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Abstract
在过去的几年中，由于表格解释任务的重要性以及该领域新
技术和基准的引入，该任务取得了显著的进展。此项工作实验
了一种混合方法，用于检测未标记表格数据列之间的关系，该
任务被称为 CPA，以知识图谱（KG）作为参考点。该方法利
用大型语言模型（LLM）同时运用统计分析减少潜在 KG关系
的搜索空间。减少搜索空间的主要模块包括领域和范围约束
检测，以及关系共现分析。实验性评估基于 SemTab挑战提供
的两个基准数据集，评估各模块的影响以及不同量化水平的
最新 LLM的效果。实验不仅在不同的提示技术上进行了，而
且公开的研究方法在 github上可用，被证明在这些数据集上
与最新方法具有竞争力。
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1 介绍
理解表格数据的结构、语义和内容是数据集成、信息检索和知
识图谱（KG）构建中的基础任务。此过程中一个重要的步骤
是确定表格中的列如何相互关联。这一问题即使在表格中存
在列标头时（由于数据异构性）已经较为困难，但当表格缺乏
有意义的标头时，即便对人类专家而言，也变得特别具有挑战
性。SemTab挑战的列属性注释（CPA）任务 [10]针对这一问
题，旨在识别列之间的语义关系，例如“作者”或“位于”，这
些关系在参考知识图谱中有定义。在实践中，这项任务特别具
有挑战性，因为缺乏信息丰富的列名称，KG属性的语义广泛
且相互重叠，以及潜在关系的庞大搜索空间（例如，DBpedia
中大约有 3,000个属性，而 Schema.org中有 1,500个属性）。
最近提出了依赖于大型语言模型（LLMs）的语义表格解释

方法，并取得了令人鼓舞的结果 [2, 5, 8]。然而，LLMs也容易
出现幻觉现象，因此所谓的知识注入被建议作为应对这一问
题的方法 [15]。因此，在这项初步工作中，我们探索使用数
据分析来检测约束，从而缩小列之间候选关系的搜索空间，从
而在提示 LLM执行 CPA任务之前减少出错的机会。具体来说，
我们从目标知识图谱中检测候选关系的领域和范围限制，在
我们的案例中是 Schema.org，并将其与输入表中检测到的领域
和范围限制结合起来。此外，我们从训练集中提取共同出现的
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统计数据，并利用这些数据在为该表检测到一些初始关系时，
逐步减少表中的候选关系。最后，我们探索了几种 LLM和提
示技术，并评估了它们的性能。
总之，这项工作的贡献如下：

• 结合 LLMs和统计分析的 CPA混合方法。
• 对几个低十亿参数的 LLMs进行实验评估，使用不同的
量化级别和提示技术。

• 消融研究用于确定我们混合方法中每个模块的影响。
• 在 https://github.com/panagiotis-koletsis/cpa4 上公开提
供的 CPA开源解决方案。

几十年来，人们已经认识到理解不当存储的数据的挑战，从
而促使探索新的解决方案，这些解决方案主要基于统计和机
器学习 [20, 21]，以及基于查找和基于大语言模型的方法 [4]。
基于统计的方法。在该领域的基础工作之一 [3]解决了以下

问题：通过统计方法实现模式自动补全、同义词查找和合并模
式。通过结合共同出现和计算概率，可以实现模式自动补全。
例如，当用户输入制造商名称时，系统会建议型号、年份、价
格、里程和颜色。通过知道同义词不可能在同一模式中共同出
现并且它们具有相似的内容，可以实现同义词查找。最后，他
们通过聚类相似的模式来合并模式。我们的共同出现统计数
据受到这项工作的启发。
基于查找的方法。MTab [17]曾在 SemTab挑战赛的头几年

