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摘摘摘要要要

大语言模型正逐渐被用于各种垂直领域，利用其广泛的知识储备来赋能领域中的多种
场景。然而，各领域拥有多种待学习的特定任务，且多源异构的领域数据容易引发模
型进行任务迁移时的冲突。基于此，本研究提出自适应语义空间学习框架，利用对语
义空间内数据的自适应重分布，提升多专家模型的性能及选择效果，并基于此框架训
练了一个金融多任务大模型“银瞳”。研究结果表明，我们的框架只需利用10%的数据
就能达到接近全数据训练的效果，并拥有较强的泛化表现。
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Abstract

Large language models (LLMs) are increasingly being applied across various special-
ized fields, leveraging their extensive knowledge to empower a multitude of scenarios
within these domains. However, each field encompasses a variety of specific tasks that
require learning, and the diverse, heterogeneous data across these domains can lead
to conflicts during model task transfer. In response to this challenge, our study in-
troduces an Adaptive Semantic Space Learning (ASSL) framework, which utilizes the
adaptive reorganization of data distributions within the semantic space to enhance the
performance and selection efficacy of multi-expert models. Utilizing this framework,
we trained a financial multi-task LLM named ”SilverSight”. Our research findings
demonstrate that our framework can achieve results close to those obtained with full
data training using only 10% of the data, while also exhibiting strong generalization
capabilities.
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Figure 1: “银瞳”金融多任务大模型流程示意

1 引引引言言言

近期，大型语言模型如GPT-4 (OpenAI, 2023)和LLaMA (Touvron et al., 2023)等，在自然
语言处理领域各项任务中展现了惊人的实力。这些模型凭借强大的知识存储和上下文理解能
力，其优异性能在金融 (Zhou et al., 2024; Chen et al., 2023)、法律 (Cui et al., 2023)等多个
专业领域已得到广泛应用。在构建大语言模型的过程中，指令微调技术扮演了核心角色，它利
用有监督的数据集对模型进行微调，助力模型从简单的文本续写向复杂任务解答进行风格跃
迁 (Qiu et al., 2020)。然而，受制于特定领域的数据量和计算资源限制，指令微调往往需要借
助参数高效的微调策略 (Houlsby et al., 2019)，这些策略仅需对基础模型进行少量参数的更新或
增加，便能显著提升模型对指令的响应能力。在此背景下，低秩自适应(Low-Rank Adaptation,
LoRA) 方法 (Hu et al., 2021)应运而生，通过为原始模型引入可分解的低参数量旁路矩阵，实
现了模块化改造及性能的全面提升，并具备了简便的“即插即用”特性。

当前，自然语言处理领域的研究热点之一是采用混合专家模型(Mixture of Experts, MoE)
(Jordan and Jacobs, 1994)来解决多任务处理的挑战。混合专家模型是一种集成学习策略，它通
过整合多个专家模型，利用每个模型在子问题上的专长，在处理复杂任务时提升整体性能 (Dou
et al., 2023)。Zadouri (Zadouri et al., 2023)首次提出将LoRA方法与MoE框架相结合，采用基
于token级别的软路由机制，对各个专家模型的输出进行加权融合，有效提升了模型的性能。
近期，研究者进一步提出了LoRAMoE方法 (Dou et al., 2023)，该方法将专家模型划分为两
组：一组专注于通用世界知识的处理，另一组则致力于在学习指令微调过程中遇到的新任务。
这种设计旨在增强模型处理下游任务的能力，同时保留大模型积累的世界知识。这些多专家
策略在处理不同问题时展现出了优势，但它们对于token级别的处理以及训练后专家和路由策
略的固定性，限制了模型快速适应新指令或场景的能力。为了解决这一问题，研究人员提出
了LoraRetriever方法 (Zhao et al., 2024)，该方法借鉴了检索思想，将每个专家模型中的12条数
据嵌入的平均值作为LoRA的自身嵌入，并利用输入问题的嵌入来检索最匹配的LoRA，从而有
效弥补了多专家模型在动态增删方面的不足，进一步提升了混合训练模型的性能和泛化能力。

尽管上述方法在提升LoRA等适配器的动态适应性方面表现出色，但它们在训练LoRA时往
往依赖于任务类型对训练数据进行手动划分，并未充分考虑数据在语义空间中的内在联系。这
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种处理方式可能导致LoRA专家的嵌入产生偏差，从而影响系统的整体性能。与此同时，来自
不同来源的数据在多样性和质量上存在差异 (Touvron et al., 2023)，而如何合理配置不同数据
量的比例在先前的研究中并未得到充分探讨。这进一步加剧了LoRA专家选择和数据选择的问
题，使其成为一个亟待解决的关键挑战。因此，探索一种能够同时优化LoRA专家选择和数据
选择策略的方法，以保持数据在语义空间中的连续性和关联性，成为了提升混合专家模型性能
的重要研究方向。这要求我们不仅要关注LoRA的训练过程，还要重视数据的分布修正机制，
以确保模型能够在面对复杂多变的任务时，依然能够保持高效和准确的性能表现。

