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摘要

本研究旨在構建一套可應用於真實網路資
料的聯合實體關係擷取架構。針對現有資
料集來源單一且主要集中在句子級別的問
題，我們利用大型語言模型（如 Gemini、
GPT-3.5）對全篇文章進行標記，並使用
中文 Common Crawl 數據構建更泛用的資
料集。為提高標記的可信度與實體對取樣
的完整性，採用了交叉驗證與實體擴充方
法。並通過微調預訓練模型來驗證與提升
模型在真實環境下進行實體關係擷取的性
能。

關鍵字：命名實體識別、聯合實體關係擷
取、文章級關係擷取

1 Introduction
關係擷取（Relation Extraction，簡稱 RE），
旨在從文本中識別出實體間的關係。在傳統
的關係擷取任務上，通常需要先進行命名實體
識別 (Named Entity Recognition，簡稱 NER）
任務，即從文本中識別出具有指稱性的實體，
如人物、地點、組織等。其次，需要擷取相關
的特徵，包括詞的上下文、句法結構、實體間
的相對位置等。最後再進行關係分類，通常
使用機器學習或深度學習模型來將擷取的特
徵與已知的關係標籤進行分類。而命名實體
識別以及關係擷取兩個任務合在一起則稱為
聯合實體關係擷取 (Joint Entity and Relation
Extraction)
近年來由於大型語言模型 (LLM) 的快速發

展，聯合實體關係擷取的任務逐漸改由生成式
模型來解決，而在先前的研究中也表明了，生
成式模型可以在關係擷取達到 State-of-the-art
(SOTA) 的效果 [1]。且在 [2] 的實驗中也發
現像 GPT-3 規模的模型，即便不需經過 fine-
tune，只需要給定良好的 instruction，即可達
到 SOTA 的成效。
不過現今的關係擷取及命名實體類別任務

資料集，通常來源都是單一特定的資料庫，
例如: 維基百科、新聞網站，因此，訓練出

來的模型較難泛化到真實世界中多樣的網路
數據上。再者，目前在關係擷取任務的主要
資料集，例如:ACE05[3]、CoNLL[4]、NYT[5]
等資料集，都是屬於 Sentence 級別的任務，
模型只需要在較短的語句或段落中找出實體以
及關係即可。但在現實的情況下，實體關係三
元組中的實體以及關係，並不一定會同時出現
在同一個句子，或是相鄰的句子中。根據 Yao
等人 [6] 統計，超過 40.7％的關係只能在文章
級別上被識別出來。而少數像 DocRED[6] 這
類的文章級別資料集，目前也都是以英文的資
源為主，缺乏相對應的中文資源。
在本篇論文中，我們利用當前最先進的大

型語言模型（如 Gemini、GPT-3.5 等），對
Common Crawl 全網爬蟲資料內容進行標記，
創建中文文章級別關係擷取資料集。有別於
傳統句子級別的關係擷取任務，我們的方法讓
模型在整篇文章中進行跨句子、跨段落的關係
擷取，也順利找出了大約 30% 只能在文章級
別上被識別出來的關係。這克服了過去因文章
長度限制而必須截斷文本或進行證據檢索的
局限。而我們也在參數量較小的模型中實驗證
實，該資料集所訓練出的模型，可泛化於真實
網路文章中的模型可行性，並為未來的相關研
究留下了基線做為參考。

2 Related Work

關係擷取（RE）是自然語言處理（NLP）中的
關鍵任務，廣泛應用於知識圖譜構建 [7, 8]、
問答系統 [9, 10, 11]、對話系統 [12, 13] 等領
域。傳統的 RE 方法將其視為多類別分類問
題，通過 LSTM 或 BERT 等模型進行監督訓
練 [14, 15]，但這些方法依賴大量人工標記數
據。為減輕標記負擔，一些研究引入遠程監督
[16] 和半監督方法 [17]，但這可能導致不準確
的標記。
傳統 RE 多使用 pipeline 方式，先抽取實

體再進行關係分類，但這忽略了命名實體識
別（NER）和關係擷取（RE）間的互動，導



致誤差傳遞問題。為改善此問題，常用多任
務學習 [18, 19] 和更換擷取策略的方式，如
CasRel[20]、ETL-Span[21] 等，通過共享參數
或改變擷取步驟來減少誤差。然而，這些方法
仍受限於誤差傳遞和暴露偏差問題 [22]。
為解決這些問題，研究者提出了填表方法，

例如 TPLinker[23] 和 UNIRE[24]，通過維護
關係表來擷取三元組，避免了誤差傳遞和暴露
偏差問題，但在處理長文本時效率較低。

2.1 生成式聯合實體關係擷取

自 2018 年生成式聯合實體關係擷取方法如
CopyRE[25] 提出以來，研究逐漸轉向使用預
訓練模型（如 UniLM[26]、Bart[27]、T5[28]）
進行聯合實體關係擷取。例如，Ye 等人 [29]
提出基於 UniLM 的 CGT 對比學習方法，
Cabot 等人 [30] 則以 BART 為基礎提出
REBEL 架構。
生成式擷取可分為多輪式生成和通用式生

成。多輪式生成將實體和關係的擷取視為多
輪問答對話的問題，如 Li 等人 [31] 提出在前
兩輪對話中抽取出實體對，後續的對話透由已
知實體對抽取出關係。Wei 等人 [32] 則提出
ChatIE 這種逆向的做法，在第一輪對話中先
抽取關係，藉由關係來尋找相關實體。然而，
多輪式生成依賴於對話 schema 的設計，且需
為每種實體和關係設計專屬模板，隨著類別增
多，模板設計變得更加複雜。
通用式生成希望模型直接輸出所需的答案

