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Abstract. 从叙述文本中提取历史事件的结构化计算表示在手动构建时仍然计算成本昂贵。虽
然 RDF/OWL 推理器支持基于图的推理，但它们仅限于一阶逻辑的片段，无法进行更深层次
的时间和语义分析。本文通过使用多种大型语言模型（GPT-4、Claude、Llama 3.2）开发自动
提取历史事件的模型，并采用三种增强策略来解决这两个难题：纯基生成、知识图谱增强和检
索增强生成（RAG）。我们使用修昔底德的历史文本进行了全面评估。我们的研究发现，增强策
略优化了不同的性能维度，而不是提供通用的改进。在覆盖范围和历史广度方面，基础生成通
过 Claude 和 GPT-4 提取全面事件，达到了最佳性能。然而，为了提高精确度，RAG 增强改
善了坐标的准确性和元数据的完整性。模型架构从根本上决定了增强的敏感性：较大的模型在
基线性能上表现出稳健性，伴随着增量的 RAG 改进，而 Llama 3.2 则从表现优异到彻底失败
显示出极大的差异。我们随后开发了一个自动翻译管道，将提取的 RDF 表示转换为 Coq 证明
助手规格，从而能够进行超越 RDF 能力的高阶推理，包括多步骤因果验证、使用公元前日期
的时间算术以及关于历史因果关系的正式证明。Coq 形式化验证表明，RAG 发现的事件类型
代表合法的特定领域语义结构，而不是本体论违规行为。该研究确立了优化增强策略选择需要
依赖用例特定的评估标准，而非一刀切的方法，同时展示了如何将自动本体构建奠定在形式验
证之上以用于计算人文学科应用。1

1 引言

本体在计算语言学和人工智能中发挥着关键作用，通过以结构化的方式编纂知识，从而实现复杂的
信息检索和推理。这些形式化的知识表示使机器能够理解实体之间的语义关系，促进超越简单关键
词匹配的复杂查询。DBpedia 本体 [19] ，具有 768 个类，排列在一个包含关系的层次结构中，并
由超过 3,000 个属性描述，展示了此类结构化知识库在增强自然语言理解方面的丰富潜力。
尽管结构化知识提取很有用，但它面临两个基本挑战，这两个挑战激发了对检索增强生成

（RAG）的广泛研究。首先，手动构建事件知识库在计算上仍然昂贵且劳动密集。其次，现有的
RDF/OWL 推理机制在根本上局限于一阶逻辑的片段，限制了它们处理复杂时态语义、多步骤因
果关系以及历史分析关键的复杂分析查询的能力。
尽管 RAG 在各种自然语言处理任务中展示了成功，但其对于领域特定知识提取的有效性仍然

是一个未解的经验性问题。当大型语言模型已经对记录详尽的领域拥有大量内部知识时，外部知识
增强普遍提高性能的普遍假设可能不成立。此外，模型架构与增强策略之间的相互作用——特别是
对于像历史事件提取这样的专业化任务，目前还缺乏系统的研究。
本文通过系统比较多种大语言模型架构和增强策略的自动历史事件知识库提取，对传统关于

RAG 收益的假设提出了全面的实证分析。我们研究了三种不同的方法：不使用外部知识的基础生
成、知识图谱增强及完整的 RAG 增强，应用了三种最先进的模型：GPT-4o、Claude-3.5 和 Llama
1 代码和实验数据可以在 https://github.com/StergiosCha/RAGGed_events 获得。
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3.2。我们的分析揭示了一些违反直觉的发现，这些发现从根本上重新塑造了对外部知识增强何时
以及如何应用的理解。我们的研究揭示了一个“反校准原则”，其中增强的有效性与模型能力呈反
比：较强的模型如 GPT-4o 和 Claude-3.5 通过纯基础生成实现了更优异的性能（分别提取出 36 和
39 个全面事件），而外部增强通常有害——引入幻觉，降低覆盖率，并破坏语义准确性。相反，较
弱的模型如 Llama 3.2 需要外部支撑，但表现出对实现质量的极端敏感性，其性能从具有竞争力到
因增强复杂性导致的灾难性失败不等。
这些研究结果表明，增强策略优化了性能的不同维度，而不是提供普遍的改进。基础生成在全