为了填补现有研究的空白，我们提出了自适应语义空间学习框架(Adaptive Semantic Space
Learning, ASSL)，并通过金融多任务数据集训练了一个名为“银瞳” (SilverSight) 的金融多任
务大语言模型。ASSL框架利用多任务训练数据在语义空间中的相似性进行聚类，从而摒弃了
对训练数据任务类型的预定义。实验结果表明，与基于预设任务类型的分类方法相比，我们的
方法具有较为显著的优势，确保了每个专家模型能够被分配到与其最相关的下游任务中。同
时，我们发现不同来源和格式的训练任务可能引发不可避免的任务冲突，影响模型的指令遵循
能力。此外，通过利用语义空间的相似性，我们的方法能够聚合互补任务的多种数据，从而在
相关任务上提升模型性能。在ASSL框架下，我们在每个聚类中采用基于模型自我进化的数据
重分布策略，进行自适应的数据挑选。通过两阶段的数据自适应筛选，我们确保了用于训练每
个LoRA专家的少量数据具备高质量、高覆盖率以及高必要性。在原始数据质量及数量分布不
均的情况下，ASSL框架通过考虑语义空间分布密度和模型自反馈机制，对每个LoRA的训练数
据进行自适应筛选。这种方法使得模型能够对长尾分布中的头部相似性数据和尾部小样本数据
进行更均衡的拟合，从而提高了模型在多样任务上的泛化能力和性能表现。

我们从金融领域的23个不同来源收集了22万条中文金融微调数据，并将这些数据分类为情
感分析、金融问答、文本生成、金融选择题等多个任务类型。基于这些实验数据，我们得出以
下主要发现：（1）通过利用语义空间中的相似性进行聚类，我们能够识别出相互促进和存在冲
突的训练任务。采用多个专家模型分别针对特定领域任务进行学习，可以使得每个专家专注于
其擅长的领域，实现“各司其职”的效果。（2）结合数据在语义空间中的密度分布和模型自身对
训练数据的需求，我们能够有效地对数据进行语义平滑重分布。这种方法使得整个系统能够在
仅使用10%的数据进行微调的情况下，达到与使用全量数据进行微调相似的效果。（3）通过对
聚类内部的数据进行分布平滑处理，我们利用聚类内数据嵌入的质心作为LoRA专家的嵌入，
从而实现了LoRA选择的最优化。

这些发现不仅验证了ASSL框架在金融多任务学习中的有效性，而且为如何高效利用有限数
据资源、提高模型性能提供了新的视角和方法。这些成果对于推动领域自然语言处理技术的发
展具有重要意义。我们的主要贡献如下：

1. 我们创新性地提出了自适应语义空间学习(ASSL) 框架，通过分析数据在语义空间的分布特
性，实现了多任务场景下LoRA专家与数据的自适应选择机制。此举有效调整了专家与训
练数据的分布平衡，借助语义空间信息对训练数据进行平滑处理，从而避免了专家过拟合
或训练过程中的冲突现象。

2. 我们在金融领域对ASSL框架的有效性进行了实证验证，并成功训练了一个中文金融多任务
大语言模型“银瞳”。在两个评测基准上，我们对模型的泛化能力及多任务表现进行了全面
测试，充分展现了该框架的优越性和应用潜力。

3. 我们对模型不同能力的来源进行了深入的多维度分析，为未来专家与数据自适应选择领域
的研究提供了新的思考方向。

2 准准准备备备工工工作作作

2.1 LoRA

对大语言模型进行全参数微调需要耗费大量的数据和计算资源，并且可能会导致灾难性遗
忘的问题 (Luo et al., 2023)。为了解决这一问题，近期研究人员开发了多种高效的微调方法，
其中LoRA (Hu et al., 2021)因其有效性而被广泛应用。LoRA方法利用低秩矩阵分解的思想来
减少微调过程中需要调节的参数量，通过在网络中引入一个附加的旁路结构Wm×n

0 来实现。具
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体来说，LoRA通过增加Wm×n
0 到原始权重矩阵Wm×n 上，来修改网络中的权重，即：

W ′m×n = Wm×n +Wm×n
0 = Wm×n +Am×rBr×n (1)

其中，Am×r 和Br×n 是从Wm×n
0 通过低秩分解得到的两个矩阵，r为矩阵的秩。当输入模型的

是token表征xn×1 时，模型的输出ym×1 可以表示为：

y = W ′x = (W +AB)x = Wx+ABx (2)

这里，xn×1 代表模型输入的token表征，而ym×1 代表模型输出。

2.2 任任任务务务定定定义义义

在ASSL框架中，我们利用数据在语义空间的分布情况，设计了一个多专家系统。主要关注
两个核心任务：专家自适应选择和数据自适应选择。这两个任务旨在提高系统在处理多任务环
境下的灵活性和效率。