結構，例如 Cabot 等人 [30] 將三元組表示為
文字序列。通用式生成方法更加直觀，不受
schema 限制，且能整合不同的 Information
Extraction(IE) 任務，如 Paolini 等人 [33] 將
不同 IE 任務視為自然語言的翻譯任務處理。
而 UIE[1]、LasUIE[34] 模型的提出，則可以
將不同的 IE 任務整合成同一種答案結構。

綜合言之，隨著大型語言模型的發展，通用
式生成方法在 RE 任務上展現出色表現，即使
不經過微調，僅給定良好的 Instruction，也
能達到 SOTA 效能 [2]。

3 Dataset Preparation

在關係擷取的領域中，現有的資料集往往存在
著來源方面的限制，也就是資料來源單一的問
題。例如，NYT1(New York Times Annotated
Corpus) 來自紐約時報，DocRED 來自維基百
科。此外，像是專門領域的資料集，如 GDA2

1https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2008T19
2https://bitbucket.org/alexwuhkucs/

gda-extraction/src/master/

（基因-疾病關聯語料庫）和 CDR3（化學物質-
疾病關聯），則來自 PubMed 等生物醫學文獻
庫。
為了創建一個更具彈性和全面性的資料集，

能跨越特定領域的界限，我們利用了 Com-
mon Crawl4，這是一個包含各種領域和文章
類別的網頁文章存檔，涵蓋了多種寫作風格、
觀點和主題。使我們的資料集能夠反映現實世
界多樣的文本數據。

3.1 Common Crawl 數據庫前處理

Common Crawl 自 2007 年成立以來，已經
累積了 17 年的網路爬蟲數據集，收集了約
2500 億筆網頁資料，橫跨 160 多種語言。其
中 Common Crawl 約 1 至 2 個月會提供一次
快照，更新最新的網路爬蟲數據，每次內容約
20 到 40 億個 pages 不等。而本次研究是使用
2023-50 的快照來進行處理，我們擷取了其中
的 990 個 Segments，並分成 11 個 shards 進
行處理。數據處理流程採用 CCNet [35] 所提
出的做法，將步驟分為: 去重、語言辨識、品
質篩選等三個 pipeline 步驟。
在預處理階段，首先對每個段落進行小寫

轉換，將所有數字替換為佔位符，並消除所有
Unicode 標點符號和重音符號。

1. 去重: 去重過程通過計算每個段落的 64-
bits SHA-1 雜湊值來實現。主要目標是
確保網頁內容唯一性，從其他語言的網頁
中移除大量的英文文本，如網頁導覽列、
cookie 警告、聯絡資訊等冗餘訊息，進而
降低後續語言辨識的難度。

2. 語言辨識: 我們使用 fastText[36] 作為語
言分類器，fastText 是 meta 的一個語
言分類模型可以分類 294 種語言，主要
在 Wikipedia、Tatoeba、SETimes 上面
進行預訓練。fastText 會遍歷所有的網頁
內容，並對所有語言分類打分數，我們透
過該方法篩選出得分大於 0.5 的中文網頁
內容。

3. 品質篩選: 最後對文件進行品質篩
選。首先，我們使用 Sentence Piece to-
kenizer5把每一個網頁在句子層次做 tok-
enize，然後使用評分語言模型來為每一
個自然段做評分，我們使用 KenLM6 庫
裡面的 Kneser-Ney 作為評分語言模型，

3https://biocreative.bioinformatics.udel.
edu/tasks/biocreative-v/track-3-cdr/

4https://commoncrawl.org/
5https://github.com/google/sentencepiece
6https://github.com/kpu/kenlm
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其所評的分數代表困惑度 (perplexity 簡
稱 ppl) 分數，ppl 的分數越低，文本品質
越高。代表其行文越流暢、越有邏輯。

總結來說，在進行品質篩選後，每一個
shards 都可以得到頭部、中間、尾部三個部
份的檔案，品質狀況為頭部 > 中間 > 尾部。
我們通過該方法過濾掉了大量品質不佳的網頁
資料。只留取頭部約 17% 的高品質資料作為
我們的資料來源。其中 shard 0 的頭部 (head
0)，共 26,293 筆資料，作為測試資料集的來
源，而 head 1 ~ head 10 共 260,469 筆資料作
為訓練資料集的來源。

4 Data Annotation
在這個研究中，我們選擇以人物作為實體，並
定義了 [親屬、師生、同事、其他] 作為我們標
記的 4 種關係類型。由於人工標記大量文章
級別的資料既耗時又費力，我們使用 Gemini-
1.0-pro(後稱 Gemini) 和 GPT-3.5-turbo(後稱
GPT) 作為標記工具。
標記流程主要分為四個階段 (標記流程如

圖1)：
三元組生成：讓兩個模型分別處理所有文

本，生成潛在的人物關係三元組。關係分類：
將生成的三元組分類至預定義的四種關係類型
中。交叉驗證：對兩個模型的分類結果進行比
對，以解決模型分歧。資料合併：將經過交叉
驗證的結果合併，形成最終的標記資料集。
為確保標記資料的可靠性，我們採用了雙模

型交叉驗證的機制。如此一來，可有效避免單
一模型可能產生的偏誤，提升標記結果的準確
性。因此，除非另有說明，後續的分析皆以經
過雙模型驗證的測試集為基礎。
由於訓練資料約為測試資料的 10 倍，為