面的历史覆盖和叙述丰富性上表现出色，而 RAG 增强则以牺牲事件量和语义一致性为代价，换取
技术精度——提高了坐标准确性和元数据的完整性。这种权衡表明，最佳策略的选择必须由特定的
使用案例需求驱动，而不是盲目应用增强方法。
为了应对通过我们的提取分析揭示的 RDF/OWL 系统的基本表达能力局限性，我们开发了一

条自动化翻译管道，将提取的知识表述转化为 Coq 证明助手的形式规格。这种翻译使得在传统语
义网框架中不可能实现的高阶推理能力成为可能，包括验证多步骤因果关系、处理历史日期的复杂
时间算术，以及关于历史因果关系的形式证明。Coq 形式化还验证了一个重要的理论发现：当根据
通用知识图评估时，RAG 发现的事件类型似乎是本体论违规，但实际上它们代表了适合严格数学
证明的合法的特定领域语义结构。
我们的方法使用修昔底德的《伯罗奔尼撒战争史》中的历史文本作为系统评估的受控领域。这

样的选择使我们能够在有据可查的历史事件中评估增强策略，同时揭示模型架构与领域特征如何相
互作用以决定最佳知识整合方法。将自动提取与形式化验证相结合，为结合现代自然语言处理规模
与数学严谨性的计算人文学应用奠定基础。这项工作的核心贡献在于展示增强策略的有效性基本上
依赖于模型能力、领域特征和预期应用需求之间的相互作用，挑战了领域内认为更全面的外部知识
必然导致更好表现的假设。

2 相关工作

检索增强生成（RAG）是一种将基于检索的系统和生成模型的优势结合的方法，前者从外部来源获
取相关信息，后者将提取的信息合成为连贯且具有上下文意识的输出 [20] 。RAG 使大型语言模型
（LLM）能够动态访问最新的和特定领域的知识，从而提高其事实准确性，减少幻觉，并支持更细
致的推理 [13] 。

RAG 模型已经在各种任务中取得了最先进的成果，包括开放域问答、信息检索和知识支撑的文
本生成 [18] 。通过利用外部存储（如维基百科或专门的知识库），RAG 架构在生成更加具体、多样
化和事实支撑的响应方面优于纯参数模型 [16] 。典型的 RAG 工作流程涉及检索相关的文档或段
落，将这些信息与输入提示相结合，然后使用 LLM 生成最终的输出 [20] 。
除了通用问答之外，RAG 技术已被成功应用于信息抽取（IE）任务，包括命名实体识别、关系

抽取和事件抽取 [34] 。在这些情况下，RAG 通过在检索到的、具有上下文相关性的证据中进行标
识来增强性能和可解释性。例如，在命名实体识别中，检索到的相似句子可以改善语义表示，而在
事件论元抽取中，增强检索的模型有助于捕捉跨论元依赖关系并提高少样本学习性能 [21] 。
最近的研究专门探讨了用于事件参数提取的 RAG，这是一项涉及识别和分类文本中描述的事件

参与者和属性的任务 [10] 。检索增强生成模型，如 R-GQA [11] 和 DRAGEAE [14] ，检索类似的
QA 对或示例来指导生成过程，与抽取式和标准生成基线相比，表现出显著的改进。这些方法在标
注数据有限的情况下特别有效，因为它们可以利用相关上下文中的示例来指导提取 [25] 。

RAG 已用于时间事件关系提取，以解决文本中时间语义的固有歧义问题 [37] 。通过检索来自
LLMs 的相关知识并将其整合到提示模板中，基于 RAG 的方法在提取和推理事件时间关系方面实
现了卓越的性能 [23] 。
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另一个相关的研究方向是将 RAG 与结构化本体相结合，例如特定领域的知识图谱 [2] 。本体基
础的 RAG（OG-RAG）方法基本上是构建领域文档的超图表示，并根据本体关系对事实性知识进
行聚类 [7,24] 。
最近对 RAG 配置的比较研究表明，检索复杂性和性能之间的关系是非线性的 [9] 。我们的工作