专家自适应选择任务侧重于在给定的输入情况下，如何自适应地挑选最合适的LoRA专
家来处理特定的任务。考虑到本框架的多任务系统是一个由n种不同任务组成的集合T =
{t1, t2, . . . , tn}，以及m个不同的LoRA专家构成的集合E = {e1, e2, . . . , em}。其中每个专家ei都
经过若干特定任务的训练，以优化其性能。对于任意输入x，我们的目标是找到一个映射函
数f : X → E，使得f(x)能够选择出最适合当前输入x的专家e。这可以通过最大化输入x与专
家e之间相关度的方式来实现，即：

e∗ = f(x) = argmax
e∈E

Relevance(x, e) (3)

其中，函数Relevance(x, e)衡量了输入x与专家e之间的相关性。

另一方面，数据自适应选择任务专注于处理来自多个源的异构数据，并解决数据中存在的
长尾分布问题。我们有一个数据集D = {d1, d2, . . . , dl}，每个di代表不同源的数据。在实际应
用中，这些数据往往遵循长尾分布，即大量数据集中在少数类别中，而大部分类别仅包含少量
数据。我们的目标是通过一个转换函数g : D → D′来处理原始数据集D，将其转换为一个更平
滑、分布更均匀的数据集D′，从而减轻长尾分布的影响。

3 自自自适适适应应应语语语义义义空空空间间间学学学习习习框框框架架架

我们提出了一种名为ASSL (自适应语义空间学习) 的框架，该框架旨在实现对LoRA专家及
其数据自适应选择的功能。框架示意如 Figure 2 所示，它确保了每个专家能够发挥最佳性能，
并使整个系统在多任务集合上拥有卓越的表现。在本章中，我们将详细阐述框架的两个核心组
成部分，即如何通过数据在语义空间的重新分布来统一实现专家以及数据之间的自适应选择。

3.1 LoRA专专专家家家的的的自自自适适适应应应选选选择择择

在处理LoRA专家的自适应选择时，我们的目标是优化数据划分以避免任务间的潜在冲
突，并确保对于每个输入，都能匹配到最擅长处理该类问题的专家。这一目标主要分为两个方
面：（1）如何更有效地训练多任务指令；（2）如何根据用户输入选择最合适的LoRA专家。

首先，为了增强系统对多样化指令的泛化能力，我们对任务集中的每个子任务进行了指令
扩充。具体而言，我们为每个任务人工编写了30条具有相似语义但表述不同的指令。然后，使
用句子编码器Emb(·)对每条指令及其输入数据的拼接Ins⊕ Inp 进行编码，获得所有数据在同一
语义空间中的嵌入向量。我们采用K-Means聚类方法 (MacQueen and others, 1967)将语义空间
中相近的句子聚集成K 类，以此来优化任务的数据划分。聚类过程可以通过以下公式表示：

Clusterk = argmin
x∈X

K∑
i=1

∑
x∈Ci

∥x− µi∥2 (4)

其中，X 表示所有数据点的集合，Ci 是第i 个聚类中的数据点集合，而µi 是第i 个聚类的
质心。
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Figure 2: 自适应语义空间学习框架

通过 4.5 实验证明，与混合任务训练以及按预定义标签进行划分训练的方式相比，这种基
于语义的聚类训练法能够显著提升系统性能。针对每个LoRA专家，我们选择其聚类的质心作
为该专家的语义嵌入，每个聚类的质心µi 是聚类中所有点语义嵌入的平均位置，计算公式如
下：

Emb(ei) = µi =
1

|Ci|
∑
x∈Ci

x (5)

其中，Ci 是第i 个聚类中的数据点集合，而|Ci| 表示集合Ci 中元素的数量。µi 代表聚类i
中所有点的均值，即该聚类的质心。每当有用户输入时，系统通过以下公式寻找与用户输入语
义嵌入最接近的专家进行响应：

e∗ = argmin
e∈E

∥Emb(x)− Emb(e)∥ (6)

这里，Emb(x) 是用户输入的嵌入向量，Emb(e) 是专家的语义嵌入向量，而e∗ 则是被选中
的专家。通过此种匹配方式，系统能够在语义空间中找到与训练任务最匹配的专家。

Figure 3: 自适应语义空间数据重分布流程
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3.2 多多多源源源异异异构构构数数数据据据的的的自自自适适适应应应选选选择择择

在本章中，我们讨论如何对多任务有监督数据进行聚类，以隔离相互冲突的任务并聚集相
互增强的任务。虽然这种方法有效地解决了任务间的冲突，但它也引入了新的挑战，如数据配
比失衡和质量不一，特别是长尾数据分布的问题。为了解决这些问题，我们为每个聚类设计了
一个两阶段的数据重分布操作，目的是在保持少量数据集上进行有效微调的同时，达到比拟全
数据集微调的效果，具体流程见 Figure 3。
在第一阶段，针对聚类簇中数据失衡的问题，我们基于DBSCAN算法 (Schubert et al.,