節省 API 資源，在三元組生成階段我們先讓
Gemini 過濾掉大量無關係和錯誤回覆的資料
後，只針對有關係的部分，讓 GPT 進行三元
組生成，如圖2，而後的關係分類、交叉驗證
及合併資料流程則與測試資料集流程相同。

4.1 文章級別挑戰

現有的生成式模型多在句子級別資料上進行
few-shot 學習 [37, 2]，以實現聯合實體關係擷
取。然而，我們的網頁資料篇幅較長 (平均字
數 1,502 字)，若切割文章恐導致跨句實體關
係的遺失。因此，我們希望模型能直接在整篇
文章上進行關係擷取。
雖然我們部屬的 Gemini-1.0 和 GPT-3.5 的

context window 可以達到 16k 個 tokens。但
當在長篇文本中引入 few-shot learning 範例
時，過長的提示反而會影響模型性能。我們

在 Gemini 上進行了小規模的測試，我們隨
機取 100 筆在 zero-shot 下模型可以正常擷
取關係三元組的資料，分別測試 1-shot 及 2-
shots 效能，並且使用 Wadhwa 等人 [2] 的方
法，人工針對這 2 筆測試資料加上 chain-of-
thought(CoT) 的模板，具體的 prompt 內容
詳見附錄A1。實驗結果發現，模型在給定文
章級別的範例後，無論是 1-shot 或是 2-shot，
其性能並未顯著提升。因此，我們決定在後續
實驗中採用 zero-shot 的方式。

4.2 三元組生成

為使大型語言模型能直接生成關係三元組，我
們嘗試以通用方式引導模型。然而，在 zero-
shot 設定下，同時完成命名實體識別（NER）
和關係抽取（RE），並將關係類型限制在四
種分類（親屬、師生、同事、其他）並不容
易。因此，我們決定先讓模型聚焦於找出「有
關係的人名」，暫不強求其分類關係。為了確
保模型產出符合預期格式，我們設計了 zero-
shot 提示詞（如附錄A2），並採用輪對話方
式，當輸出結果如果不符合我們所規定的格
式，則會採用輪對話的方式，將強調格式規範
的 prompt(如附錄A3) 加入到之前的對話中，
並重覆以上動作直到模型回覆符合正確格式。
如果連續 5 次無法依照格式回覆，我們則另外
註記該筆資料。標註結果可分為正確標註（符
合格式的三元組或準確判斷無關係）和錯誤標
註三類：格式錯誤（如出現四元組）、無法識
別（模型回覆偏離主題）以及 API 異常（因內
容不當導致模型無法回應）。

Table 1: Gemini 和 GPT 成功標記文章分析

Gemini GPT
正確標記 26,218 25,614
格式錯誤 29 226
無法識別 0 207
API 異常 46 246
總數 26,293 26,293

由上表1中可以看出，Gemini 在錯誤回覆的
數量上，相比 GPT 還要少許多，對於格式的
可控性較為良好。再進一步統計兩個模型所
正確標記的資料如表2，可以看出大部分的網
頁文章是不具有人名之間的關係的，這也符合
我們的認知預期。透過大型語言模型的生成標
記，即可過濾掉 8 成以上的無關係網頁文章。

4.3 關係分類

在經過三元組生成的步驟後，我們可以分別得
到 Gemini 和 GPT 所生成出來的三元組內容。
然而，我們實際所生成的關係類型種類，並沒
有侷限在我們所定義四種類型中。具體統計在



Figure 1: 測試資料集的流程 (上半) 及範例 (下半)

Figure 2: 訓練資料集的流程 (上半) 及範例 (下半)

Table 2: Gemini 和 GPT 正確標記中，具有人名
關係文章占比

Gemini Gpt
有關係 2,268 3,576
無關係 23,950 22,038
有關係占比 8.65% 13.93%

Gemini 所生成的三元組中，關係的種類多達
1,142 種，在 GPT 所生成的三元組中，則多
達 1,825 種。而在這步驟，我們需要將這些關
係種類歸類為我所定義的四種分類 (親屬、師
生、同事、其他)。
因此，我們將三元組生成關係特別取出，

並將其視為一個簡單的四元分類問題，透過
Gemini 和 GPT 以生成的方式，各自回答
所生成的關係是屬於何種類別。具體指令如
附錄A4所示。我們統計兩模型各自分類的數
據結果，如表3。可以看出無論 Gemini 或是
GPT 都是以其他類別的種類佔多數。代表我
們生成出的關係，多數被認定為我們所指定的
親屬、師生、同事之外。

Table 3: 模型標註的關係種類統計

Gemini GPT 佔比
親屬 135 105 8.09%
師生 61 108 5.70%
同事 194 93 9.67%
其他 752 1,519 76.54%
總關係數 1,142 1,825 100%

4.4 交叉驗證

為驗證 LLM 標記的準確性，我們選取 Gemini
和 GPT 認為含人物關係的 4,619 筆網頁資料
聯集 (見表2)。我們對其生成的三元組進行關
係分類，並統計兩模型的資料筆數和三元組數
量 (見表4)。

比對時，我們採用嚴格標準: 三元組文字須
完全相同，但實體順序不拘。由於標記資料可
能有簡繁體混用，我們使用 OpenCC7將所有
文字轉為繁體後再比對。

Table 4: 有關係網頁資料筆數和生成三元組數量

Gemini Gpt Inter Union
有關係網頁數 2,268 3,576 1,225 4,619
三元組數量 6,697 8,598 1,027 14,268
三元組數量/doc 2.95 2.40 - -