通过展示在领域特定知识提取中，特别是在文献丰富的历史领域中，适度的检索策略可以优于最小
和最大的外部知识整合，为这一新兴理解做出了贡献 [26]。这挑战了 RAG文献中广泛存在的假设，
即更全面的检索必然导致更好的性能，突出了在 RAG 系统设计中进行领域特定优化的重要性 [1] 。
最后，[6] 使用 Coq 形式化了自然语言的时态和体态语义，作为符号自然语言推理系统的一部

分，实现了符号方法的最新成果。总体而言，Coq 已被证明是一种强大的工具，可以形式化自然语
言语义 [8] 。
我们的提议与一些相关工作相似，但在主要方法上却是独特的。我们提供的方案有两个方面：a)

使用 RAG 进行自动事件知识库的提取，并系统地比较不同的 RAG 和非 RAG 配置，和 b) 将提取
的事件翻译到 Coq 证明助理中，从而实现超越简单 RDF 语言 [15,28] 的高级时序和因果推理。

3 方法论

提出的方法实现了一个两阶段的流程，用于将非结构化的历史叙事转化为正式的知识表示。第一阶
段使用多种自然语言处理技术进行语义事件抽取，而第二阶段执行逻辑翻译以实现自动推理和形式
验证：

– 阶段 1
• 事件边界检测和分割
• 带有语义角色分配的代理识别
• 地理实体解析与坐标映射
• 时间表达式规范化
• 结果提取和因果关系识别
• RDF 知识图谱构建

– 阶段 2
• RDF 到 Coq 归纳类型转换
• 高阶时序逻辑实现
• 因果推断框架整合
• 用于形式验证的证明助手兼容性

在第一阶段，我们使用三个增强策略在三个大型语言模型架构上，利用修昔底德的《伯罗奔尼
撒战争史》（前 9 章）的历史文本。我们的知识来源包括包含 768 类和 3000 多个属性的 DBpedia
本体，以及用于古希腊地理位置的专门 LACRIMALit 本体 [27] 。外部知识检索包括 Wikidata 和
DBpedia SPARQL端点，以及 ConceptNet API。我们使用的三个模型是 GPT-4o（大型商业模型）、
Claude-3.5 Sonnet（替代大型架构）和 Llama 3.2（通过本地 Ollama 部署的 3.2B 参数模型）。所
有模型都使用确定性设置（温度 =0）以保持一致性，并使用相同的分块参数。我们在这些模型上
使用了三种变体，即基础生成、带知识增强的生成以及带知识增强和 RAG 的生成。
真实基础生成（控制）：纯粹的大型语言模型推理，不进行外部知识增强。为基线测量，所有

API、知识图谱、位置丰富和 RAG 功能被明确禁用。然而，基线使用了图 1 中所示的结构化提示。
知识增强（无 RAG）：在这里，我们使用知识整合但不使用 RAG。我们尝试实体提取，知识

图谱检索查询到 Wikidata、DBpedia 和 ConceptNet。最后，我们尝试按照 LACRIMALit 本体
WikidataDBpedia 的顺序进行位置丰富，如果成功获得坐标则停止。

RAG 增强：这增加了一个检索增强生成层，该层将向量相似度与知识图谱增强结合在一起。实
现中使用了 FAISS 向量存储和 HuggingFace 的 paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 嵌入，以
及不同的参数 k。RAG 流程如图 2 所示。
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System Prompt for Historical Event Extraction

You are extracting historical events from text using ONLY the information provided in the text
chunk.

TEXT CHUNK { chunk_num } TO ANALYZE:
{ chunk }

ENTITIES FOUND: { entities }
LOCATIONS FOUND: { locations }

TASK: Extract historical events using text information and making REASONABLE INFERENCES.

REQUIREMENTS:

1. 仅提取文本块中明确定义的事件
2. 使用直接陈述在文本中的信息
3. 根据上下文线索做出合理推断
4. 从文本上下文推断坐标、国家、地区

OUTPUT FORMAT:
ste:Event { chunk_num } _1 a ste:Event ;
ste:hasType "event description" ;
ste:hasAgent "person/group" ;
ste:hasTime "time period" ;
ste:hasLocation "location name" ;
ste:hasLatitude "37.9838" ;
ste:hasLongitude "23.7275" ;
ste:hasCountry "Greece" ;
ste:hasRegion "Attica" ;
ste:hasLocationSource "inferred" ;
ste:hasResult "outcome" .

