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Abstract

作为中华文化的核心载体，古代汉语在古
籍传承和研究中发挥了关键作用。然而，现
有的自然语言处理模型主要针对现代汉语
进行优化，导致对古代汉语的表现不足。
本文提出了一种全面的古代汉语语言处理
解决方案。通过在 LLaMA3-8B-Chinese模
型上继续预训练和指令微调，我们构建了
一个名为 WenyanGPT 1 的大型语言模型，
专为古代汉语任务设计。此外，我们开发
了一个评估基准数据集，WenyanBENCH 2

。在 WenyanBENCH 上的实验结果表明，
WenyanGPT在各种古代汉语任务中显著优
于当前的先进大语言模型。我们将模型的
训练数据、指令微调数据 3 和评估基准数
据集公开，以促进古代汉语处理领域的进
一步研究和发展。

1 介绍

文言文是中华文化的重要组成部分，具有悠久
的历史和深厚的文化底蕴。理解传统中国文化
离不开文言文。随着人工智能技术的快速发展，
古代汉文本的智能处理为文言文的保存和传承
提供了新的解决方案。现代技术，如数字化和
自然语言处理，能够高效地保存和传播传统文
化，同时促进更深入和创新的学术研究。最大
限度地发挥人工智能在处理文言文本中的潜
力，已成为文化传承和学术发展的迫切需要。
早期的古代汉语处理研究集中于标点、分
词、词性标注、命名实体识别和翻译等任务。
这些任务最初依赖于传统的机器学习方法，
例如词性标注使用隐马尔科夫模型（HMMs）
(Huang et al., 2002)，标点和命名实体识别使用
条件随机场（CRFs）(Huang et al., 2010) (Yuan
et al., 2019; Li, 2018)。在深度学习领域，RNNs、
LSTMs、GRUs以及注意力机制已经应用于各
种任务，包括对联生成和古典诗歌生成 (Yan
et al., 2016; Yi et al., 2017)，以及使用 BiLSTM-
CRF 模型标点和词性标注 (Wang et al., 2019;

1https://huggingface.co/Wenyanmuc/WenyanGPT
2https://github.com/Wenyanmuc/WenyanBENCH
3https://github.com/Wenyanmuc/WenyanGPT

Translation

问：将这段古汉语文本翻译成现代汉语：古之学者必有师。
答：古代求学的人必定有老师。

Question: Translating this ancient Chinese text into modern Chinese:  古之学者必有
师。
Answer: 古代求学的人必定有老师。

Punctuation

问：请给这段古汉语文本添加标点符号：汝忆否四五年前某夕吾尝语曰与使吾
先死也无宁汝先吾而死
答：汝忆否？四五年前某夕，吾尝语曰：“与使吾先死也，无宁汝先吾而死。”

Question: Please add punctuation marks to this ancient Chinese text: 汝忆否四五年
前某夕吾尝语曰与使吾先死也无宁汝先吾而死
Answer: 汝忆否？四五年前某夕，吾尝语曰：“与使吾先死也，无宁汝先吾而
死。”

NER

问：识别古汉语文本中的人物、地名、时间、官职名等实体：二十三年，罢宣
慰司，立辽阳行省，以亦力撒合为参知政事。
答：'人物'： ['亦力撒合']， '地点'： []， '时间'： ['二十三年']， '官职'： ['宣慰司
'， '参知政事']

Question: Identify entities such as characters, place, time, and official positions in 
ancient Chinese texts: 二十三年，罢宣慰司，立辽阳行省，以亦力撒合为参知政
事。
Answer: 'characters'： ['亦力撒合']，  'place'： []， 'time'： ['二十三年']， 'official 
positions'： ['宣慰司'， '参知政事']

