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摘摘摘要要要

在中小学生的学习进程中，修辞手法是阅读和写作技巧的核心，也是优秀文学作品的
关键元素。然而，识别与理解学生文章中的修辞使用需要大量的人工，为教师的作文
评估和教学提出了挑战。最近的研究开始使用计算机技术来自动评审作文，其中修辞
的使用是评估的重要部分。本文介绍了我们在第二十三届中文计算语言大会中中小学
作文修辞识别与理解评测中的所用的参赛方法。在本次评测中，我们针对不同任务，
分别使用了传统模型分类模型和大模型，再利用伪标签、数据增强等方法提升模型性
能。实验结果表明，我们的方法取得了较为先进的效果。
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Abstract

In the learning process of primary and secondary school students, rhetorical devices
are at the core of reading and writing skills, and are key elements of excellent literary
works. However, identifying and understanding the use of rhetoric in students’ essays
requires a lot of manual effort, posing a challenge for teachers in essay evaluation and
instruction. Recent research has begun to use computer technology to automatically
evaluate essays, where the use of rhetoric is an important part of the assessment. This
paper introduces our methods used in the evaluation of rhetorical recognition and un-
derstanding in primary and secondary school essays at the 23rd Chinese Computational
Linguistics Conference. In this evaluation, we employed both traditional classification
models and large models for different tasks, and further enhanced model performance
through pseudo-labeling and data augmentation. Experimental results indicate that
our methods achieved relatively advanced performance.
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修辞手法在中小学生的学习过程中占据了重要的地位，它是阅读理解和写作技巧的核心，
也是塑造优秀文学作品的重要元素。然而，识别和理解修辞的使用需要大量人工成本，对教师
的作文评估和教学提出了挑战。目前，随着教育的发展和网络的普及，许多研究者和机构开始
探索利用计算机技术来实现作文的自动评改，其中修辞手法的应用是重要考量因素。作文的修
辞使用被视为反映学生文采和语言表达能力的重要指标，对于评估作文质量，指导学生提升表
达能力有重要意义。一些现有的研究采用对齐策略等规则，从句子结构，语义信息等语言学特
征角度进行排比和比喻等修辞手法的识别；而另一些工作则将修辞理解视为构成抽取任务。然
而，这些研究通常存在以下问题：①针对不同的修辞类别进行独立识别，缺乏泛用性；②识别
粒度粗，缺乏多层次，细粒度的修辞类型定义；③缺乏对不同修辞类型的修辞对象和内容的定
义，无法为学生作文提供全面的指导意见。在这样的背景下，第二十三届中国计算语言学大会
发布了中小学作文修辞识别与理解评测。该评测的数据集源自以汉语为母语的中小学生考试作
文，包括记叙文和议论文等多种文体。任务目标是系统地定义中小学作文中出现的细粒度修辞
类型，从修辞形式和内容两个方面进行识别，并对修辞的使用评分。对于本评测的任务1和任
务2，我们采用传统模型进行分类，并使用伪标签、数据增强等方法来提升性能，对于任务3，
我们把该信息抽取任务视为生成任务，并引入Qwen大模型(Bai et al., 2023)进行生成。

2 相相相关关关工工工作作作

文本分类在自然语言处理和文本挖掘中具有重要的作用，通过不断学习文本特征进行预测
分类，在各个方面的研究中都具有十分重要的意义和研究价值 (Minaee et al., 2021)。传统的文
本分类是基于机器学习方法 (Cheng, 2020)，包括支持向量机、决策树、朴素贝叶斯等，但这
些方法都只解决了词汇层面的问题，无法有效学习和反映语句之间的语义相关性和深层语义特
征。近年来，深度学习技术在计算机视觉和自然语言处理领域都取得了显著的进展。在自然语
言处理任务中，基于深度学习的文本分类模型备受关注和研究，如CNN (Wan et al., 15) (Wang
et al., 2017)、RNN (Le et al., 2017)、GNN (Yao et al., 2018)、Attention (Kim et al., 2018)和
预训练模型。它们在文本分类等自然语言处理任务中都表现出了优秀的效果。特别是预训练模
型，在预训练时就已经接触了大量的文本数据，因此能学习到更加丰富的语义信息，其在文本
分类等任务中也具有更高的准确性和泛化能力。

半监督学习是近年来新兴的一种智能学习范式，其利用未标记的数据提高模型性能 (Rizve
et al., 2021)，传统的监督学习方法需要使用有标签的数据来建模。然而，在现实世界中给训练
数据打标签可能需要昂贵的代价，或者耗费大量的时间。从领域专家那里获得这些标签数据有
隐含的成本，例如有限的时间和财务资源。对于涉及使用大量类标签进行学习且有时具有相似
性的应用程序尤其如此。半监督学习（SSL）模型能够允许模型在其监督学习中集成部分或者
全部的未标签数据来解决这一固有的瓶颈。其目标是通过这些新标记的数据最大化模型的学习
性能，同时最小化标注数据的成本。