Fig. 1. 历史事件提取的 LLM 系统提示

3.1 实现与评估

我们的系统采用级联查询（本体 Wikidata DBpedia），并使用基于 MD5 的缓存和速率限
制来减少 API 调用。评估结合了定量指标（事件覆盖率、坐标精度、RDF 完整性）和定性
评估（语义深度和本体分类）。所有输出遵循标准化的 RDF/Turtle 格式，使用一致的属性：
ste:hasType、ste:hasAgent、ste:hasTime、ste:hasLocation、ste:hasLatitude/Longitude、
和 ste:hasResult。ste:hasType、ste:hasAgent、ste:hasTime、ste:hasLocation、ste:hasLatitude/Longitude
、和 ste:hasResult ，以实现增强策略的直接比较。

3.2 增强策略比较

我们的系统研究考察了不同的知识整合方法如何影响模型架构的抽取性能。我们使用相同的提示框
架来评估三种增强策略，以确保公平比较。结果如表 1 所示。我们的分析揭示了显著的性能权衡，
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Input Text Text Chunking Knowledge Graph Retrieval

RAG Context AssemblyEnhanced LLM PromptRDF Output

Fig. 2. RAG 管道

挑战了关于外部知识收益的传统假设。结果表明，增强策略在较强模型下有害，而在较弱模型下有
帮助。基础生成始终以丰富的叙述细节和全面的历史范围实现了最大的事件覆盖（GPT-4: 36 个事
件，Claude: 39个事件），在语法上几乎生成了干净的 RDF（唯一缺少的是 xsd格式，这在基础提示
中缺失，但在其他架构中包含）。知识库和 RAG 一致地产生更少的事件，同时在文本中引入幻觉。
例如，西伯塔战役的坐标在基础的 GPT-4 中正确归属于西伯塔，但在知识增强的 GPT-4 中错误地
给出。一点研究显示，所使用的坐标属于安布拉基亚，西伯塔战役的参与城市之一。Claude-RAG
混淆了三个不同的时间层：古代事件（公元前 431 年战役、围城）、作者身份（修昔底德撰写的战
争）、现代出版（Crawley 翻译、古腾堡计划更新），将所有这些都作为当代伯罗奔尼撒战争事件提
取。此外，还包括元数据如 hasLLM: Claude4 作为 RDF 属性。

LLAMA 表现出最显著的性能变化，在复杂增强条件下表现出脆弱的失败模式。基础 LLAMA
仅产生 10 个格式较差的事件，建立了一个较低基线。简单的 RAG 配置（RAG 1-2）带来了显著的
改进，将输出提升到 37-38 个结构更好的事件，表明知识增强可以有效弥补模型能力的不足。然而，
在更高的复杂性水平上，这种改进表现出灾难性的失败：更复杂的 RAG 设置导致完全崩溃，RAG
3 仅产生 6 个事件，而 RAG 4 则没有实现任何正确的事件结构。这表明较弱的模型从受控的知识
注入中受益，但缺乏处理复杂多源推理而不系统性崩溃的结构稳健性。
这些发现揭示了一个细致的反校准原则，该原则在两个关键维度上运作：增强强度和模型能力。

最近的实证研究表明，更强的检索器反而导致更多的性能下降，性能展示出一种“倒 U 形模式”，
即初步改进后出现急剧下降 [17] 。我们的结果将这一现象从检索扩展到更广泛的知识整合策略，揭
示了模型强度与增强效益之间的关系遵循一种复杂的反校准，即更强的模型在最小增强下表现最
佳，而较弱的模型则需要仔细限制的增强。

LLAMA 轨迹，即从基线失败（10 个事件）通过最佳性能（37-38 个事件）到灾难性崩溃（0 个
事件）的过程，展示了知识整合中的脆弱性阈值。这与发现的结果一致，即较弱的模型更容易受到
“困难否定”的影响，并且只能在特定复杂性限制内进行有效知识增强，否则将经历系统性崩溃 [17]
。从基线到简单 RAG 的改进表明，较弱的架构可以从受控知识注入中显著受益，有效弥补知识不
足。然而，在更高 RAG 复杂性水平上的灾难性失败显示，这些相同模型缺乏在不发生语义崩溃的
情况下处理多源推理的结构稳健性。
相反，像 GPT-4o 和 Claude 这样的较强模型表现出相反的模式：其复杂的参数知识和推理能