Figure 1: 来自文言 GPT的任务示例。该模型表现
出对文言文的先进知识，并在文言文理解和生成任
务中展现出强大的性能。

Cheng et al., 2020; Zhang et al., 2023b; Chang
et al., 2024) 。随着 Transformer 架构的兴起
(Vaswani et al., 2017) ，研究开始使用大规模
平行语料库来训练模型，将古代汉语翻译成
现代汉语 (Liu et al., 2018) ，并生成古典诗歌
(Huang et al., 2020) 。预训练模型的引入，包
括 BERT (Kenton and Toutanova, 2019) 和 GPT
(Radford and Narasimhan, 2018) ，为智能的古
代汉语处理提供了新的机会。有些研究将古代
汉文本整合到通用预训练模型的训练数据中，
提高了古代汉语处理性能，相较于典型预训练
模型 (Tian et al., 2020; Wang et al., 2022, 2023a;
Liu et al., 2023a) 。其他研究则利用古代汉语
语料库继续预训练并微调大型语言模型，旨在
构建古代汉语的会话模型 (Zhang et al., 2024;
Yang et al., 2024b; Cao et al., 2023, 2024)。
然而，文言文处理仍然面临挑战。不同的任
务需要训练专门的模型，且没有有效的通用模
型。此外，在该领域缺乏标准化的评估基准，
现有的评估任务、数据集和指标不一致，使得
跨任务比较和系统评估模型性能变得困难。
为 了 解 决 这 些 问 题， 我 们 提 出 了

WenyanGPT，一种古文大规模语言模型。
WenyanGPT的一些示例见图 1。我们还构建了
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可用于持续预训练的最大可用预训练语料库，
提高模型的领域适应性。此外，我们提出了一
种框架，用于在 WenyanGPT的开发过程中生
成领域特定的指令数据进行监督微调。为了促
进古文智能处理的研究，我们构建了 Wenyan-
BENCH评估数据集，并进行了广泛的实验以
进行详细分析。主要贡献如下：

• 我们提出了WenyanGPT，这是一个专注于
文言文的大型语言模型。它在标点符号、
词性标注、翻译等任务中展示了卓越的性
能和广泛的适用性。

• 我们发布了预训练和指令微调的数据集，
以及一种用于构建领域特定微调数据的新
方法，为未来的研究提供了宝贵的资源。

• 我们引入了WenyanBENCH，这是一个用
于古代汉语任务的评估基准，通过广泛的
实验证实 WenyanGPT在多个任务中具有
领先的表现。

2 相关工作

2.1 预训练语言模型

2017年，谷歌引入了一种新的神经网络架构，
Transformer。它利用自注意机制更好地处理远
距离的依赖关系，并通过并行计算显著提高了
训练效率。在 Transformer 的基础上，各种大
型语言模型（LLM）被提出。BERT采用仅编
码器的 Transformer 架构，并通过掩码语言建
模和下一个句子预测任务进行预训练。而 GPT
系列则使用仅解码器的 Transformer 架构和自
回归语言模型（ALM）。在 GPT系列的发展过
程中，模型规模稳步增长，从最初的 GPT 到
随后的迭代，包括 GPT-2 (Radford et al., 2019)
、GPT-3 (Brown et al., 2020)和 GPT-4 (Achiam
et al., 2023)，性能不断提高。PaLM (Chowdh-
ery et al., 2023)在仅解码器模型中使用了标准
Transformer 架构，并采用修改的 SwiGLU 激
活函数。该模型拥有 5400亿个参数，在 BIG-
bench (Srivastava et al., 2023) 数据集上的一次
性学习中达到了人类水平的表现。2023 年，
Meta AI 发布了 LLaMA 模型 (Touvron et al.,
2023)。该模型也遵循仅解码器的 Transformer
架构，并在大规模训练后在各种自然语言处理
任务中表现出色。2024 年，LLaMA 3 (Dubey
et al., 2024)发布，包括一个拥有 4050亿参数
的预训练版本和一个后训练版本，以及用于输
入输出安全的 LLaMA Guard 3模型。预训练语
言模型发展迅速，基于 Transformer 的模型已
成为自然语言处理（NLP）中的主流技术。