占据主导地位，它通过在目标知识图谱（例如 DBpedia）上建
立的本地索引进行实体查找。此外，MTab引入了一种文字匹
配方法，用于将表格单元格值与知识图谱的相应属性进行对
齐 [17]。DAGOBAH [9]是一个后来在 SemTab挑战赛中占据
主导地位的系统，进一步探索了上述逻辑，引入了预处理步
骤，例如方向检测、表头检测、关键列检测和列原始类型的识
别，同时也引入了预评分算法。其中一些想法在 SemTab之前
的相关研究中已经被提出（例如，[7, 13, 19]）。
基于 LLM。随着近年来 LLM的各种进展，研究人员探索了

其在表格解释任务中的能力。例如，[2]使用了 GPT3模型结
合少量样本学习和零样本学习来解决 SemTab任务。更先进的
工作进一步探索了 LLM的微调以用于表格解释任务，[14]甚
至采用了基础模型的方法用于表格解释 [22]。
混合。有趣的是，一些混合型工作尝试利用上述方法的优

势，例如结合 LLM和基于查找的技术 [8]。TorchicTab [5]采
用了一种用于语义表注释的双系统方法，将启发式与分类相
结合。启发式组件 TorchicTab-Heuristic使用 Wikidata等 RDF
图进行候选查找，并通过多种搜索策略和语义相似性进行排
名，通过上下文分析和多数票策略处理多样的表结构。分类
组件 TorchicTab-Classification 将列类型和属性注释视为使用
DODUO语言模型（一个微调过的 BERT [6]）以及子表采样来
管理标记限制和保持上下文的多分类任务。这种结合的方法
在 SemTab 2023挑战中取得了顶级表现。
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Figure 1:方法论概述。

2 方法论
在本节中，我们描述了我们的方法，遵循图 1中提出的概述。
基础。在基础架构中，表格、感兴趣的列以及可能关系的完

整列表被解析到模板中，然后由 LLM处理（跳过图 1的分析
和词典）。如果输出不符合所需格式（即，关系列表中的一个
单词），通过解析第一次提示的输出并请求一个感兴趣的单词
应用一种简单但有效的技术。如果再次失败，我们就用初始提
示重新询问不同的模型。
领域属性分析。领域属性分析不只是传递 schema.org中发

现的可能关系的整个列表，而是专注于为每种实体类型识别
一个更小、更相关的关系集。这是可行的，因为训练集表中的
每个数据点都从对应的领域开始。为了实现我们的目标，我们
扫描训练集，在包含所有属性类型的字典中附加相应的关系
到字典中的对应键。
范围属性分析。基于初步的想法，我们通过根据它们的原始

类型进行过滤，进一步缩小了关系的搜索空间。所提出的用于
属性范围分析的模块扫描训练集，并读取数据点中相应列的表
格的第一个元素，然后使用解析器和正则表达式将其分类为
四种类型之一 -字符串、数字、日期和 URL。生成的字典有一
个主要缺点：由于数据集的不一致性和日期解析过程的原因，
它包含了一些异常值。例如，一些关系可能出现在超过 2-3种
原始类型中。为了改进这个模块，我们引入了一个阈值来排除
很少使用的关系。这个阈值丢弃了所有出现频率低于最频繁
的关系的 5 %的关系。这样一来，数据集中包含的一些异常值
就不会被 LLM考虑，因此不会对 LLM的提示添加噪声。
共现分析。共现模块背后的理念是，如果某些关系在训练集

中的同一个表中没有共现，那么在测试集中的同一个表中共
现的可能性也不大。对于特定领域的每个关系，我们构建一个
相应的词典（例如，我们为属性 Book.name构建一个词典，并
为 Person.name构建另一个词典）。这个词典将包含在同一个
表中与初始关系共现的其他关系，希望能进一步缩小搜索空
间。此外，在解析表的列时，LLM对前几列的预测也会从下一
列的候选集合中移除，因为我们假设一个关系在每个表中只
出现一次。这种技术有一个主要缺点：为了成功，模型的初始
预测必须是正确的。否则，下一列的候选关系的搜索空间会越
来越小，从而导致错误的传播，并要求模型从不包含正确关系
的列表中选择一种关系。在这个初步的方法中，我们从左向右
逐个扫描列，不过其他的方法（例如，从最有可能被正确标注
到最不可能的顺序）也值得探索。
推理阶段。在推理阶段，首先提取表格的领域（即 SemTab