力受到外部知识来源的干扰而不是增强。这支持了研究显示较强的模型在内部知识和检索上下文间
表现出不同的关系，通常优先考虑外部信息即便它与其更准确的训练数据 [32] 相矛盾。在 GPT-4o
中的坐标错误归因和 Claude-RAG 中的时间混淆例证了知识增强如何引入噪声，从而压倒这些模
型的模式识别能力，使它们倾向于从可靠的内部表述转向可能被损坏的外部来源。这种现象反映了
理论框架，即知识整合增加认知负荷并引入语义漂移，特别对那些具有复杂内部知识结构的模型来
说是一个问题，因为这些模型可能会被冲突的外部信息 [12] 所动摇。
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Model Configuration Events Precision RDF Issues
GPT Base Generation 36 Excellent Excellent Missing xsd (due to prompt)
GPT No RAG + KG 30 Good (some Hallucinations) Excellent Some empty coordinates
GPT RAG + Multi KG 1 23 Good (some Hallucinations) Excellent Some empty coordinates
GPT RAG + Multi KG 2 23 Good (some Hallucinations) Excellent some empty coordinates
GPT RAG + Multi KG 3 20 Good (some Hallucinations) Perfect No syntax issues
GPT RAG + Multi KG 4 26 Good (some Hallucinations) Perfect No syntax issues
Claude 4 Base Generation 39 Excellent Excellent Missing xsd (due to prompt)
Claude 4 No RAG + KG 20 Fair (hallucinations) Good Repeats event ids
Claude 4 RAG + Multi KG 1 10 Poor (Many Hallucinations) Good Missing coordinate fields
Claude 4 RAG + Multi KG 2 16 Poor (Many Hallucinations) Good Missing coordinate fields
Claude 4 RAG + Multi KG 3 19 Poor (Many Hallucinations) Good Missing coordinate fields
Claude 4 RAG + Multi KG 4 19 Poor (Many Hallucinations) Good Missing coordinate fields
LLAMA Base Generation 10 Fair Poor Many formatting errors
LLAMA No RAG + KG 19 Good Fair Some formatting errors
LLAMA RAG + Multi KG 1 38 Good Good Some missing coordinates and repeated event

ids
LLAMA RAG + Multi KG 2 37 Good Good Some missing coordinates and repeated event

ids
LLAMA RAG + Multi KG 3 6 Poor Poor Many syntax errors
LLAMA RAG + Multi KG 4 0 Bad Bad No correct event structure

Table 1. 模型性能比较

除了性能指标之外，RAG在某些情况下似乎还会破坏已提取事件的语义准确性，并在与标准知识
图评估时扰乱本体一致性。虽然一些提取的事件与 DBpedia 的子类型对齐（例如，SocietalEvent），
但大多数特定领域的事件描述不在 DBpedia 的分类中（例如，标准本体中没有 WarEvent 或
MigrationEvent）。提示中提到的 dbp:SpecificEventType 显示了这一本体学上的缺口，即模型在遇
到需要更细致语义区分的具有历史意义的事件时，通常会默认采用这一通用分类。然而，这些明显
的不一致反映了一种根本的粒度不匹配，而不是真正的语义错误。RAG 持续发现特定领域的事件
类型和关系，超出了通用本体的覆盖范围。虽然这些提取违反了 DBpedia 的限制，但它们通常捕
捉了重要的、语义上连贯的历史区分，对于领域分析是至关重要的。当我们讨论将翻译程序转换为
Coq 时，这种子事件发现将会很有用。
最后，RAG 出错的其他情况是在需要考虑文本中更广泛的历史背景，但呈现的信息被混淆且不

准确的情况，如你在下面的例子中所见：
表中 2 的示例不仅说明了时间合并问题，在该问题中修昔底德（记录战争的历史学家）被错误

地识别为引发伯罗奔尼撒战争的代理者，而且还错误地将这场战争识别为涉及希腊人和大部分野蛮
世界的历史上最大运动。这清楚地表明了 RAG 增强如何从根本上破坏历史人物和事件之间的语义
关系，而不是使它们更加精确和丰富。