Classical Chinese Corpus Domain Instruction 
Data Generation

Instruction fine-
tuning data

Base Model Pre-trained Model Classical Chinese 
LLM

WenyanGPT

Classical Chinese 
Benchmark

WenyanBENCH

Pre-training corpus

continued 
pretraining

fine-tuning

Figure 2: 文言 GPT的整体训练框架。

2.2 古典中文预训练语言模型

预训练语言模型在自然语言处理领域取得了
广泛成功。然而，研究表明，通用领域模型通
常缺乏执行特定领域任务的专业知识。使用特
定领域数据进行预训练的模型往往在专用任务
上表现更好 (Ke et al., 2023; Gupta et al., 2023;
Ibrahim et al., 2024; Taylor et al., 2022; Lehman
et al., 2023; Liu et al., 2020)。在古代汉语领域，
几项研究通过整合古汉语语料库进行预训练，
扩展了如 BERT、RoBERTa和 GPT等模型，从
而产生了像 AnchiBERT (Tian et al., 2020)、四
库 BERT 和四库 RoBERTa (Wang et al., 2022)
、古籍 BERT 和古籍 GPT 系列 (Wang et al.,
2023a) 以及四库 GPT (Liu et al., 2023a) 等专
业模型。这些模型在古代汉语任务中较通用
预训练模型显示出更好的性能。指令微调是
另一种有效策略。使用监督微调 (SFT) 可以
激活大型语言模型在特定领域理解并回答问
题的能力 (Liu et al., 2023b; Xiong et al., 2023;
Wang et al., 2023b; Yue et al., 2023; Huang et al.,
2023; Cui et al., 2023; Yang et al., 2023b; Zhang
et al., 2023a; Dan et al., 2023) 。古代汉语大型
语言模型 (Zhang et al., 2024; Yang et al., 2024b;
Cao et al., 2023, 2024) 处于发展的早期阶段。
例如，“荀子 4 ”古代汉语大语言模型是基
于 Qwen2.5 (Yang et al., 2024a)、百川 2 (Yang
et al., 2023a)和 GLM-4 (Zeng et al., 2024)等通
用模型，以古代汉语相关语料库为训练数据
的。它在智能标注、信息提取等任务上表现
出色。通过两阶段指令微调，通古 (Cao et al.,
2024)具备古代汉语标点、翻译和鉴赏任务的
能力。在本文中，文言 GPT在质量更高的预训
练数据和更大、更具多样性的指令数据集上进
行了微调，显示出更优越和更全面的任务处理
能力。
为了获得 WenyanGPT 文言文模型，我们
首先构建一个文言文预训练语料库，并基于
LLaMA3-8B-中文继续预训练（第 3.1节）。然

4https://github.com/Xunzi-LLM-of-Chinese-classics/
XunziALLM.
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Source Scale Source Scale
Daizhige 5.2G Poetry-master 323M

wenyanguji.com 1.6G PoetrySplider 16M
network resource 1.1G poems-db 660M

TCM-Ancient-Books 322M core-texts 232M
chinese-novel 294M sidamingzhi 6.7M

chinese-gushiwen 23M chtxt-main 88M
Classical-Chinese 208M chinese-poetry 115M
Classical-Modern 853M guner2023 63M
core-books-main 752M kangxi-master 37M
GuWen-master 2.5M scripta-sinica 3.7G

Table 1: 古典中文预训练语料库的来源和规模。

后，我们提出了一种构建领域指令数据的方法
（第 2.4节）。在我们的框架中，指令生成是手
动构建的，由大语言模型引导，并经过测试以
确保微调数据的高质量。完整的训练过程如图
2所示。

2.3 预训练

Hyper parameter Value
per device train batch size 16

gradient accumulation steps 1
learning rate 1.0e-4

num train epochs 1
lr scheduler type cosine

warmup ratio 0.1

Table 2: 继续预训练中的超参数设置。

预训练阶段使用的语料库来源于道藏阁、文
言古籍等权威网站，以及从 GitHub收集和整
理的各类文言文相关数据。详细的数据来源和
规模如表 1 所示。我们将这些不同来源的数
据统一格式化并存储，去除冗余信息、错误、
特殊符号以及无效字符。最终，我们获得了一
个干净、大规模、高质量的文言文语料库，约
16GB。该语料库涵盖了四书五经，包括儒家经
典、历史记录、诸子百家作品、诗歌、散文、戏
剧、小说、杂记等其他文学体裁。它还包括了
地方志、谱牒、宗教文本、农业、法律、医学、
天文学、地理、工艺书籍和军事文本等多领域
内容。语料库整合了简体和繁体汉字，时间跨
度从先秦时期到中华民国，为古代汉语文本的
深度学习和研究提供了丰富的材料。我们选择
LLaMA3-8B-Chinese作为基础模型，并在训练
中使用 bfloat16数据格式以提高效率。预训练
中的超参数设置如表 2所示。

2.4 监督微调

基于持续的预训练，我们执行监督微调，以更
好地使模型适应特定任务和指令。我们使用了
一套高质量的指令微调数据，这是我们先前收
集和组织的，用来引发模型在预训练过程中获
得的知识。构建指令微调数据的详细过程如图
3所示。

数据选择和初步组织。 我们从古典汉语语料
库中选择相关数据，包括三个主要类别：问答
对、平行语料和标注语料。平行语料用于翻译
和解释任务，而标注语料支持细粒度任务，如
标点和词性标注。在语料库缺乏明确问答对的
情况下，我们会生成补充数据。在选择阶段，
我们优先选择具有清晰内容、标准化语义和与
任务相关的高质量数据，以建立初始的高质量
输入输出对。