的表格主题检测 - TD -任务）。然后，对于每个真实值中的列，
通过上述过程 (R)确定其类型。最后，在提示模板中提供这两

个列表的交集。值得一提的是 (a)我们从每个表格中抽取 500
行样本进行分析，并且 (b)提供的脚本会动态运行并自动生成
所有字典，无需人工操作。这个步骤离线进行，使用单独的脚
本，因为每个数据集只需运行一次。

3 实验
在本节中，我们描述实验设置，并提供和分析我们研究的实验
结果。

3.1 实验设置
硬件-软件。所有实验都在单个GPU（RTX 3080 Ti，12GB VRAM）
上进行。通过 Ollama（v.0.6.6）和 Langchain实现对模型的访
问。
模型。重点主要在于来自 Ollama的最新模型，这些模型从

120 亿到 720 亿参数不等，并进行了 2 位到 4 位的量化。测
试了 DeepSeek-r1、Gemma3、phi4、Llamma3.3等模型，并对
Qwen2.5:32B-Instruct-Q3_K_L进行了更详细的评估。
数据集。在我们的实验中，我们使用 Round 1和 Round 2的

SemTab 2023 SOTAB [12]数据集进行 CPA任务，schema.org作
为其目标知识图谱。Round 1数据集由来自 7个不同领域的 50
个预定义关系构成。Round 2数据集的格式与 R1数据集完全
相同，但它由来自 17个不同领域的 105个关系构成。此外，它
的数据点数量几乎是 R1的三倍。
评价指标。我们采用标准的 SemTab评估指标，即准确率、

召回率、Macro_F1和 Micro_F1，以及以秒为单位的执行时间。
为了确保所有方法的评估一致，SemTab 挑战赛提供了一个
Python评估脚本。
基础。测试了具有不同量化水平的多种大型语言模型（LLM）。

如 Table 1所示，Qwen系列模型表现出色。这可能是因为Qwen
模型专门被训练来理解和生成结构化格式。Qwen-32B的失败
迭代次数较少，表明其输出格式更好。出乎意料的是，尽管
LLaMA 3.3体积更大，却未能表现出竞争力。Qwen2.5-72B Q2
与 Qwen2.5-32B Q3相比，结果不一致且失败迭代次数显著增
多，这表明蒸馏影响了其处理结构化输出的能力。其他模型没
有竞争力，并且由于激活了结构化组件而导致执行时间增加。
领域（D）。在两个数据集（Table 1和 Table 2）中，领域提

取显示了最显著和清晰的改进，表明缩小和更相关的搜索空
间有助于 LLM更好地执行。此外，两个数据集均表现出较低
的失败率和执行时间。在 R1的情况下，每次迭代的执行时间
相比基础减少了 2.5 %。这表明更少的选择使模型能够进行更
高效的决策。在 R1数据集中，Micro_F1分数提高了 16.7 %，而
在 R2中，同一指标提高了 17.3 %。
范围（R）。在 R1数据集上，单独使用该方法相比基线提高

了所有发现的指标。最显著的是精确度提高了 6 %。在 R2数
据集上，所有观察到的指标都下降了。然而，类似于领域方法，
在这两个数据集上都注意到了执行时间的减少。
共现（C）。单独使用时，它对性能有明显的负面影响，因为

由 LLM产生的任何初始错误都会在后续迭代中传播。结果证
实了这种行为，显示了性能指标的显著下降和失败率的大幅
上升。
范围 &域（RD）。尽管单独的类型分析影响不一，类型和

域分析的结合在两个数据集中都实现了最佳结果。在 R1数据
集中，相比仅使用域分析，Micro_F1额外提高了 1.2 %，相比
基础则提高了 18.2 %。在 R2数据集中，Micro_F1又进一步提
高了 5 %，同时精确度提高了 6.5 %。值得注意的是，Micro_F1
相比基础提高了 23 %。虽然所提出的方法并没有达到 SOTA性