模型融合是一种训练多个模型并进行融合的方法，旨在通过融合模型结果来超越单个模型
的表现。常用的模型的融合方法共有三种，第一种是投票法，适用于分类任务，即对多个学习
模型的预测结果过进行投票，以少数服从多数的方式来确定最后的结果，还可以根据人工设置
或者根据模型评估分数来设置权重。第二种是平均法，适用于回归和分类任务，即对于学习模
型的预测概率进行平均。第三种是交叉融合法，主要思路就是把原始的训练集先分成两部分，
例如按9：1划分训练集和测试集，在第一轮训练时，使用训练集训练多个模型，然后对测试集
进行预测，在第二轮训练时，直接用第一轮训练的模型在测试集上的预测结果作为新特征继续
训练。

3 实实实现现现方方方法法法

如图1所示，我们先对数据进行预处理，然后对当前主流深度学习模型进行评估，选出表现
较好的模型作为我们的基线模型，最后采用伪标签、数据增强等方法来提升分数。

3.1 任任任务务务1、、、2实实实现现现方方方法法法

任务一与任务二皆为嵌套多标签分类任务，由于这两个任务使用方法一样，我们以任务一
为例进行介绍。我们分别对其训练粗粒度和细粒度两个模型，最后在进行粗细结果的融合。
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图 1: 模型的数据预处理、预测以及后处理过程

3.1.1 模模模型型型选选选择择择

如表3.1.1所示，我们选取了当前主流的预训练模型，包括Bert，Bert的变体模型和Ernie，
再次基础上对每个模型进行微调。从直观来讲，网络模型越大，层数越深，学习能力越强
大，因此我们的Ernie模型 (Sun et al., 2019)选择了20层网络结果的Ernie3.0-xbase进行测试，同
时我们后面提出的Ernie均指Ernie3.0-xbase。经过验证，我们发现ernie的效果最高，于是我们
把ernie作为我们的基线模型。

模型 Bert base0 Bert wwm1 Bert wwm ext2 Ernie3.0 xbase3 Rebort wwm ext4

验证集F1 31.1 32.8 31.8 33.4 32.1

表 1: 各模型验证集F1值

3.1.2 数数数据据据增增增强强强

为了提升F1分数，我们对每个类别的总数和每个类别对应的F1值进行了比较，如图2所
示，我们发现了数据分布不平均，部分标签对应的数据量过少的问题，例如属于明喻这一类别
的数量有147条，而属于副词这一类别的数量只有4条。这也导致副词这一类别的f1值为0。为了
提升该类别的f1分数，我们采用数据增强的方式来使得模型学习到更多的相关特征。采用同义
词替换、随机词插入和相似句生成等方法对这些标签的数据进行了数据增强，增强例子如图3所
示。在对数据总量增加了三倍之后，我们使用增强后的数据对基线模型进行了重新训练。结果
表明，无论是在验证集还是测试集上，模型的性能都有了显著的提升。

3.1.3 基基基于于于半半半监监监督督督学学学习习习的的的伪伪伪标标标签签签生生生成成成

伪标签方法来自于半监督学习，其核心思想是借助无标签的数据来提升有监督过程中的模
型性能。由半监督学习生成伪标签的过程如图4所示，伪标签方法主要是将模型对无标签的测试
数据的预测结果重新加入到训练集中，从而增大数据量以提升模型效果(Li et al., 2023)。这种
方法适用于模型精度较高的情况。我们在预测过程中设置了一个阈值0.98。在预测测试集过程
中，模型输出概率值大于该阈值的数据都被保存作为伪标签。这些伪标签在我们看来都是接近
完全正确的数据。每次的伪标签都接近1000条。这表明我们的数据集在原本数量的基础上又增
加了1000条数据。经过多轮的伪标签训练后，筛选出的伪标签内容会越来越接近，最终模型达
到了拟合的状态，此时在进行后续的伪标签方法已经不能够再提升测试集的f1值。于是我们采
用模型融合的方法来进一步提升f1分数。

0https://huggingface.co/google-bert/bert-base-chinese
1https://huggingface.co/hfl/chinese-bert-wwm
2https://huggingface.co/hfl/chinese-bert-wwm-ext
3https://huggingface.co/nghuyong/ernie-3.0-xbase-zh
4https://huggingface.co/hfl/chinese-roberta-wwm-ext-large
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图 2: 各类别对应的训练集数量

图 3: 数据增强样例

3.1.4 模模模型型型融融融合合合

关于模型融合，周志华教授(2021)的《机器学习》一书中提到：模型融合要好而不同，
即模型差异性越大，融合效果越好。我们从两方面来增加差异化，一是使用不同的两个模
型，bert和ernie。二是重新划分训练集和验证集来改变模型输入。再使用这两个模型对测试集
进行预测时，我们没有直接输出预测的类别，而是输出了每个类比的概率，然后使两个模型预
测的类别概率进行等权相加，得出模型融合后预测的新概率，最后选取具有最大概率的那一个
类别作为预测结果。