2017)设计了一种自适应调整的A-DBSCAN算法，对每个聚类中的数据进行嵌套聚类，具体算
法流程见 A.1 。该算法可以根据数据密度在不同区域中动态调整连通数量。具体实现步骤如
下：首先，算法通过K-最近邻算法(K-Nearest Neighbor, KNN) (Peterson, 2009)距离计算框架
来评估数据点在语义空间中的局部密度。每个数据点的局部密度为其至最近的k个邻居的平均距
离的倒数，其数学表达式为：

ρi =
1

1
k

∑k
j=1 d(xi, xij)

(7)

其中，d(xi, xij)表示数据点xi与其第j个最近邻居xij之间的距离。
随后，算法根据计算得到的局部密度值将数据点进行排序，形成一个优先队列，优先处理

局部密度较高的数据点。在每次迭代中，选取队列中局部密度最高的点作为起始点，围绕此点
进行簇的生成。
在自适应过程中，算法利用队列中所有数据点KNN距离的中位数定义邻域半径ε。同时，

启发式地将邻域节点数MinPts的初始值设置为：

MinPtsinit =
ε× ρmax

2
(8)

其中，ρmax表示全局最大局部密度，即初始优先队列中第一个数据点的局部密度。在每个
簇形成后，MinPts根据以下公式进行更新，以适应当前的局部密度环境：

MinPtsupdate = max

(
2,

ρcurrent
ρmax

×MinPts

)
(9)

此处，ρcurrent表示当前优先队列中第一个点的局部密度。这种动态调整策略使得算法能够
更灵活地适应不同密度的数据分布，提高聚类的准确性和效率。同时，这一策略允许我们在每
个子簇中平均选取数据量，同时过滤掉不连通的噪声点，有效地对高密度数据进行下采样，对
低密度数据进行上采样，从而避免过拟合和欠拟合。
在第二阶段，我们利用第一阶段筛选出的少量数据对模型进行初步的LoRA微调。参考先

前的研究，大语言模型在微调阶段主要学习新的语言风格分布，而难以获得新的领域知识 (Ren
et al., 2024)。因此，我们考虑数据与大模型自身知识的冲突情况，根据初步训练前后大模型对
未选数据的得分差异，设计了两种得分机制来评估每条数据对当前模型的价值。差异得分和比
例得分分别定义为：

Scorediff(x) = LLMRaw(x)− LLMLoRA(x) (10)

Scoreprop(x) = − LLMLoRA(x)

LLMRaw(x) + 1
(11)

Scorellm(x) = Scorediff(x) + Scoreprop(x) (12)

其中，ScoreRaw(x)以及ScoreLoRA(x)通过Rouge方法 (Lin, 2004)计算。此外，为了确保
新选数据的质量和对整个聚类簇的覆盖度，受启发于MMR公式 (Carbonell and Goldstein,
1998)，我们设计了训练数据的效用函数：

U(dnew) = λ1 · sim(µ, dnew)− λ2 · max
d∈Dselected

sim(d, dnew) + λ3 · Scorellm(dnew) (13)

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第955页-第972页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 960



计算语言学

其中，µ 代表聚类中心点，dnew 代表待加入的数据点，Dselected 表示已经被选中的数据点
集合，λ1，λ2 和λ3 是三个可设定的权重参数，用于调整相似度、多样性和模型得分对最终数
据点效用值的贡献。

经过两阶段的数据筛选，每个聚类中的数据将在语义空间中进行重分布，从而促使模型学
习那些罕见但有益的数据，避免在常见数据集上产生过拟合现象。

4 实实实验验验

本章中，我们将利用金融领域的公开数据集，训练一个中文金融多任务大模型“银瞳”，利
用两个中文金融的评测分析来验证本研究提出的自适应语义空间学习算法的有效性。

4.1 数数数据据据介介介绍绍绍

我们从金融领域23个不同的来源收集了约22万条中文金融微调数据，并将这些数据分类为
情感分析、金融问答、金融问答等7类任务，具体介绍见 A.2。同时，我们使用CFLEB (Lu et
al., 2023)和FinEval (Zhang et al., 2023)评测集作为评估工具，旨在评估大语言模型在金融领域
的知识储备、指令跟随及任务执行能力。

CFLEB评测集是利用公开的研报及新闻等项目构建的高质量、高实用性的评测基准，包含
了六种自然语言处理任务，衡量金融领域模型在情感分析、问答、摘要生成、信息抽取、语义
匹配等方面理解与生成的全面能力。

FinEval评测集是针对金融领域知识评估而设计的一套全面数据集，包含了共4661道选择
题。这些题目覆盖了34个不同的学术领域，如金融学、保险学、宏观经济学和税法等，主要分
为四大类别：金融、经济、会计以及资格证考试，以全面测试大型模型对金融领域通用知识的
掌握程度，评估其在金融专业领域内的先进知识与实际应用能力。