結果顯示，Gemini 和 GPT 共同認定 1,225
篇文章具人物關係，但共同認定的三元組僅
1,027 組，少於共識文章數。兩模型分別生成
6,697 和 8,595 組三元組，交集僅 1,027 組，
佔比分別為 15.34% 和 11.94%。這表明兩者
生成的三元組差異較大，難以直接取得共識。
因此，我們簡化任務為二元分類，讓兩模型

互相評估對方生成的三元組是否正確。我們直
接採用 1,027 組共識三元組，僅對無共識三元
組提問 (具體指令見附錄A5)。指令中列出四
種常見錯誤:A. 關係錯誤; B. 實體非人名; C.
實體僅為稱謂; D. 兩實體相同。
交叉驗證結果見表5。儘管初始生成的三元

組差異大，但兩模型對彼此生成的三元組認同
度均超過 90%。進一步分析發現，當網頁含
大量人名 (如演員名單、出賽名單等) 時，模
型往往只取樣部分實體對並認定關係，導致標
註不一致。關於模型識別人名實體的能力，我
們將在章節5.1中深入探討並提出解決方案。

7https://github.com/BYVoid/OpenCC
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Table 5: 兩模型交叉驗證通過統計

生成模型 驗證模型 通過 未通過 通過比例
Gemini GPT 5,166 504 91.11%
GPT Gemini 7,254 317 95.81%

4.5 合併資料

我們將兩個模型原本就有共識的 1,027 組三元
組，以及 Gemini 通過 Gpt 驗證的 5,166 組、
GPT 通過 Gemini 驗證的 7,254 組，共 13,447
組實體關係三元組，視為我們暫定的共識人物
關係三元組。在這 13,447 組實體關係三元組，
共分佈在 4,515 筆網頁文章資料中，即原本兩
模型的聯集資料 4,619 筆，經過交叉驗證後排
除了未通過驗證的剩餘文章數。我們統計四種
關係的實際分佈狀態如表6。

Table 6: 共識人物關係三元組中，不同類型關係分
佈，由於一篇文章可能含有多種關係，因此含有
四種關係的文章數加總後，會大於文章總數 4,515
筆

關係類型 # 三元組 佔比 # 文章數 佔比
親屬 1,168 8.69% 642 14.22%
師生 1,192 8.86% 743 16.46%
同事 6,172 45.90% 2,196 48.64%
其他 4,915 36.55% 2,255 49.94%
總數 13,447 100% - -

可以看出在我們所定義的四種關係類型，在
網頁文章分布是相當不平衡的，其中同事和其
他關係的三元組佔了 45.90% 及 36.55%。相
比表3數據，可以發現兩者佔比高的原因並不
相同。我們可以看出在進行關係分類前，模型
所生成的關係總類中，其他關係明顯多於另外
三者，這是因為我們將其他未定義的人與人關
係，如: 朋友、同學.. 等，全部都歸類到” 其
他” 關係所導致的資料不平衡。但同事關係的
在種類占比中只有 9.67%，只略高於親屬和師
生分別 1.58% ~ 3.97%，不過在三元組數量中
卻多了超過 30% 以上。因此，我們可以推論，
在我們所清洗的網頁文章中，包含同事關係的
資料本身就遠超過親屬和師生的數量。

5 Data Quality Evaluation
5.1 NER 效能評估

我們在章節4.4中透過分析 Gemini 和 GPT 的
三元組交集，以及通過交叉驗證的比例，發現
兩模型的所標記的三元組差異很大，但卻又很
高比例的認同對方所標記為正確。我們在前面
只透過觀察實際案例，推測是兩模型所能找到
的人名實體對過少，所導致的標記不一致。
為了驗證我們的猜想，我們使用傳統的序

列標記模型，先將所有的人名找出來，我

們使用的中文 SOTA-NER 模型為中研院
所開源的 ckiplab/bert-base-chinese-ner8(後稱
CKIP)。我們將 CKIP 所標記出來的人名視
為標準答案，分別評估 Gemini、GPT，以及
合併後共識人物關係三元組 (Consensus) 的
NER 效能，在 NER 效能的計算上，我們以每
筆文章中的實體為單位，計算模型預估值和正
確答案的實體是否一致，兩者在使用 OpenCC
翻譯為繁體中文後，在嚴格比對下需要完全一
致才視為相同實體，最終效能如表7。

Table 7: 將 CKIP 所標的實體視為答案，評估模
型 NER 效能

Recall Precision Micro-f1
Gemini 11.53% 66.48% 19.65%
GPT 12.84% 51.92% 20.59%
Consensus 19.55% 55.47% 28.91%

由於我們最初的任務是實體關係三元組生
成，而非找出所有人名實體。因此，如果人名
之間並不存在關係，那該人名實體未被生成也
實屬合理。但是我們可以看出即便是兩模型合
併後的共識，Recall 也不到 20%。代表有超
過 80% 以上的人名之間都沒有關係。因此，
我們將在章節5.4中，針對 CKIP 所標記出來
的人名，進行實體關係三元組的擴充實驗。
由表7還可以注意到一點，就是 Gemini 和