4 超越 RDF：实现高阶推理

虽然我们的事件抽取系统成功地从历史文本中生成了结构化的 RDF 知识图谱，但在面对复杂的分
析需求时，这些表示形式遇到了基本的计算障碍。历史话语中固有的复杂时间依赖性、多层次因果
网络和新兴叙事模式需要超越传统语义网框架计算边界的推理架构。

4.1 RDF/OWL 系统的计算限制

当代的 RDF/OWL 推理引擎在限于逻辑片段的情况下运行，这些片段对历史分析来说系统性地
不足。这些系统被限制在可判定的第一阶逻辑子集内，从根本上限制了它们表达和验证复杂历史
关系的能力。考虑从普拉塔亚围城战（公元前 429-427 年）到伯里克利政治衰退之间的级联因果
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Table 2. RDF 事件提取示例：Claude-RAG 中的时间合并

Property Value
rdf:type ste:Event, dbp:SpecificEventType
ste:hasType The outbreak of the Peloponnesian War
ste:hasAgent Thucydides
ste:hasTime 431 BC
ste:hasLocation Greece
ste:hasLatitude 39.0742 (xsd:double)
ste:hasLongitude 21.8243 (xsd:double)
ste:hasCountry Greece
ste:hasRegion Hellas
ste:hasLocationSource wikidata
ste:hasResult The greatest movement yet known in history,

involving the Hellenes and a large part of
the barbarian world

ste:hasRAGContext yes

序列：持续的围城使雅典人口集中在城墙内，创造了加速瘟疫传播的条件，随后改变了政治情绪，
削弱了伯里克利多年来的领导地位。虽然 RDF 可以将这些表示为具有简单因果谓词的离散事件
（:causedBy ），但无法形式化表达多步骤时间依赖关系或验证这种级联关系的逻辑一致性。

传统的 SPARQL 查询缺乏归纳推理模式的表达能力，这是历史分析所必需的。问题如“成功
的军事行动是否与随后的政治稳定相关？”需要跨越时间序列的模式匹配和事件分布上的统计推
断，这些能力超出了 SPARQL 的图模式匹配范式。此外，反事实推理要求模态逻辑结构，而这些
在 RDF/OWL 规范中完全缺失。

RDF/OWL Capabilities
Basic triples • Simple queries • Class hierarchies

Limited Support
Event sequences • Binary causation • Temporal windows

Historical Reasoning Requirements
Multi-step causation • Counterfactuals • Pattern recognition

Fully Supported

Partial/Limited

Not Supported

Gap

Coq Translation

Fig. 3. RDF/OWL 能力与历史推理需求之间的差距。有限的 RDF 表达能力与复杂的历史分析之间的推理差
距需要转化为形式验证系统。
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4.2 形式翻译架构

我们开发了一个自动化翻译流程，将提取的 RDF/Turtle表示转化为 Coq证助工具的形式规范。该
架构能够在进行高阶推理的同时，保留在 RAG 增强提取过程中捕获的语义丰富性，从而验证我们
之前关于本体发现与幻觉的研究结果。
翻译系统由四个集成组件组成：(1) 一个 RDF 解析模块，从 Turtle 序列化数据中提取事件结

构、时间关系和参与者角色；(2)一个类型推理引擎，将 RAG发现的事件类别映射到形式化的 Coq
归纳类型，表明 MigrationEvent 和 WarEvent 之类的细粒度分类代表合法的语义结构，而不是本
体论上的违反；(3) 一个时态逻辑翻译器，使用依赖类型将时间关系转换为数学约束；以及 (4) 一
个定理生成系统，产生关于历史因果关系的可验证命题，使复杂历史假设的形式化验证成为可能。

4.3 高阶推理能力

Coq 形式化在 RDF 框架中实现了不可能的分析能力。多步因果推理可以通过函数组合和依赖类型
来表达：

Definition cascading_causation (e1 e2 e3 : Event) : Prop :=
temporal_precedes e1 e2 / \ may_have_caused e1 e2 /\
temporal_precedes e2 e3 / \ may_have_caused e2 e3 /\
same_historical_context e1 e3.