4.2 实实实验验验设设设置置置

我们使用了具有代表性的中文主导模型Qwen1.5-7B-Chat (Bai et al., 2023)作为基座模
型，在2张A800显卡上进行实验。对于每一个专家，都为其训练一个LoRA适配器，其中r设置
为16，α设计为32。对于所有的微调，我们设置学习率为1e-4，经过10% 步的预热，再利用余
弦衰减方式将其减小至1e-5，总共经过3轮的训练。在K-Means聚类算法中，经过我们的多次
尝试，并利用误差平方和（Sum of Squared Errors, SSE）和轮廓系数（Silhouette Coefficient,
SC）对K=2至K=15的所有数据进行测量，如Figure 4所示。最终设置K=6。同时在自适应
的A-DBSCAN算法中，我们选取了k=20作为最初的KNN计算参数。对于修正的MMR公式，我
们将λ1，λ2 和λ3 分别设定为0.2, 0.2以及0.6，以平衡每个数据与聚类中心相似度、多样性以及
模型得分对最终效用函数的贡献。

(a) K=2至K=15的误差平方和示意图 (b) K=2至K=15的轮廓系数示意图

Figure 4: K-Means算法参数K数值挑选图
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4.3 “银银银瞳瞳瞳”金金金融融融多多多任任任务务务大大大模模模型型型

在本研究中，我们利用设计的ASSL框架对数据进行处理，并训练出了针对中文金融领域
的多任务大语言模型“银瞳”。首先我们采用了K-Means算法对公开金融领域的数据进行了语义
空间聚类，最终形成六个类别，多种类别个数结果的数据分布见 A.4。接下来，我们对每个
聚类中的数据进行平滑分布操作：①第一阶段根据自适应的密度聚类算法A-DBSCAN进行数
据筛选，在每个聚类中对高密度区域和低密度区域分别进行下采样和上采样，每个聚类选取
近2000条微调数据，将处于极低密度区域的离群数据作为噪声。②第二阶段的重分布筛选旨在
通过训练前的原始模型以及第一阶段数据训练后的模型，自适应补充在第一阶段中未被选中
的必要数据点，使得微调数据分布更加平滑，并增强数据选择的多样性。在每个聚类中总共
筛选出4000条数据，合计约占总数据量的10%。我们利用这六类经过自适应语义分布平滑后的
数据，分别训练了六个不同的LoRA专家模型，以适应不同的金融领域任务。当处理特定的金
融问题时，通过计算问题在同一个语义空间中的表征与六个LoRA专家表征的相似度，自动选
择最适合的LoRA专家进行回答，实现了一个高效、自适应且分工明确的金融多任务大模型系
统。

Table 1: CFLEB的评估结果：All-data表示使用我们收集的所有数据训练的单个模型，Cluster-
data表示使用所有聚类数据训练的多专家系统，SilverSight-mix表示使用所有过滤数据训练的
单一模型。在评估结果中，我们使用10%数据训练的SilverSight模型获得了与All-data相似的结
果，而Cluster-data系统获得了最佳性能。

Model FE QA NA RE NSP1 NSP2 NL AVG
(ACC) (F1) (Rouge) (F1) (ACC) (F1) (F1)

Qwen-1.5-7B-Chat 65.3 31.6 30.9 10.4 90.8 9.1 33.4 38.8
All-data 72.3 87.1 53.8 35.8 93.2 31.1 90.1 66.2

Cluster-data 70.9 83.4 53.1 35.3 93.5 56.2 90.1 68.9

PIXIU 44.7 25.4 16.1 6.5 0 26.5 26.1 20.8
FinGPT 50.6 14.8 25.9 4.3 38.6 4.7 7.1 20.9

DISC-FinLLM 69.3 42.4 31.0 10.1 84.6 57.9 23.4 45.5

SilverSightLoRA−0 68.2 60.8 32.5 10.9 83.8 10.6 45.7 44.6
SilverSightLoRA−1 70.2 74.5 49.5 31.4 87.8 64.8 62.9 63.0
SilverSightLoRA−2 65.4 61.9 45.2 11.9 11.8 45.4 25.9 38.2
SilverSightLoRA−3 67.3 53 37.7 12.4 92 9.1 43.8 45.0
SilverSightLoRA−4 57.5 72.9 49.6 14.9 89.2 18 80.5 54.7
SilverSightLoRA−5 66.6 61.8 38.4 14 73.2 18.5 49.3 46.0

SilverSight(our, 10%) 66.6 73.3 49.2 34.3 93.0 57.1 82.4 65.1
SilverSight-mix 65.7 75.4 48.3 30.4 89.2 31.1 82.3 60.3

4.4 主主主要要要结结结果果果

Table 1与 Table 2展示了我们对“银瞳”大型模型进行的评测实验结果。在针对CFLEB数据
集的评测中，我们注意到FinFE、FinQA、FinNA、FinRE的指标与FinNSP1、FinNSP2的指
标之间存在一定的矛盾，往往表现出此消彼长的趋势。然而，我们采用的多专家方法有效地缓
解了这种偏差，几乎所有指标都超越了采用混合数据训练的SilverSight-mix模型。此外，我们
的方法仅使用总量10%的数据，就能达到与全数据微调模型相媲美的测试成绩，在平均分数上
只有1%的差距，在FinNSP2任务上的F1指标甚至为全数据微调模型的2倍。
同时，我们发现对每个聚类进行全数据微调的模型，在CFLEB数据集上的表现相较于全数