GPT 兩者所標記的人名實體 Precision 介於
51.92% ~ 66.48% 之間，可以看出大型語言
模型找出了很多的人名實體是傳統的 SOTA-
NER 所無法標記的。而這其實主要是由於三
個原因所造成: 1. 嚴格比對落差: 由於我們的
比對是使用嚴格比對，字符必須完全一致。但
LLM 在生成三元組時，常常會把如:” 先生”、
” 小姐”.. 等稱謂給生成出來。進而導致與序
列標記的實體不一致。2. 外文實體: 我們的資
料來源包含中英文或其他外語參雜的語法。但
我們的 SOTA-NER 是使用 bert-base-chinese，
對於英文、日文或其他外文的實體是無法辨認
的。但是如 Gemini、GPT 等這些 LLM，在
這些跨語言參雜的文章中找出實體是沒甚麼
問題的。3. 幻覺生成: 目前幻覺問題一直存
在於所有生成模型，Gemini 和 GPT 也不例
外。因此，我們將在章節5.2中統計 Gemini 和
GPT 的實體幻覺比例。

5.2 幻覺評估

由於我們使用的生成式方法，可能產生不存
在於文章中的實體。因此，我們以實體個數
為單位，檢查 Gemini 和 GPT 所生成出來的

8https:
//github.com/ckiplab/ckip-transformers
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人名實體，是否存在原本文章中，具體統計如
表8。可以發現約有 3% 左右的幻覺實體存在，
而這些幻覺實體和其他實體組成實體對時，會
讓含有幻覺實體的實體對比例增加到約 5% 左
右，如表9所示。

Table 8: 模型所幻覺的人名實體統計，以實體個數
為單位

Gemini GPT Consensus
幻覺實體數 173 480 568
總生成實體數 9,687 13,403 19,263
幻覺實體比例 1.79% 3.58% 2.95%

5.3 跨句評估

在跨句評估上，我們先將文章切割為句子級
別，使用中文常用的標點符號 [\n。；;！!？?]
和換行符號進行切割。平均每個文章會被切割
為 58.19 個句子。我們判斷實體對中的兩個人
名是否有出現在相同句子，若未出現在同一個
句子中，則視為跨句子的實體對。

Table 9: 統計模型的跨句找出實體關係能力，以實
體對個數為單位

Gemini GPT Consensus
含有任一幻覺實體 2.88% 6.59% 4.91%
實體對存在相同句子 63.42% 67.03% 65.28%
跨句實體對 33.70% 26.38% 29.81%

我們可以由表9中看出，模型所找出的實體
關係約有 30% 左右，是屬於跨句子級別的關
係。而我們進一步分析實體跨度，計算實體對
間的最小間隔字數，也就是兩實體的最短距
離 (Shortest Distance)。如表10所示，我們發
現即便實體位置橫跨超過上千字以上，大型語
言模型都還是有能力能夠找出兩者關係，這也
證明了大型語言模型在跨句實體能力上傑出的
表現。

Table 10: 跨句實體對中，實體對最小間隔字數

Gemini GPT Consensus
跨句實體對數量 2,257 2,268 4,009
平均最小間隔字數 246 123 186
最遠的最小間隔字數 3,376 1,803 3,376

5.4 實體關係擴充

我們在章節5.1中看出，模型在 NER 任務的
Recall 效能非常不足，有超過 80% 以上的人
名都未被取出。因此，我們需要對每篇的網頁
文章進行實體擴充，具體流程如圖3。我們先
透過 CKIP 找出文章中的所有人名實體，並
將實體兩兩組成實體對，再對需擴充的實體對

Figure 3: 實體關係三元組擴充流程

進行關係分類，最後合併時，去除幻覺實體關
係。
由於實體對擴充時，若實體數量為 n，實體

對數量則會增為
(
n
2

)
。甚至出現如” 畫廊會員

名單” 這種整篇文章的是人名的網頁時，最高
達到 211,550 組實體對。考量到這類型的文
章，並非我們最主要需要解決的類型。因此，
我們設置了兩個條件來過濾掉如這種實體對過
多的文章類型: 第一個條件為人名密度，我們
定義為: CKIP entity 數量/文章字數，我們計
算所有有關係的文章平均人名密度為 0.95/100
字，我們取 2 倍的平均人名密度作為我們第
一個篩選條件。第二個條件則是實體對上限
值，若實體對超過

(
15
2

)
也就是 105 組時，我

們發現很難讓模型在一次 request 中完成。
相對的，如果 CKIP 所標記的實體小於 2

個則無法組成實體對，或是組成的實體對原本
就存在 Gemini 或 GPT 生成的三元組之中，
我們都視為實體對過少的文章。我們具體統計
扣除實體對過多的文章類型後具體需要做實體
擴充和無需做實體擴充的文章數量如表11。

Table 11: 實際需擴充佔比

文章數 佔比
實體對過多 776 17.19%
無需擴充 1,525 33.78%
需擴充 2,214 49.03%
總數 4515 100%

在將實體兩兩組成實體對後，我們讓 Gem-
ini 進行關係分類，並新增一個沒有關係的類
別，而若模型分類為沒有關係，則不會取用該
實體。具體指令如表A6
在完成關係分類後，我們將會獲得擴充的人

物關係三元組。接著，我們會在資料集中剔除
實體對過多的 776 筆文章，使剩餘網頁文章
數量來到 3,739 筆。隨後在去除共識人物關係
中含有幻覺實體的三元組。在最終我們留下
了 3,583 筆網頁文章，並得到共 30,407 組
(表12) 三元組，為我們最終標記結果 (Golden
Answers)，其中包含擴充的 21,632 組三元組，
以及 Gemini、GPT 共識的 9,164 組三元組。