2
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Table 1: CPA在 R1数据集上。对于方法，D：域，R：范围，
C：共现，RD：范围 &域，RDC：范围 &域 &共现，𝑅𝐷𝐶𝑝 ：
范围 &域 &共现（精度 =1）。
对于 LLMs，L：llama3.3:70b-instruct-q2_K，G：gemma3:12b，
Q32：qwen2.5:32b-instruct-q3_K_L，Q72：qwen2.5:72b-
instruct-q2_K，R1：deepseek-r1:14b，Φ：phi4:14b。

Approach Macro_F1 Micro_F1 P R Time(s) LLM

Kepler-aSI [1] - 0.235 0.230 - - -
Base 0.346 0.435 0.483 0.363 9.6 L
Base 0.638 0.703 0.687 0.649 11.3 Q72
Base 0.309 0.372 0.440 0.310 1.3 G
Base 0.313 0.381 0.455 0.288 10.9 R1
Base 0.202 0.453 0.249 0.206 6.46 Φ

Base 0.634 0.687 0.706 0.662 3.9 Q32
R 0.679 0.694 0.748 0.681 3.8 Q32
D 0.771 0.802 0.801 0.792 3.8 Q32
C 0.054 0.232 0.092 0.051 4.1 Q32
RD 0.792 0.812 0.834 0.801 3.8 Q32
RDC 0.770 0.796 0.803 0.769 3.9 Q32
𝑅𝐷𝐶𝑝 0.802 0.820 0.845 0.810 3.7 Q32
𝑅𝐷𝐶𝑝 0.441 0.575 0.544 0.428 1.6 G
𝑅𝐷𝐶𝑝 0.185 0.339 0.248 0.179 7.5 R1
𝑅𝐷𝐶𝑝 0.227 0.566 0.269 0.216 11.0 Φ

能，但其相较于 TorchicTab和 MUT2KG有一个重要优势。这
个优势在于，该方法无需任何微调，而上述方法则需要。
范围 &域 &共现（RDC）。共现模块的负面影响延续到类

型、域和共现的组合中，导致所有观察指标的性能下降，并且
在两个数据集中执行时间和失败率都增加。
基于精确度（𝑅𝐷𝐶𝑝 ）的范围 &域 &共同出现性。在这个实

验中，我们测试了仅在模型能够以 100 %的精确度识别的关系
上激活共同出现模块。这是有意义的，因为 100 %的精确度意
味着每当模型识别到该关系时，它都能正确识别。为此，在验
证集中计算了每个类别的得分。然后手动仅对 LLM识别出的
这些关系进行激活。在 R1数据集中，micro_f1得分提高了 1 %，
表明这种方法有效。不幸的是，在 R2数据集中，这种方法未
能提高结果，但与使用完整共同出现性的方式相比，micro_f1
提高了 15 %。
提示消融。在 R1数据集上，出乎意料的是，排除 CoT得到

的 micro_F1分数最高。排除示例也产生了积极的效果。虽然
这最初被认为是意外的，但可以通过 R1比 R2更简单，额外的
信息可能会让模型困惑来解释。通过提示工程观察到micro_F1
分数总体改善了 4.5 %。在 R2 数据集上，包含角色、示例和
COT的提示取得了最佳结果。每个提示部分的排除也产生了
负面影响。总的来说，使用提示工程使 micro_f1分数增加了
5.4 %。尽管 LLM在零样本性能上有所改善，提示工程仍是不
费力提升结果的方法。然而，它应该被验证，因为在提示中引
入一个看似有益的组件实际上可能产生负面影响。
大型语言模型的比较。不同的模型在初始和最终设置上，以

不同的量化级别和参数进行了测试。在 R1阶段，DeepSeek和
Phi-4在结构化方面表现不佳，激活结构化组件导致执行时间
和失败率增加。Gemma3在执行时间方面表现较好，但仍不如
所提出的模型具有竞争力。在 R2阶段，所有模型的结果均有
所下降，表明数据集复杂度更高。虽然 Phi-4在输出质量方面
优于 DeepSeek，但其执行时间超过四倍。Gemma3由于频繁的
意外标记错误而无法完成数据集测试，结果为空白。