任务指令的手动设计和模型扩展。 我们根据
高质量的输入和输出手动设计初始任务指令模
板，涵盖的任务包括文言文标点和将文言文翻
译成现代汉语。然后，我们使用大型语言模型
（LLMs），如 GPT和 Qwen系列，来扩展任务
指令。一方面，我们从现有指令生成多样化的
指令；另一方面，我们允许 LLMs从现有的高
质量输入-输出对进行逆向推理以生成新的指
令，确保指令的多样性。在扩展之后，我们对
生成的指令进行初步筛选，去除语义不清或不
合理的指令，从而形成种子指令集。

测试指令集和优化微调数据。 我们随机选择
高质量的输入输出对，并将它们与种子指令集
结合，以评估模型在不同任务场景中对指令的
遵从性。我们分析测试结果，以优化指令设计
并识别出产生高质量输出的任务指令。随后，
我们将优化后的指令集与高质量的输入输出对
结合，构建特定指令的微调数据，为后续的模
型训练提供可靠的数据支持。

生成和补充特定任务数据。 由于语料库中
缺乏具体任务指令数据，我们手动设计了多
样化的初始指令和输入。然后我们使用包含
Qwen2.5-14B和 Qwen2.5-72B在内的大型语言
模型生成高质量的答案。我们通过人工选择和
自动质量检查移除低质量或不相关的内容，形
成另一部分指令数据。
我们整合了从语料库生成的数据和来自大型
语言模型的补充数据以形成一个完整的指令数
据集。在整合过程中，我们确保指令与输出之
间的一致性，涵盖多个文言文任务场景。最后，
通过全面的数据验证和优化，我们创建了一个
高质量的指令数据集。最终，我们获得了大约
185万条指令微调数据。详细的数据来源和统
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Question-Answer 
Pairs

Classical Chinese Corpus
Parallel corpora

古之学者必有师。
古代求学的人必定有老师。

Tagged Corpus

十三年，
十三年/t ，/w 

high quality pairs

(input, output) (input, output)
Parts of high quality pairs

Larger models
Artificial design

(instruction,input)

extract

reverse reasoning

expand 

Initial instructions

test instructions

Seed instructions
Seed instruction data

instructions
High quality  instruction

Parts of high quality sft 
data

(instruction, input, output)

outputs

Generated output

filter

filter

filter

merge

Parts of high quality sft 
data

(instruction, input, output)
Final high quality sft 

data

(instruction, input, output)

filter

filter

Figure 3: 指令微调数据构建过程。

Task Data Source Num
Punctuation Daizhige 107,3017

Part-of-speech tagging evahan 9,952
NER Self-built 29923

Translation classical-modern 222,700
wenyanguji.com 302,724

Word explanation gushiwen.com 31,088
Reverse dictionary chinese-dictionary 39,708

chinese-xinhua 138,810
Total 1,847,922

Table 3: 微调数据的来源和规模。

Hyper parameter Value
per device train batch size 8

gradient accumulation steps 2
learning rate 1.0e-4

num train epochs 1
lr scheduler type cosine

warmup ratio 0.1

Table 4: 微调中的超参数设置。

计如表 3所示。我们使用这些数据来微调预训
练模型。微调中的超参数设置如表 4所示。

3 古文任务的基准测试

为了评估模型在古文任务上的表现，我们设
计了一个名为 WenyanBench的基准。Wenyan-
Bench 与指令微调数据共享同样的数据来源，
并经过了重复数据去除以及人工和 LLM的验
证。为了质量控制，我们对数据的一个子集进
行了抽样。WenyanBench的分布和详细统计信

Task Num
Punctuation 7,559

Part-of-speech tagging 1,247
NER 3,741

Translation 5,013
Word Explanation 3,931
Reverse Dictionary 4,462

Total 25,953

Table 5: 文言基准的数据来源和详细统计

息如表 5所示。
我们的基准测试包括六项与古典中文相关的
任务。其中，在标点符号任务中，我们将 14
种类型的标点符号进行细分；在词性标注任务
中，我们将古代汉语的词类划分为 17个类别；
在命名实体识别任务中，我们定义了 4个类别。
对于WenyanBench基准测试，不同类型的任
务（理解任务和生成任务）使用不同的评估指
标。对于理解任务，评估主要依赖于精确度、
召回率和 F1 评分。对于生成任务，BLEU 和
BERT评分被用作评估指标。BLEU衡量生成
内容与参考答案之间的 N-gram重叠，而 BERT
评分更好地捕捉生成内容与参考答案之间的语
义相似性。