最後我們統計所擴充的三元組中，各個類別
的分佈情形，如表12。可以看出我們所擴充的
類型中，同事的類別佔有極為懸殊的大量。符
合我們在章節4.5中的預期，在真實網路文章



中，包含同事關係的文章佔比確實較高，進行
實體對擴充會讓同事關係數量暴增。

Table 12: 加入擴充標記後，三元組的各類別佔比

共識三元組 擴充三元組 Golden 佔比
親屬 783 2,231 2,967 9.76%
師生 853 157 985 3.24%
同事 3,988 18,826 22,667 74.54%
其他 3,540 418 3,788 12.46%
總數 9,164 21,632 30,407 100%

5.5 實體對評估

在得到我們的 Golden Answers 後，我們可以
回頭評估當初 Gemini 和 GPT 兩者所生成的
實體關係二元組、三元組的效能。在比對二元
組時，只要相同的關係實體對，我們視為相同
二元組。在表13中，我們將 Golden Answers
所取得二元組，視為我們的 label 值。而測試
Gemini 和 GPT 在經過章節4.2三元組生成步
驟後，所產生的實體對效能。
我們可以發現，由於該 label 是包含了 Gem-

ini 和 GPT 的共識，兩者對於對方的標記大都
表示認同，所以兩者的 Precision 都超過 90%
以上。但是兩者的 recall 則分別為 14.18% 及
19.06%，可以看出 Golden Answers 所涵蓋的
實體關係三元組範圍，較單一模型所能標記出
的效能還要多出許多。
另外，我們也將 CKIP 所生成的實體兩兩組

成對後，計算二元組效能。我們發現與 Gem-
ini 和 GPT 不同的是，CKIP 組成的實體對
Recall 達到 82%，可以涵蓋大多數的實體對，
但是由於會產生許多沒有關係的實體對，導致
其 Precision 相對不佳。

Table 13: 將 Golden Answers 中實體對二元組視
為 labels，評估實體對生成效能

Recall Precision Micro-f1
Gemini 14.18% 93.06% 24.61%
GPT 19.06% 93.06% 31.64%
CKIP 82.21% 41.37% 55.04%

5.6 人工標記

除了自動標記系統外，我們也進行少量人工標
記。由志願者標註共 20 筆測試集資料，以此
評估 GPT, Gemini, mT5 系統的效能。結果如
表15，在表現最優的 CKIP+mT5 的 pipeline
系統，可以達到 24.79% recall 及 50.00% pre-
cision。觀察人工標記的結果，如同段落5.1所
示，嚴格比對落差、外文實體、幻覺生成，是
導致標註錯誤的重要原因，另外人名選取不完
全、分類關係不同也會導致效能降低。

6 Model Training

在取得了由 Common Crawl 中清洗，以及透
過我們的標記流程、擴充方法得到 Golden
Answers 的資料集以後，我們想驗證該資料
集是否能夠在參數量較小的預訓練模型上進行
微調訓練，達到通用實體關係擷取的目標。

由於考慮到設備記憶體資源有限，我們將
文章給截斷至最長為 1,024 字，因此在我們最
終的 Golden Answers 中，我們也把實體未出
現在前 1,024 字中的 label 給去除，所以我們
的測試資料筆數由 3,583 筆減少為 3,392 筆，
三元組數量由 30,407 組，減少為 21,255 組，
訓練集和驗證集也有小幅減少。

另外，為了評估資料集規模對於模型效能的
影響，我們另外進行了小規模數據的實驗。我
們將 test 資料集中的 3,392 筆文章再切割成
五份，進行 5-fold 交叉驗證，降低模型訓練對
於資料集的偏差。

而在評估模型的效能時，我們將分別評估二
元組效能與三元組效能。其中二元組效能，即
為章節5.5的實體對評估，我們評估最終生成
的三元組中實體對部分，且不考慮實體排序，
而三元組效能則需包含分類的類別也需要正
確。

6.1 通用式生成

我們考慮到文章中可能夾雜中英文或日文等
人名實體，我們選定多語言的 mT5-base[38]
作為訓練的基底模型。我們實驗測試 mT5
模型是否能夠像 Gemini 和 GPT 一樣，在
給定一整篇文章情形下，加上三元組生成的
prompt(如圖A2) 後，進行 full fine-tuning，
讓模型直接將所有可能的實體關係三元組給
生成出來。經過全微調實驗後，我們發現模型
已經可以直接在三元組生成的步驟就收斂到我
們所定義的 4 種關係類別，因此可省略關係
分類步驟。

mT5 的實際效能如表14所示，在二元組效
能中，我們在小規模的測試資料集內進行訓
練，Micro-f1 即可達到 23.41%，已相當接近
Gemini 效能。若使用完整的訓練資料集，增
加訓練資料量，即可達到 30.61% 超越 Gemini
的 24.61%，達到接近 GPT 的 31.64%。

而在三元組效能上，在小規模的測試資料
集上訓練還未能超越 Gemini 和 GPT，但是
在完整的訓練資料集上，即可達到 Micro-f1
25.00% 超越了 Gemini 效能的 23.38% ，但還
未能達到 GPT 的效能。