Table 2:针对 R2数据集上的 CPA。对于方法，D：域，R：范
围，C：协应用，RD：范围 &域，RDC：范围 &域 &协应用，
𝑅𝐷𝐶𝑝 ：范围 &域 &协应用（精度 =1）。
对 于 LLM，G：gemma3:12b，Q32：qwen2.5:32b-instruct-
q3_K_L，R1：deepseek-r1:14b，Φ：phi4:14b。

Approach Macro_F1 Micro_F1 P R Time(s) LLM

TSOTSA [11] - 0.235 0.434 - - -
Anu - 0.623 0.791 - - -

TorchicTab [5] - 0.871 0.880 - - -
MUT2KG [16] - 0.793 0.848 - - -
DREIFLUSS [18] - 0.174 0.320 - - -

Base 0.559 0.630 0.655 0.575 4.2 Q32
R 0.542 0.608 0.622 0.565 4.1 Q32
D 0.704 0.739 0.756 0.717 4.0 Q32
C 0.026 0.146 0.042 0.026 4.3 Q32
RD 0.756 0.776 0.797 0.763 3.9 Q32
RDC 0.478 0.654 0.525 0.474 4.7 Q32
𝑅𝐷𝐶𝑝 0.685 0.749 0.734 0.695 4.1 Q32
RD - - - - - G
RD 0.137 0.296 0.184 0.132 7.9 R1
RD 0.200 0.548 0.239 0.192 27.5 Φ

Table 3:关于提示的消融研究。RD：范围 &领域，𝑅𝐷𝐶𝑝 ：范
围 &领域 &共同应用（精度 =1），E：示例，E+COT：示例
+COT。

Approach Macro_F1 Micro_F1 P R Time(s) Without

Dataset: R1
𝑅𝐷𝐶𝑝 0.766 0.799 0.816 0.773 4.0 ALL
𝑅𝐷𝐶𝑝 0.813 0.835 0.844 0.818 3.7 COT
𝑅𝐷𝐶𝑝 0.786 0.809 0.839 0.794 3.7 Role
𝑅𝐷𝐶𝑝 0.805 0.826 0.845 0.816 3.7 E
𝑅𝐷𝐶𝑝 0.782 0.796 0.834 0.791 3.7 E+COT
𝑅𝐷𝐶𝑝 0.802 0.820 0.845 0.810 3.7 -
Dataset: R2

RD 0.728 0.736 0.798 0.729 3.8 ALL
RD 0.691 0.729 0.755 0.698 4.0 COT
RD 0.722 0.763 0.775 0.729 3.9 Role
RD 0.688 0.718 0.758 0.697 3.9 E
RD 0.711 0.724 0.786 0.716 3.9 E+COT
RD 0.756 0.776 0.797 0.763 3.9 -

在这项工作中，探索了一种基于混合大型语言模型（LLM）
和统计分析的方法用于 CPA任务。所使用的 LLM在参数大小
和量化级别上有所不同。为减少关系的搜索空间，探索了三个
主要组件：域、范围和共现。每个组件分别基于表的域、列的
基本类型，以及共同出现的关系来减少关系。最后，对构建的
提示进行了消融研究，展示了正确使用提示的重要性。域和
范围方法的结合被证明在 SemTab中与最先进的方法具有竞争
力。
未来，我们计划通过选择关系最少的列作为 LLM的起始点

来增强共同出现的方法，以减少错误传播。此外，我们还将探
索一种使用预训练嵌入来分类每一列的替代方法。在这种方
法中，目标列中每一行的嵌入将被聚合，然后将结果向量与每
一个可能关系的预训练嵌入进行比较。在嵌入空间中选择最
接近的匹配项，理想情况下能捕捉到正确的语义含义。

3

www.xueshuxiangzi.com



Figure 2:我们在这项工作中使用的主要提示，及其不同部分
以不同颜色突出显示（请参阅提示消融）。
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