据微调模型有所提升，这充分证明了ASSL框架的有效性。为了检验模型的泛化能力以及对金融
领域知识的掌握，我们在未经过训练的FinEval评测基准上进行了测试。结果显示，训练后的模
型在数学计算和资格证考试的选择题上的正确率下降了不到2%，但在经济和金融领域的选择题
上的正确率提升了4%，FinEval的平均分数也相较于原始模型有所提高。
为验证该LoRA自适应挑选算法的有效性，我们对聚类后的六个LoRA专家逐一

在CFLEB数据集和FinEval数据集上进行测试，如 Table 1与 Table 2所示。实验结果显
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示，LoRA自适应挑选算法在每个任务上的表现和在该任务上表现最出色的单个LoRA专家
相近，证明大多数时候这种LoRA自适应挑选算法均能挑选到最合适的LoRA专家回答问题。
同时， Figure 5不仅证明了LoRA自适应挑选算法的有效性，也证明了同时使用聚类方法
和LoRA自适应挑选算法能够保证语义空间的一致性与连贯性，最终提升系统的综合性能。

Table 2: FinEval的评估结果

FinEval Accounting Certificate Economy Finance AVG

Qwen-7B-Chat 44.5 53.6 52.1 51.5 50.5
ChatGPT 45.2 55.1 61.6 59.3 55.0

Qwen-1.5-7B-Chat 69.5 71.3 62.8 65.6 67.8
GPT-4 59.3 70.4 74.5 71.0 68.6

PIXIU 36.1 34.7 37.2 34.1 35.5
FinGPT 50.8 52.1 42.5 50.5 49.6

DISC-FinLLM 42.0 49.1 47.9 63.8 48.7

SilverSightLoRA−0 68.9 72.2 64.7 65.9 68.3
SilverSightLoRA−1 66.9 70.7 59.4 62 65.3
SilverSightLoRA−2 62 65.6 58.5 62.6 62.6
SilverSightLoRA−3 67.5 69.8 67.1 67.2 68
SilverSightLoRA−4 68.5 70 63.8 66.2 67.5
SilverSightLoRA−5 68.2 71.3 63.3 65.6 67.5
SilverSight(our, 10%) 67.9 70 66.7 67.9 68.3

Figure 5: CFLEB数据集每类任务对专家的选择情况

4.5 消消消融融融实实实验验验

为了证明ASSL框架中算法的有效性，我们对以下三个问题进行探究：

1. 问题1：在语义空间进行聚类学习相较于人工任务分类是否存在优势？

2. 问题2：进行第一阶段数据重分布是否具有意义？

3. 问题3：进行第二阶段的数据筛选补充是否具有意义？

为了回答问题1，我们设计了一组对照实验，两个模型系统均采用LoRA专家自适应选择的
方式。对于第一个模型系统，在数据预处理阶段，根据自然语言处理任务定义，人工将数据分
为七类，每一类数据训练一个LoRA专家，组成多专家系统。同时，对于第二个模型系统，我
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Figure 6: CFLEB数据集对于聚类和预定义模型系统的评测结果

们在语义空间中将数据重新聚类为六类，旨在验证语义空间中的距离能反映任务间的互补程
度，相较于人工预定义类别具有优势。为此，我们对采用聚类算法得到的六类数据和原始的七
类数据进行了详尽的对比分析，实验结果如 Figure 6所示，预定义人工分类的方法在CFLEB上
平均表现不如语义空间聚类的方法，在FinQA和FinNSP1任务上显著低于语义空间聚类方法。
由此证明了语义空间聚类学习的方法相较于预定义任务类型方法的优越性，证明了利用语义空
间相似性的方法能够聚拢互补任务的多种数据，起到促进模型在这些任务上的性能的作用。

为了回答问题2，我们将两种数据筛选算法作为基线：随机筛选以及K-Center贪婪算法，
对ASSL框架中第一部分数据重分布的A-DBSCAN算法进行对比测试。三种数据筛选算法的
侧重点不同，Random算法旨在实现从各聚类中按照原始数据分布情况均匀地抽取数据，K-
Center贪婪算法注重选择数据的多样性，A-DBSCAN算法则对原始数据进行了重分布，根据
密度的稀疏性对数据进行采样，同时也过滤了大量的离群噪声数据。实验结果如 Figure 7所
示，在CFLEB数据集上，A-DBSCAN和Random算法表现突出；而在FinEval数据集上，K-
Center贪婪和A-DBSCAN算法则展现了较好的性能。在两个数据集上都证实了A-DBSCAN算
法的鲁棒性，表明这种通过对语义空间密度进行平滑分布方法的优越性，但由于其过滤了大量
噪声，还需进一步进行数据补充。