这使得针对需要跨多个时间阶段的传递性推理的历史命题进行形式验证成为可能。归纳定义允
许跨事件序列进行模式识别，而依赖类型则捕捉确保逻辑一致性的上下文约束。该系统可以正式地
证明或反驳复杂的历史论点，将历史分析从解释性论述转变为严谨的逻辑研究。
至关重要的是，这种转换验证了我们的本体发现论点：违反 DBpedia 约束的 RAG 生成事件类

型可以无缝集成到 Coq 的丰富类型系统中，从而展示其语义合法性。这些明显的本体不一致性代
表了宝贵的领域特定知识结构，形式化推理系统可以利用这些知识结构来进行复杂的历史分析。

4.4 翻译过程

从 RDF/Turtle 表示到 Coq 规格的自动化翻译通过一个四阶段的管道操作，该管道系统地将提取
的事件数据转变为形式逻辑构造，同时验证本体论的发现。
阶段 1：本体发现验证。翻译过程从分析从 RDF 三元组中提取的类层次结构开始，区分标准

DBpedia 类和 RAG 发现的事件类型。我们的验证算法使用语义指标（如“战争”、“迁移”、“围
攻”的领域特定术语的存在）和上下文一致性（时间一致性、特定参与者、地理定位）来评估每个
非标准类。这个验证步骤展示了明显的本体违规通常代表了合法的领域知识，而不是幻觉——例如，
ET_MigrationEvent 代表了一种历史上准确的细粒度事件分类，超过了 DBpedia 的粒度。
阶段 2: 类型系统构建。翻译器通过将 RDF 类映射到带有正式子类关系的归纳类型来构建 Coq

的丰富类型系统。RAG 发现的事件类型无缝集成到这一层次结构中，验证了我们的论点，即这些
代表连贯的语义结构。该系统为时间推理生成依赖类型，使得通过 Coq 的 Z 库在 BC 日期上进行
正式算术运算成为可能：

Definition TimePoint := (Z * nat * nat)
Definition is_bc_event (e : Event) : bool :=

match time e with
| Some (y, _, _) => Z.ltb y 0
| None => false
end.
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阶段 3：关系形式化。超出 RDF 表达能力的复杂事件关系转变为可正式验证的命题。通过函数
组合和依赖类型进行多步骤的因果推理，使得在 SPARQL 的模式匹配范式内无法实现的级联历史
因果关系的验证成为可能：

Definition cascading_causation (e1 e2 e3 : Event) : Prop :=
event_before e1 e2 = true / \ may_have_caused e1 e2 = true /\
event_before e2 e3 = true / \ may_have_caused e2 e3 = true /\
same_historical_context e1 e3 = true.

第四阶段：定理生成。最后阶段生成形式化定理，以验证 RAG 结果的语义一致性，并支持复
杂的历史推理。rag_discoveries_coherent 定理正式证明了具有正确时间、参与者和分类结构的
RAG 提取事件代表了有效的领域知识，而另一条定理则展示了领域特定分类如何增强因果推理能
力。
这种翻译架构验证了我们的核心论点：在 RDF 评估中被识别为本体论违反的 RAG 发现事件类

型，可能代表了有价值的语义创新，这些创新可以被形式推理系统利用，以进行超越传统语义网框
架能力的复杂历史分析。

4.5 迈向实际应用：未来发展的基础

Coq 翻译为那些在传统 RDF/OWL 系统下不可能实现的应用奠定了基础，尽管在实际部署之前仍
需进行重大开发。我们的系统展示了正式表示复杂历史关系的可行性，并在提取的事件结构中验证
基本的逻辑一致性。虽然当前的应用需要 Coq 专业知识，但该架构证明了 RAG 发现的本体可以支
持有关历史因果关系的形式推理。
主要贡献在于展示表面上的 RAG“幻觉”实际上是可以进行形式验证的合法本体论发现在。这

样将评价标准从对现有知识图谱的符合性转变为识别特定领域的语义创新。我们的方法不是将细粒
度的事件分类视为错误，而是通过形式数学证明验证其语义一致性。
该翻译架构开辟了几个有前景的研究方向。未来的工作可以开发领域特定的逻辑框架，这些框