Table 14: 二元組效能與三元組效能

模型 方法 訓練資料 二元組效能 三元組效能

Recall Precision Micro-f1 Recall Precision Micro-f1
Gemini 通用式生成 NO 14.18% 93.06% 24.61% 13.39% 92.27% 23.38%
GPT 通用式生成 NO 19.06% 93.06% 31.64% 18.27% 92.42% 30.50%
mT5 通用式生成 5-fold test 18.07 % 33.26% 23.41 14.55% 26.43% 18.76
mT5 通用式生成 train data 24.93% 39.65% 30.61% 20.47% 32.12% 25.00%
CKIP+mT5 pipeline 5-fold test 71.68 % 74.94 % 73.21 64.11% 67.52 66.80
CKIP+mT5 pipeline train data 59.50% 71.29% 64.87% 53.26% 64.29% 58.26%

Table 15: 人工標記二元組效能與三元組效能

模型 方法 訓練資料 人工標記二元組效能 人工標記三元組效能

Recall Precision Micro-f1 Recall Precision Micro-f1
Gemini 通用式生成 NO 2.56% 100% 5.00% 1.71% 66.67% 3.33%
GPT 通用式生成 NO 12.82% 55.56% 20.83% 12.82% 55.56% 20.83%
mT5 通用式生成 train data 26.50% 40.79% 32.13% 23.08% 34.18% 27.55%
CKIP+mT5 pipeline train data 25.64% 51.72% 34.29% 24.79% 50.00% 33.14%

6.2 pipeline
我們實驗了傳統 Pipeline 方法，使用 CKIP
的 bert-base-chinese-ner 模型進行 NER 任務。
由於 Golden Answers 不包含無關的人物實體，
因此未對 NER 模型進行微調。訓練時，我們
將 CKIP 的人物實體兩兩配對，若該配對不在
Golden Answers 中，則將該關係標記為” 沒
有” 進行訓練。RE 任務為 5 分類：[親屬、師
生、同事、其他、沒有]，並使用 mT5 進行訓
練。推論階段中，若預測關係為” 沒有”，則
刪除該實體對。由表14 可見，Pipeline 方法
在小規模測試集上達到 73.21% 的 Micro-F1，
遠高於 Gemini 和 GPT 效能。相較之下，在
完整訓練集效能有所下降。因此對於簡單的分
類問題，增加數據量不一定會有更好效果。

6.3 Gemini 實體擴充

Figure 4: 使用 Gemini 取代 CKIP 實體關係三元
組擴充流程

由於我們在章節5.4進行實體關係擴充，合
併產生 Golden Answer 時，部分採用了 CKIP
產生的人物實體。而 pipeline 方法的實體也來
自 CKIP，使得 Golden Answer 有些許不客
觀。因此，我們針對實體關係三元組擴充進行
些許調整。
在測試資料集中，我們將實體對擴充所使

用的模型由 CKIP 替換為 Gemini。也就是先
由 Gemini 找出人物實體，再標記關係，如
圖4流程。我們給 Gemini 如表A8的指令，讓

其進行 NER 任務，找出所有的人物實體，並
進行兩兩配對成實體對後執行關係分類。在更
新 Golden Answer 後我們重新訓練通用式生
成以及 pepeline 方法實驗，並使用更新後的
Golden Answer 作為評估指標，重新評估所有
的模型。
若由 Gemini 來進行 NER 任務，會讓擴充

的實體關係和大型語言模型生成的結果雷同度
提高，所以 Gemini 和 GPT 的效能會因此提
高。而在通用式生成的方法中，整體的 Micro-
f1 效能則並未有大幅度的改變。在 pipeline
的方法中，則可以二元組 micro-f1 由 64.87%
下降至 52.39%，三元組 micro-f1 也由 58.26%
下降至 46.21%。但 pipeline 的方法還是能有
優於通用式生成的整體表現。

7 Conclusion

本研究在聯合實體關係擷取領域引入了基於
通用式生成語言模型的自動化標記流程，利
用 Gemini、GPT-3.5 等大型語言模型，取代
了人工標記的需求，提高了標記效率。且對於
文章級別的標記，克服了過去因文長限制而必
須截斷文本或進行證據檢索的局限性。透過我
們本次的中文文章級聯合實體關係擷取之研究
的進展，我們利用 Common Crawl 的全網爬
蟲資料庫，創建了多樣性和廣泛性的中文文章
級別資料集，為泛化的中文關係擷取研究提供
了新資源。
最後，我們在參數量較小的 mT5 模型中實

驗證實，該資料集所訓練出的模型，可用於泛
化的真實網路文章。總結來說，本研究不僅在
技術方法上進行了創新，還為關係擷取和命名
實體識別研究提供了新的思路和資源。未來，
我們的方法和成果有望進一步推動 NLP 技術



在實際應用中的應用和發展。
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A Appendix: Prompts for guiding LLM annotation