评价方法。 为了有效评估模型性能，我们设
计了一套脚本化工具来自动计算 BLEU、BERT-
Score和其他指标。这些工具可以快速准确地
量化模型输出，为模型优化提供明确反馈。这
种自动化评估方法提高了评估效率，并确保结
果的一致性和可比性。
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Model Punctuation Part-of-speech tagging NER
P( % ) R( % ) F1( % ) P( % ) R( % ) F1( % ) P( % ) R( % ) F1( % )

Qwen2.5-7B-Instruct 54.34 53.31 53.82 51.25 48.16 49.65 66.05 46.55 54.61
Baichuan2-7B-Chat 51.05 21.03 29.79 47.11 30.97 37.37 35.10 10.58 16.26

GLM-4-9B-Chat 52.39 55.00 53.66 49.90 54.98 52.32 52.19 45.42 48.57
Meta-Llama-3-8B-Instruct 55.05 22.41 31.85 25.73 17.06 20.52 47.50 57.48 52.01
Llama3-8B-Chinese-Chat 45.76 38.07 41.56 21.34 19.34 20.29 46.85 66.69 55.04
Xunzi-Qwen-1.5-7B-Chat 52.08 47.19 49.51 77.54 78.07 77.81 49.79 51.21 50.49

GPT-4o 52.00 50.70 51.34 82.41 81.11 81.75 61.58 76.97 68.42
Deepseek-V3 56.33 61.94 59.01 79.12 79.18 79.15 56.83 79.75 66.36
WenyanGPT 76.84 74.52 75.66 89.66 88.54 89.1 92.14 90.19 91.16

Table 6: 关于WenyanBench的理解任务（标点符号、词性标注、命名实体识别）结果。下划线部分代表第
二好的模型的 F1得分。

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

p c nr n r v w d ns t y u m a f j q

Part-of-speech tagging

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

， 。 ； ： “ 《 》 ） （ ！ ＜ ＞ ？ ”

Punctuation

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

characte
rs

place time official 
positions

NER

Figure 4: 文言 GPT在WenyanBench上的理解任务子类别（包括标点符号、词性标注和命名实体识别）的
F1得分。

4 实验

实验评估了 WenyanGPT在古文理解和生成任
务中的表现。

4.1 实验设置

基线。 基线包括通用领域和文言文领
域的大型语言模型。通用领域的大型
语言模型有 Qwen2.5-7B-Instruct, Baichuan2-
7B-Chat, GLM-4-9B-Chat, Meta-Llama-3-8B-
Instruct, Llama3-8B-Chinese-Chat, GPT-4o, 和
Deepseek-V3 (DeepSeek-AI et al., 2025)。文言
文领域的大型语言模型是 Xunzi-Qwen1.5-7B-
Chat。

数据和评估。 我们使用WenyanBench基准进
行测试。理解任务包括标点、词性标注和命名
实体识别，这些任务通过准确率、召回率和 F1
分数进行评估。生成任务包括词语解释、翻译
和反向词典，其中 BLEU 用于词语解释和翻
译，而 BERT-Score用于反向词典。

4.2 实验分析

实验任务理解的结果在表 6中展示。在命名实
体识别任务中，WenyanGPT的准确率、召回率
和 F1 得分都超过了 90 % ，而第二好的模型
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1.00 
Punctuation

Part-of-speech 
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NER

Translation

Word explanation

Reverse dictionary
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gpt-4o Deepseek-V3 WenyanGPT

Figure 5: 雷达图显示模型在 WenyanBench 上的性
能，值被归一化到 0-1的尺度。

GPT-4o在这些指标中均未能超过 80 %。在标
点任务中，WenyanGPT的 F1得分比第二好的
模型 Deepseek-V3高 16.65 %，达到 75.66 %。
此外，在词性标注任务中，WenyanGPT 的 F1
得分比第二好的模型 GPT-4o高 7.35 %。这些
结果突出了 WenyanGPT在理解任务中的明显
优势，特别是在命名实体识别和标点方面。这
种表现归因于模型在古文数据上的广泛预训
练，使其能够处理复杂的语言现象，确保在基
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Model Translation Word explanation Reverse dictionary
Bleu1 Bleu2 Bleu3 Bleu4 Bleu1 Bleu2 Bleu3 Bleu4 P( % ) R( % ) F1( % )