为了回答问题3，并进一步确认增强数据平滑分布的重要性，我们将利用效用函数筛选数据
与Random算法筛选数据的实验结果进行对比，为保证公平性，两个实验类型均在每个聚类中
选择4000条数据进行训练。实验结果如 Figure 8 所示，通过第二阶段的数据扩充，模型的综合
性能相比于仅经过第一阶段筛选有了显著的提升，同时优于Random算法，这进一步验证了第
二阶段进行数据扩充的必要性和有效性，增强了对于原始数据长尾分布的平滑性。

5 讨讨讨论论论

我们的研究基于设计ASSL框架训练了一个中文金融领域的多任务大模型，并在多个评测集
上取得优异的性能。通过ASSL框架，研究人员可以深入了解基于语义空间的自适应学习优势，
利用语义空间的特性，将多专家系统的优势注入语义空间中，实现专家自适应选择、数据自适
应选择，从而得到更好的模型性能。基于此，我们可以进一步讨论这种基于语义空间自适应学
习的互补特性。

每个领域都拥有众多不同的自然语言处理或领域特定任务，要求领域大模型具备全面而综
合的能力，但目前的多源异构数据容易引发模型进行任务风格迁移时的冲突。进行多任务学习
时，利用所有语料对一个大模型进行训练极易影响模型指令遵循的能力，进而引发性能下降、
幻觉产生等现象。基于此，制定一个多专家系统，并根据所有数据在同一个语义空间中的分布
情况，为模型制定自适应的任务分类、数据筛选的方案变得尤为重要。根据 Figure 5，利用语
义空间数据点的相似性能够有效的聚拢相互促进模型能力提升的任务数据，分隔互斥的任务数
据，提高微调数据的均衡性。利用语义空间相似性不仅优化了数据分类的过程，也提供了一
种高效的LoRA专家模型的挑选机制。通过比较问题嵌入与各个LoRA专家模型嵌入之间的相似
性，系统能够精准地选取与特定问题最为匹配的LoRA专家模型。这种方法能够确保数据、任
务与模型在语义空间上的连贯性与一致性，最终提高模型的综合能力。实验结果进一步验证了
该方法的有效性和鲁棒性。相较于随机选择数据进行模型微调，采用数据筛选算法能够更加精
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(a) CFLEB评估数据集 (b) FinEval评估数据集

Figure 7: 消融实验2:第一阶段数据筛选算法对比

(a) CFLEB评估数据集 (b) FinEval评估数据集

Figure 8: 消融实验3:第二阶段数据筛选算法对比

确地匹配合适的LoRA专家模型，显著提高了模型处理不同领域问题时的整体表现。

6 结结结论论论

本研究中我们主要探索了基于语义空间的自适应学习对于多专家大语言模型系统的性能影
响，目标是根据语义空间对互补以及互斥的任务数据进行划分，利用其中的嵌入位置信息对多
专家进行自适应的选择，并利用模型本身以及语义空间的密度分布对训练数据分布进行两阶段
调整，该框架使得模型在进行多任务学习时具有较好的性能及泛化性。我们基于自适应语义空
间学习框架，利用金融领域的公开数据集训练了“银瞳”大语言模型，并在基准上对“银瞳”模型
系统进行了评测，显示出了其优异的表现。这一结果不仅证明了我们方法的可行性和有效性，
也为未来多专家系统的大语言模型发展开辟了新的视野。
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A 附附附录录录

A.1 A-DBSCAN

Algorithm 1 简化且包含子簇处理的基于密度自适应A-DBSCAN算法

Data: 数据集D, 邻域大小k
Result: 形成的簇集合Clusters
初始化簇集合Clusters = ∅ 计算每个数据点p的局部密度ρp：

ρp =
1

1
k

∑k
j=1 d(p, pj)

根据ρ对D中的点进行排序，形成优先队列Q 初始化ε和MinPtsinit：

ε =中位数{d(p, pk)} ∀p ∈ D

MinPtsinit =
ε× ρmax

2

while 从Q中选取队列首个点p do
if 未访问过p then
标记p为已访问 获取p的ε-邻域中的点Np if |Np| ≥ MinPtsinit then
初始化一个新簇cluster并添加p for 每个点q ∈ Np do

if q未被访问 then
标记q为已访问 获取q的ε-邻域中的点Nq if |Nq| ≥ MinPtsinit then
将Nq中的点添加到Np中

end

end
if q不属于任何簇 then
将q添加到cluster

end

end
Clusters = Clusters ∪ {cluster} 更新MinPts：

MinPts = max

(
2,

ρp
ρmax

×MinPtsinit

)
end

end

end

处理子簇(Clusters) return Clusters

Procedure 处理子簇Clusters:

计算平均量Navg =
∑

i NCi
|Clusters|，其中NCi是子簇Ci的数据量

foreach 子簇Ci ∈ Clusters do
if NCi > Navg then
采样: 从Ci中随机选择Navg个数据点

end

return

A.2 金金金融融融NLP任任任务务务

在这一部分，我们将会对用于构造指令的金融NLP数据集进行更为详细的介绍。数据集涵
盖了7类任务，包括情感分析、信息抽取、文本分类、文本生成、语义匹配、金融问答和金融考
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试选择题，具体统计数据如 Table 3所示。