Table A1: few-shots 的 promt 格式及內容

1-shot
請找出以下文章中是否包含兩位具有明確姓名的人之間常見的人際關係 (例如: 親屬、師生、同事、同學...)?
且兩位關係人皆必須有明確名字，只有稱謂的不算。
若無關係直接回答:Relations: 無即可
若有請依以下格式回答:
Relations: 有 (人名, 人名, 關係),(人名, 人名, 關係)... 列舉出所有關係
Explanation: 解釋原因
範例如下:
TEXT: 中国计划生育观察：美国之音: 山东妇女怀孕 6 月, 被强迫堕胎 下略 805 字....
Relations: 有 (刘欣雯, 周国强, 夫妻)
Explanation: 文章中提到刘欣雯和她的丈夫周国强在家中熟睡，可見刘欣雯與周国强為夫妻關係
文章如下:
TEXT:{document}
2-shots
請找出以下文章中是否包含兩位具有明確姓名的人之間常見的人際關係 (例如: 親屬、師生、同事、同學...)?
且兩位關係人皆必須有明確名字，只有稱謂的不算。
若無關係直接回答:Relations: 無即可
若有請依以下格式回答:
Relations: 有 (人名, 人名, 關係),(人名, 人名, 關係)... 列舉出所有關係
Explanation: 解釋原因
範例如下:
TEXT: 中国计划生育观察：美国之音: 山东妇女怀孕 6 月, 被强迫堕胎 下略 805 字....
Relations: 有 (刘欣雯, 周国强, 夫妻)
Explanation: 文章中提到刘欣雯和她的丈夫周国强在家中熟睡，可見刘欣雯與周国强為夫妻關係
TEXT: 成大材料系劉浩志團隊結合機器學習減少原子力顯微鏡量化量測誤差 下略 2,843 字....
Relations: 有 (劉浩志, 阮氏芳玲, 師生),(劉浩志, 張敬萱, 師生),(劉浩志, 簡錦樹, 同事),(劉浩志, 蔡佩珍, 同
事)
Explanation: 文章中提及劉浩志教授與當時的博士生張敬萱與阮氏芳玲發現，可見劉浩志與阮氏芳玲為師生
關係，劉浩志與張敬萱也為師生關係
另外文章中說到過去劉浩志教授曾與成大地科系簡錦樹教授研究嘉義布袋地底下抗砷的細菌，還有他也曾與
成大醫學檢驗生物技術系蔡佩珍教授對臨床腸病毒的病毒體進行物理特性研究，所以可以得知劉浩志與簡錦
樹為同事關係，劉浩志與蔡佩珍也為同事關係
文章如下:
TEXT:{document}

Table A2: 三元組生成 Prompt，讓模型判斷內容是否具有人物關係，並限制模型的輸出格式

請找出以下文章中是否包含兩位具有明確姓名的人之間常見的人際關係 (例如: 親屬、師生、同事、同學)，
且兩位關係人皆必須有明確名字，只有稱謂的不算。若無關係直接回答: 無 即可
若有請列舉出所有關係並依格式回答: 有 (人名, 人名, 關係),(人名, 人名, 關係)
文章如下: {document}



Table A3: 強調回覆格式 Prompt，會在收到模型錯誤回覆時加入多輪對話中，以增加模型格式的控制。

請務必依照規定格式回答，若無關係直接回答: 無，
若有請依 2 個人名實體和 1 個關係格式回答: 有 (人名, 人名, 關係),(人名, 人名, 關係)

Table A4: 關係分類 Prompt，該指令設計為簡單的四元分類問題

請將以下的關係進行分類成 [師生關係、同事關係、親屬關係、其他關係]4 種類別
如果是師生關係: 請回答 師生
如果是同事關係: 請回答 同事
如果是親屬關係: 請回答 親屬
如果是其他關係: 請回答 其他
關係: {博士生指導教授與博士生}
請問是 師生、同事、親屬、其他 哪一個?

Table A5: 交叉詢問 Prompt，設計成是非題的題組，簡化任務難度，且透過一次尋問多個三元組的方
式，減少 request 次數，以節省資源

分析以下文章中的人名關係三元組 (人名, 人名, 關係)。找出親屬、師生、同事等三種關係，其餘標為其他，即
類別：[親屬、師生、同事、其他]。
文章如下: {document}
關係如下: {1.(邰智源, 林柏昇, 其他) 2.(邰智源, 泱泱, 其他) 3.(邰智源, 温妮, 其他)}
請問以上 {3} 個人名關係三元組，分別是正確或錯誤?
以下 4 種情形視為錯誤:

A. 關係錯誤，例如:(蔣中正, 蔣經國, 同事)，正確關係應為 (蔣中正, 蔣經國, 親屬)。
B. 人名實體並非人的姓名，例如:(習近平, 共產黨, 同事)，因為" 共產黨" 並非人的姓名。
C. 人名實體沒有明確人名或是綽號，只有稱謂，例如:(湯姆·克魯斯, 妻子, 親屬)，並沒有給出妻子姓名。
D. 兩個人名相同，例如:(徐志摩, 徐志摩, 其他), 兩個人名相同即視為錯誤。

請依格式回答: {1. 正確/錯誤 2. 正確/錯誤 3. 正確/錯誤}

Table A6: 實體對關係分類 Prompt，讓模型判斷每組人物實體對的關係

根據以下文章，判斷文中每組人名實體對的人物關係。人物關係分為親屬、師生、同事、其他、沒有，共 5 種類型。

人名實體對：{1.(丁淑君, 林慶芳) 2.(林慶芳, 梁作磊) 3.(丁淑君, 梁作磊)}
文章如下: {document}
回答格式：{1. 親屬/師生/同事/其他/沒有 2. 親屬/師生/同事/其他/沒有 3. 親屬/師生/同事/其他/沒有 }

Table A7: RE 任務 Prompt，設計成 5 分類問題，每次只詢問一組實體對，避免增加問題複雜度

根據以下文章，找出 {person1} 與 {person2} 中之間的關係。關係分為: 親屬關係、師生關係、同事
關係、其他關係、沒有關係，共 5 種。
文章如下:
{document}



Table A8: NER 任務 Prompt，讓模型找出所有的人名實體

請找出以下文章中所有的人名，並依格式回答:(人名 1, 人名 2, 人名 3...)，若文章中沒有具體人名，
則回答: 無
文章如下:
{document}