架可以捕捉历史推理模式，而不需要完全掌握 Coq。自动一致性检查工具对于数字人文学者来说
是另一种有前景的方向，混合系统将统计相关性与形式逻辑约束相结合进行因果分析也是如此。此
外，用户友好的界面最终可能让没有形式逻辑培训的历史学家能够使用形式验证功能。
有几个限制限制了其立即的实际部署。该方法需要大量的形式逻辑专业知识，这限制了在职历

史学家的可访问性。该系统目前只能处理相对简单的历史关系，将其扩展到具有多个相互矛盾来源
的复杂历史叙述仍然具有挑战性。翻译过程还需要手动验证所生成的 Coq 定义以确保其正确性。
这种将自动提取与形式验证相结合的方法，代表了朝着严格的计算人文学工具迈出了一步。虽

然对于实际工作的历史学家来说尚不能立即部署，但该方法展示了现代自然语言处理技术可以以形
式逻辑系统为基础，暗示未来工具开发的方向具有希望，这些工具最终可以为历史分析提供可扩展
性和数学严谨性。

5 结论

我们对 RAG 配置的系统比较揭示了一个基本的见解：最佳 RAG 设计通过展示基础生成在没有外
部增强的情况下通常优于中等和最大化检索策略，挑战了传统假设。发现纯推理生成在整体表现上
优于增强的 RAG 配置，尤其是对于文献丰富的领域，这对该领域有重要意义。
这些发现挑战了普遍认定的更全面的检索必然会带来更好性能的假设。我们的分析表明，增强

策略优化了不同的性能维度，而不是提供通用的改进。像 GPT-4o 和 Claude-3.5 这样的强大模型
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在纯基础生成方面表现出色，能够生成具有丰富语义细节的全面历史覆盖，而外部增强则提供了互
补但常常有害的效果：技术精度的提高以降低事件覆盖和引入幻觉为代价。
我们识别出的体系结构增强差异表明，模型容量从根本上决定了基线性能和增强敏感性。更大

规模、经过广泛训练的模型拥有稳健的内部知识表示，从外部增强中选择性受益，同时可能牺牲叙
述的广度。像 Llama 3.2 这样的较小模型需要外部知识支撑，但当增强复杂性超过其架构的稳健性
时会表现出灾难性故障模式，表现出从具竞争力的性能到完全语义崩溃的高度差异性。
除了性能指标之外，我们的研究揭示了 RAG 系统不仅仅执行信息检索，而是进行本体发现。

当根据像 DBpedia 这样的通用本体进行评估时，出现的细粒度事件类型虽然被视为偏离标准，但
实际上可能代表合理的领域特定语义结构。事件例如 ET_Revolt 或 ET_MigrationEvent 超出了
DBpedia 的粒度，同时保持了历史准确性和语义连贯性。这将评估范式从遵循现有知识图谱重新定
位为承认领域特定创新。
我们将其翻译成 Coq 证明，这些由 RAG 发现的事件知识库能够支持传统语义网框架中无法实

现的高级逻辑推理。能够表达和验证多步骤的因果关系、使用公元前日期进行复杂的时间算术运
算，并对历史因果关系进行形式证明，代表了超越 RDF/OWL 能力的重大进步。将 RAG 发现的
事件类型成功集成到 Coq 的丰富类型系统中，通过数学证明验证了其语义的合法性。
该方法为计算人文学科的应用奠定了基础，这些应用将现代自然语言处理技术的可扩展性与形

式逻辑系统的严谨性相结合。虽然当前的实施需要相当的形式逻辑专业知识，但该架构证明了自动
本体构建可以以数学验证为基础，开辟了未来工具开发中有前景的方向。
这些发现表明，RAG 系统设计应优先谨慎评估是否有必要进行外部增强，配置选择应依据领域

特定的特征和模型能力。而对于经典的历史文本，LLM 的内置知识证明是相当全面的，这表明外
部增强的价值主张需要进行谨慎的领域特定评估，而不是盲目应用。
未来的工作应探索跨领域和历史时期的泛化，研究结合基础生成的全面覆盖和目标增强的精确

性的混合方法，并开发可访问的形式验证接口。将本体发现验证与自动推理相结合，为计算语言学
和数字人文学科提供了有前途的方向。

6
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