Qwen2.5-7B-Instruct 0.37 0.23 0.17 0.14 0.16 0.09 0.07 0.05 68.43 68.99 68.66
Baichuan2-7B-Chat 0.33 0.20 0.14 0.11 0.14 0.08 0.05 0.04 64.81 66.21 65.42

GLM-4-9B-Chat 0.34 0.21 0.15 0.12 0.15 0.09 0.06 0.05 65.58 68.04 66.69
Meta-Llama-3-8B-Instruct 0.16 0.09 0.06 0.05 0.11 0.06 0.05 0.04 59.41 64.13 61.48
Llama3-8B-Chinese-Chat 0.26 0.15 0.10 0.08 0.11 0.06 0.04 0.03 61.8 65.18 63.28
Xunzi-Qwen1.5-7B-Chat 0.22 0.15 0.11 0.09 0.11 0.08 0.06 0.05 66.47 68.45 67.35

GPT-4o 0.41 0.27 0.19 0.14 0.19 0.13 0.09 0.07 64.96 66.76 65.81
Deepseek-V3 0.30 0.19 0.13 0.10 0.20 0.14 0.11 0.08 71.93 71.84 71.88
WenyanGPT 0.47 0.33 0.24 0.19 0.35 0.31 0.27 0.23 75.51 75.31 75.39

Table 7: WenyanBench上的生成任务（翻译、词汇解释、反向词典）结果。下划线标注的结果代表第二好
的模型的 BLEU1分数和 BERT-Score-F1分数。

本语言理解任务中具有更高的准确性和稳定
性，例如词性标注和命名实体识别。
如图 4所示，我们模型在三个任务的子类别
中的 F1分数总体上是稳定且较高的。具体而
言，在命名实体识别任务中，WenyanGPT 的
F1分数保持在 80 %以上，显示出其在正确识
别古代汉语文本中的历史人物、地点和专有名
词等实体方面的强大能力。这一表现表明它在
处理古代汉语文本时具有较强的准确性和稳健
性，并能够有效地捕捉复杂的上下文关系和词
义变化。总体而言，WenyanGPT在古代汉语理
解任务中的高 F1分数不仅反映了它在基础任
务中的高效性，还展示了它在处理古代汉语中
的细粒度任务时的优势和潜力。

WenyanGPT可以显著提高生成任务中内容的
质量。 实验结果显示在表格 7中。WenyanGPT
在语义保持和上下文一致性方面表现出色，并
在翻译和单词解释任务中表现出优越和更稳定
的性能，且保持一致的高 BLEU分数（BLEU1-
BLEU4）。在古文翻译中，模型的 BLEU1 分
数为 0.47，比第二好的模型高 0.06。此外，
WenyanGPT 在反向词典任务中的 F1 分数比
第二好的模型高出 3.47 %。通过缜密的预训练
和多任务训练，WenyanGPT 发展出强大的上
下文一致性，能够生成准确反映预期意义和上
下文的内容。这一能力确保了在长文本生成和
复杂任务（如单词解释）中高质量的语义传递
和内容连贯性。

WenyanGPT 在古文任务中可以表现出比
之前的开源大型语言模型更好的性能。
WenyanGPT 通过大规模预训练和多任务联合
优化，在古文处理任务中展现出了显著的能
力，明显领先于现有的主流大规模语言模型。
这验证了所提出方法的有效性。图 5显示了各
种大规模语言模型在 WenyanBench上的表现。

可以看出，WenyanGPT 在六项古文任务中取
得了最高分。WenyanGPT 的多任务训练策略
整合了各种古文处理任务，增强了模型在任务
间的学习能力。任务间共享的语言特征和语义
信息的相互强化显著提升了模型的泛化能力。
这种任务间的协同作用不仅提高了单项任务的
表现，还使 WenyanGPT能够有效地同时处理
多项任务，保持稳定表现，尤其在复杂任务中，
展示了任务间的卓越适应能力。