3.2 任任任务务务3实实实现现现方方方法法法

任务3为信息抽取任务，我们最初尝试使用传统在的信息抽取类模型来完成，但效果并不理
想，继而转向了语言大模型，把其作为文本生成任务来实现。

3.2.1 数数数据据据格格格式式式化化化及及及模模模型型型选选选择择择

我们首先尝试了使用prompt模板的ChatGLM4，发现生成的答案除了格式不规范外还会出
现很多原句中没有出现过的词，这显然也是不符合结果要求的。于是我们采用微调大模型的
方式来实现。首先是对数据进行格式化处理。如图所示，我们把该任务组为序列生成任务，
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图 4: 基于半监督学习的伪标签生成

而不是直接生成符合本任务的数字答案。如图5所示，我们把原句作为输入，把连接词、描写
对象、描写内容3个属性作为输出，其间用“#”进行分隔,如果某个属性为空，则用”null”表示，
如果3个属性都为空，则用”null#null#nul”表示。最后针对输出的结果在输入句子的基础上进
行位置对比而输出符合任务格式的数据。我们尝试了ChatGLM6b和Qwen7b等开源大模型，采
用qlora(Dettmers et al., 2024)和p-tuning(Liu et al., 2022)等方式针对本任务数据进行微调。我
们发现Qwen7b效果较好，且当使用qlora进行微调时，把秩的大小设置为64要明显好于其他参
数。于是把其当作基线模型进行后续的测试。

图 5: 左为原始数据格式，右为格式化后格式

3.2.2 伪伪伪标标标签签签

在本任务中，我们同样对数据进行分析，并发现数据总体数量是比较少的，属于小样本任
务。为了提升后续的分数，我们同样采用任务一中的数据增强方法，以此增加数据集的数量。
在增加了1倍数据后，经过训练后发现在其结果在验证集上有了很大的提升，但在测试集上却
有所下降，出现了过拟合的状态，可能是由于数据增强的方式破坏了原本的数据分布导致，
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于是我们采取了同样能增加训练集数量的伪标签方法。伪标签方法适用于模型精度比较高的
情况，此时我们的模型准确率已经达到69的分数，故可以采用该技巧。由于大模型无法想传统
分类模型那样输出预测的概率，故不能想任务一那样设置阈值，于是我们结合模型融合的经
验，我们利用微调后的ChatGLM和Qwen进行预测，并去预测结果相同的部分加入到训练集中
重新训练。每次的伪标签数量大概在1500条，这表明我们的数据集在原本数量的基础上又增加
了1500条数据。结果表明，在使用伪标签后，评价指标有所提升。

4 实实实验验验结结结果果果

如下表所示，分别列出了3个任务的实验结果。任务1和任务3展示了我们在基线模型的基
础上，使用了数据增强和伪标签等方法后的线上F1值，相对任务的基线模型分数45.66，我们有
了很大的提升。针对于任务3，在使用大模型之前，我们也尝试使用了类似Bert的传统分类模
型，然而，传统模型在测试集上的表现要远低于基线模型的结果。这一结果表明基座模型对于
推理效果有着显著的影响，而大模型在预训练获得的世界知识和涌现能力对空间语义理解能力
任务有着重要帮助。我们在对大模型微调时也面临着一个普遍问题，即幻觉现象(Huang et al.,
2023)。当模型生成的文本不遵循原文或者不符合事实时，我们就认为模型出现了幻觉，尽管我
们在训练集中标注的答案都是在输入文本中出现过的，但模型在结果预测时仍会出现除输入文
本以外的词，为此，我们暂时只采用正则表达式来过滤掉这些无效答案。

模型 线上F1值

Baseline 45.66
Ernie3 44.72

Ernie3+数据增强 46.16
Ernie3+数据增强+伪标签 49.83

Ernie3+数据增强+伪标签+bert wwm(模型融合) 51.48

表 2: 任务1结果

模型 线上F1值

Baseline 56.89
Ernie3 49.78

Ernie3+数据增强 53.56
Ernie3+数据增强+伪标签 54.25

Ernie3+数据增强+伪标签+bert wwm(模型融合) 55.11

表 3: 任务2结果

表 4: 任务3结果

模型 线上F1值

Baseline 20.85
ChatGLM4+promptChatGLM-45 24.68

ChatGLM6b6 57.00
Qwen1.5-7bQwen1.5-7b7 63.30
Qwen7b-1.5+伪标签 69.51

表 5: 任务2结果

5https://chatglm.cn
6https://github.com/THUDM/ChatGLM3
7https://github.com/QwenLM/Qwen1.5
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5 总总总结结结

通过大量实验发现，对于本任务数据集，大多数模型预测的结果分数相近，并且由于本任
务数据集数规模比较小，因此数据增强方法伪标签方法都可以增加数据集的规模，提升测试集
的F1分数，并增加模型的泛化性。使用多轮伪标签方法后，后续筛选得出的伪标签几乎不会有
变化，导致模型的性能不再有提升。这时可以采用模型融合技术，取差异较大的多个模型，分
别学习不同的输入，使得多个模型之间学到的知识尽量不同，这样使得多个模型可以更好的融
合，提高性能。进一步优化方面，针对训练集存在的过拟合问题，可以考虑在划分训练集和验
证集时进行数据均衡。使用模型融合时，可以先采用五折交叉验证法来训练多个模型，然后再
对多个预测结果取平均。
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