Table 3: 数据集统计

数据集 主要任务类型 细分任务类型 数量（条）

flare-zh-fe 情感分析 情感分析 2020
flare-zh-stocka 情感分析 情感分析 1477
flare-zh-stockb 情感分析 情感分析 1962
CFSC-ABSA 情感分析 情感分析 33184
ficuge-finnl 文本分类 金融新闻分类 7071
flare-zh-nl 文本分类 金融新闻分类 884
flare-zh-nl2 文本分类 金融新闻分类 884
flare-zh-nsp 文本分类 金融负面消息及其主体判定 500
fincuge-finna 文本生成 新闻摘要 28799
flare-zh-na 文本生成 新闻摘要 3600
flare-zh-19ccks 信息抽取 事件类型与实体识别 2936
flare-zh-20ccks 信息抽取 事件类型与实体识别 9159
flare-zh-21ccks 信息抽取 事件类型与实体识别 1400
flare-zh-22ccks 信息抽取 事件类型与实体识别 11829
fincuge-finre 信息抽取 关系抽取 13486
flare-zh-ner 信息抽取 命名实体识别 337
flare-zh-corpus 语义匹配 语义匹配 10000
flare-zh-afqmc 语义匹配 语义匹配 4316
fincuge-finqa 金融问答 问答 19906
fincuge-fincqa 金融问答 因果问答 21965
Duxiaoman/FinanceIQ 金融考试选择题 单项选择题 3573
fingpt-fineval 金融考试选择题 单项选择题 1056

Duxiaoman/FinCorpus 金融考试选择题 多项选择题 40000（过滤后）

情情情感感感分分分析析析 情感分析能够反映金融新闻的情感趋向，影响决策。我们采集了4个数据集，包
括flare-zh-fe、flare-zh-stocka、flare-zh-stockb和CFSC-ABSA。flare-zh-stocka分析市场数据和
公司相关的公告，根据新闻对股票数据的影响判断公司的股票运动走势是跑赢大盘、中性
还是表现不佳。其余数据集是判断所给的金融新闻中句子的情绪，给出积极、消极或中性的回
答。

文文文本本本分分分类类类 对于金融新闻分类，选取ficuge-finnl、flare-zh-nl、flare-zh-nl2这3个数据集，根
据所给金融文本，输出2-3个类别关键词。对于金融负面消息及其主体判定，flare-zh-nsp数据集
根据金融新闻和实体，判断该实体是否含有负面消息。

文文文本本本生生生成成成 文本生成任务主要是根据金融新闻长文本生成摘要，要求简洁但能包含关键信
息，使用的数据集有fincuge-finna和flare-zh-na。
信信信息息息抽抽抽取取取 信息抽取任务主要包括事件类型与实体识别、关系抽取和命名实体识别，

使 用 的 数 据 集 有flare-zh-19ccks、flare-zh-20ccks、flare-zh-21ccks、flare-zh-22ccks、fincuge-
finre和flare-zh-ner。其中前四个数据集属于事件类型与实体识别类型，分析给定金融文本，
判断其中所有的事件类型及其对应主体；关系抽取数据集fincuge-finre根据金融文本及实体对，
从44个关系中选择出能正确表示该实体对的关系；命名实体识别数据集flare-zh-ner是对金融文
本中存在实体的抽取。
语语语义义义匹匹匹配配配 对于语义匹配任务，我们选取了两个数据集：flare-zh-corpus和flare-zh-afqmc，

判断两个金融文本表达的语义是否一致。
金金金融融融问问问答答答 针对普通的金融问答，使用fincuge-finqa数据集，从金融文本中提取事件信息，

并结合上下文回答问题。而金融因果数据集fincuge-fincqa还关注金融文本中的因果关系。
金金金融融融考考考试试试选选选择择择题题题 包括来自Duxiaoman和FinGPT的金融各领域的单项选择题，以

及Duxiaoman金融预料中的多项选择题，涵盖了银行、证券、会计、基金、期货等多领域
的知识和计算。
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A.3 金金金融融融NLP任任任务务务示示示例例例

将所有训练数据统一为三元组{instruction, input, output}格式，具体各类数据集的示例如
图 Figure 9 - Figure 13所示。

Figure 9: 情感分析示例

Figure 10: 文本分类示例

Figure 11: 文本生成示例

Figure 12: 信息抽取示例

A.4 数数数据据据混混混合合合比比比例例例分分分布布布
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Figure 13: 语义匹配示例

Figure 14: 金融问答示例

Figure 15: 金融考试选择题示例

Figure 16: 经过聚类后每个类别的数据混合比例
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Figure 17: 经过一阶段数据重分布后，每个类别的数据混合比例

Figure 18: 经过二阶段数据重分布后，每个类别的数据混合比例
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