4.3 案例研究

我们提供了来自五个大语言模型在词性标注上
的响应示例：WenyanGPT, Deepseek-V3, GPT-
4o (Hurst et al., 2024) , Qwen2.5-7B-Instruct，以
及 Xunzi-Qwen1.5-7B-Chat，如表 8所示。通过
分析这些示例，我们可以看到不同大语言模型
在访问任务中的性能差异，尤其是在古代汉语
理解任务中的表现。
表 8 展示了词性标注任务中的一些典型错
误。具体来说，GPT-4o 在标注时间词和专有
名词时出现错误。例如，它错误地将时间表
达“UTF8gbsn四年”（第四年）标注为普通名
词，同时也难以识别专有名词“UTF8gbsn �
州吁”（魏周许）。Qwen2.5-7B-Instruct在标注
词性“UTF8gbsn 春 ”（春天）时出错，有时
会用不合适的替代字符替换原文中的字符。荀
子-Qwen1.5-7B-Chat主要是无法区分时间词和
名词，错误地使用了简化字“UTF8gbsn杀”代
替正确的“UTF8gbsn弑”。这些错误突显了该
模型在精确区分相似词汇方面的困难。
文言 GPT 在处理文言文任务时表现出强大
的语义理解和记忆能力。其准确标注词性和生
成简洁而富有诗意的文字解释的能力展示了对
文言文细微差别的深刻掌握。相比之下，其他
大型语言模型在理解文言文的细微区别和生成
忠实于原文内容和意义的回应方面表现不佳。
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Case 1 Please segment the following
Classical Chinese content and
accurately tag the parts of
speech: UTF8gbsn 四年春，
�州吁弑桓公而立。

Ground Truth UTF8gbsn 四年/t 春/n ，/w
�州吁/nr 弑/v 桓公/nr 而/c
立/v。/w

WenyanGPT UTF8gbsn 四年/t 春/n ，/w
�州吁/nr 弑/v 桓公/nr 而/c
立/v。/w

Deepseek-V3 UTF8gbsn四/m年/t春/t，/w
卫州吁/nr弑/v桓公/nr而/c
立/v。/w

GPT-4o UTF8gbsnfour years/n 春/n，
/w 卫州/n 吁/v 弑/v 桓公/n
而/c立/v。/w

Qwen2.5-7B-
Instruct

UTF8gbsn四年/t春/w ，/w
卫州吁/nr 射/v 桓公/nr 而/c
立/v。/w

Xunzi-
Qwen1.5-
7B-Chat

UTF8gbsnfour-year spring/t
，/w�州吁/nr杀/v桓公/nr
而/c立/v。/w

Table 8: 来自不同大型语言模型的词性标注任务的
响应示例。词性标注中的错误用红色标记，而文本
错误用蓝色突出显示。

这使得文言 GPT 成为处理文言文领域复杂任
务的强大工具，其在准确性和文学性方面远远
超过其他大型语言模型。

5 结论

我们提出了一个针对文言文语言处理挑战的全
面解决方案，包括开发了专注于文言文领域的
大型语言模型 WenyanGPT，以及用于文言文
任务的评估基准数据集WenyanBENCH。我们
发布了预训练和指令微调数据集，并描述了构
建指令微调数据集的方法。通过系统实验和分
析，我们展示了领域特定预训练和多任务指令
微调对提高文言文处理能力的显著影响。我们
的模型在各种下游任务中优于现有主流大型语
言模型。未来，我们计划通过结合文言文文本
与图像数据（如铭文和手稿）来增强处理能力，
从而探索多模态模型的潜力。

6

限制
虽然 WenyanGPT在文言文任务中取得了一
些进展，但仍然存在一些局限性。首先，由于
篇幅限制和评估的主观性（人工评估），例如诗
歌生成等任务未被纳入本文。其次，模型主要
依赖大规模、高质量的指令数据集。最后，在
处理长篇文言文文本和复杂句法时，仍有改进
的空间。
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A 词性标注类别

词性标注包括以下 17 个类别：nr –专有名词
（人名），v –动词，n –名词，r –代词，w –标点
符号，c –连接词，p –介词，d –副词，t –时间
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词，y –语气助词，u –助词，m –数词，a –形容
词，f –方位词，ns –专有名词（地名），j –缩写，
q –量词。

B 指令构建示例

(1)初始化指令模板：
instruction = "从下面的文言文段落中提取实
体，并列出人物、地点、时间和官职。以以下
格式返回结果：’人物’: [...] , ’地点’: [...] , ’时
间’: [...] , ’官职’: [...]."
（2）任务扩展说明：
提示：根据以下示例指令，为命名实体识别

