 复杂知识对象

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｏｂｊｅｃｔ
　

４　 结束语

本文提出了一种融合知识图谱和大语言模型的

科技文献复杂知识对象抽取方法， 首先构建了轻量

级本体并通过 ＢＲＡＴ、 Ｎｅｏ４ｊ 来标注科技文献和构

建领域知识图谱， 然后基于知识图谱数据通过 Ｌｏ⁃
ＲＡ 微调大语言模型 ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ， 最后在构建提

示时注入高度置信的问答样例， 通过多轮问答实现

科技文献细粒度知识挖掘。 本研究贡献包括： ①利

用知识图谱对多源异构的科技文献信息进行细粒度、
多维度的知识组织与融合， 通过模型微调、 ＭＯＴ 机

制融合了领域知识和大语言模型内置知识， 实现细

分学科领域科技文献的复杂知识对象高效精准抽取。
②能够通过循环迭代的方式提升知识抽取的效果，
对大语言模型输出的复杂知识对象进行过滤和审核
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后， 可进一步用于补充和完善领域知识图谱。 ③当

标注数据不足或没有时， 可不微调模型， 直接基于

领域本体和大语言模型实现小样本或零样本的领域

知识抽取。 本研究存在的局限： ①知识抽取需要多

轮迭代， 对于科技文献中每一个句子， 需要与大语

言模型进行多轮问答才能从中抽取出对应知识。 ②
科技文献类型仅包含论文和专利， 还需进一步引入

领域专著、 项目、 研究报告、 标准和技术档案等多

源异构数据。 ③难以快速应用于其他学科， 需要领

域专家深度参与构建领域知识本体。
知识图谱中存在关于实体和关系的丰富信息，

如层次结构信息和描述文本， 若能有效融合这些信

息， 将会进一步提升大语言模型的知识抽取能力。
实体和关系的类型通常被组织成树状结构， 标签路

径是从根节点到叶子节点的完整路径， 能够有效表

征类型树的结构特征。 在未来， 考虑融合标签路径

信息到大语言模型中， 以提高知识实体的识别效果。
目前， 向大语言模型注入的知识形式为三元组格式，
更为复杂的知识路径、 知识结构、 推理信息等没能

得到充分利用［３４］， 后续计划设计更好的知识注入方

法将不同类型和结构的复杂知识引入大语言模型中。
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