(NER)任务生成附加指令。这些指令应要求模
型从给定的古代汉语段落中提取四类实体，包
括人物、地点、时间和官职，并以结构化格式
返回结果。生成的指令应多样化、自然且符合
汉语语言习惯，并明确指定任务目标和输出格
式。示例指令：{ instruction }
（3）逆向推理：
提示：根据给定的输入内容和对应的输出，
生成一些清晰而合理的任务指令。指令应有效
指导模型从古文中提取四类命名实体，包括人
物、地点、时间和官方职位，并以与提供的输
出一致的结构化格式返回。请在保持语义准确
的同时确保语言多样性。
参考示例：
输入：从以下古代文本中提取角色、地点、
时间和官职：UTF8gbsn侍御史赵承庆见之，叹
曰：御史言及此，天下福也。
输出：’角色’: [’ UTF8gbsn赵承庆 ’], ’地点’:

[], ’时间’: [], ’官方职位’: [’ UTF8gbsn御史 ’]"
答案：
请对以下古文进行实体分析，以识别出所有
人物的全名、地名、历史时间节点和官职信息，
并以 JSON格式对其进行分类。如果某一类别
没有对应的实体，则将列表留空。

2. 您需要从以下古代资料中找出四种类型
的信息：人名、具体地点、朝代/年份和官职。
请根据示例格式安排结果： ’人物’: [], ’地点’:
[], ’时间’: [], ’官方职位’: [] "

...
(4)筛选生成的指令：
接受示例：
输入：对给定的古代汉语文本进行命名实体
识别。提取人物、地点、时间和官职，并以如
下格式返回：’人物’: [...], ’地点’: [...], ’时间’:
[...], ’官职’: [...]。古代汉语文本：UTF8gbsn天
成初，移镇许州，加同平章事。
输出：’角色’: [], ’地点’: [’ UTF8gbsn许州

’], ’时间’: [’ UTF8gbsn天成初 ’], ’官方职位’:
[’ UTF8gbsn同平章事 ’]

拒绝示例：
输入：对给定的古文文本 UTF8gbsn天成初，
移镇许州，加同平章事。进行命名实体识别
输出：UTF8gbsn天成初：时间，许州：地点，
同平章事：官职。

C 词语解释任务案例

Case 2 UTF8gbsnExplain the mean-
ing of "晕红" in the line "一
片晕红才著雨，几丝柔绿乍
和烟" from " 浣溪沙·谁道
飘零不可怜".

Ground Truth UTF8gbsn 形容海棠花的色
泽。Describes the color of be-
gonia flowers.

WenyanGPT UTF8gbsn 形容海棠花色泽
鲜艳而浓丽。 Describes the
bright and rich color of the be-
gonia flower.

Deepseek-V3 UTF8gbsn 指雨后花朵泛起
的朦胧红晕。 It refers to the
hazy red glow that appears on
flowers after the rain.

GPT-4o UTF8gbsn 指花瓣在雨水滋
润下呈现出的一种柔和
而略带湿润光泽的红色。
Refers to the soft and slightly
moist red color that the petals
appear to have when nour-
ished by rain.

Qwen2.5-7B-
Instruct

UTF8gbsn 指花瓣上晕染
开的淡红色，适合颜色柔
和、渐变，类似于涂抹或
被雨水滋润后散开的红
晕。 Refers to the light red
color that spreads across the
petals. It is suitable for soft
and gradual colors, similar to
the blush that spreads after be-
ing smeared or moistened by
rain.

Xunzi-
Qwen1.5-
7B-Chat

UTF8gbsn 指花瓣上的红色
晕染，因为花瓣在雨中被淋
湿，所以红色晕染更加明显。
Refers to the red smudge on
the flower petals. Because the
petals got wet in the rain, the
red smudge is more obvious.

Table 9: 来自不同大规模语言模型的词语解释任务
的响应示例。
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在单词解释任务中，WenyanGPT 的回应最
接近真实情况。虽然 WenyanGPT添加了一些
修饰词，但它在描述颜色时保持了简单和精
炼，这与诗歌的语气相符。Deepseek-V3、GPT-
4o、Qwen2.5-7B-Instruct和 Xunzi-Qwen1.5-7B-
Chat 没有将主体指定为“UTF8gbsn 海棠花
”（海棠花），而是过度解释了花瓣的湿润和颜色
的扩散过程，偏离了“UTF8gbsn晕红”（面色红
润）的标准简洁描述。具体来说，Qwen2.5-7B-
Instruct和 Xunzi-Qwen1.5-7B-Chat的回应扩展
了外部环境的影响，这与原文的表达并不完全
一致。这种过度扩展表现出这些大型语言模型
未能抓住原始描述的简洁性和深度。
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