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Introduction

Welcome to the proceedings of the 24th China National Conference on Computational
Linguistics (24th CCL). The conference and symposium were hosted and co-organized by Qilu
University of Technology, China.

CCL is an annual conference (bi-annual before 2013) that started in 1991. It is the flagship
conference of the Chinese Information Processing Society of China (CIPS), which is the largest
NLP academic and industrial community in China. CCL is a premier nation-wide forum for
disseminating new scholarly and technological work in computational linguistics, with a major
emphasis on computer processing of the languages in China. The Program Committee selected 87
papers (60 Chinese papers and 27 English papers) out of 228 submissions for publication. For
each of the submission, 4 reviewers were assigned in double-blind. More reviewers joined, when
severe controversy appeared, aiding domain chair to give final decision. The final acceptance rate
of CCL2025 is 38.16%. The 87 papers cover the following topics:

– Large Language Models (14)
– Machine Translation and Multilingual Information Processing (6)
– Text Generation, Dialogue and Summarization (8)
– Information Retrieval, Text Classification and QA (5)
– Language Resource and Evaluation (12)
– NLPApplications (19)
– ACLARR Fast Track (3)
– Minority Language Information Processing (4)
– Knowledge Graph and Information Extraction (7)
– Social Computing and Sentiment Analysis (4)
– Fundamental Theory and Method of Language Computing and Cognition (5)

The final program for the 24th CCL represents the culmination of extensive efforts by our
dedicated colleagues. We would like to express our sincere gratitude, first and foremost, to the
authors who submitted their papers, thereby enriching the program with their contributions of high
quality. We are profoundly indebted to all members of the Program Committee for their thorough
and insightful reviews, executed within a constrained timeframe. Additionally, we extend our
heartfelt appreciation to the conference sponsors for their generous support.

Furthermore, we wish to convey our special thanks to all members of the Organizing
Committee and the secretariat for their diligent efforts in coordinating the conference, as well as to
Springer for their assistance in ensuring the timely publication of the proceedings.

August 202

We hope that all participants found the CCL conference in Jinan to be an enjoyable and 

enriching experience.
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摘摘摘要要要

针对汉语词义辨析选择题的自动生成任务，本文提出一种基于检索增强生成（RAG）
技术的智能出题框架。该框架通过构建融合词汇等级、词频与句子长度的多维度难度
评估模型，实现习题难度的个性化控制。研究通过整合语言要素知识库与BCC语料
库，有效提升语境自然性与干扰项质量，并引入格式校验、逻辑验证与答案唯一性检
测的多维校验机制，确保输出题目符合教学规范。实验结果显示，该方法在出题成功
率、答案正确率与内容多样性等关键指标上显著优于传统微调模型，展现出良好的教
学适配性与应用潜力，为汉语教学智能化提供新的技术路径。

关关关键键键词词词：：： 自动出题 ；大语言模型 ；检索增强生成

Difficulty-controlled automatic generation of lexical meaning
discrimination multiple-choice questions

Tingchao Liu1, Yu Wang1, Endong Xun2∗

1School of Information Science, Beijing Language and Culture University
2School of Linguistics and Language Resources, Beijing Language and Culture University

liutingchao@hotmail.com, 1213546256@qq.com, edxun@126.com

Abstract

This paper proposes an intelligent question generation framework based on Retrieval-
Augmented Generation (RAG) technology, focusing on the automatic generation of
Chinese word sense disambiguation multiple-choice questions. By constructing a dif-
ficulty estimation method that integrates vocabulary levels, word frequency, and sen-
tence length, the system enables personalized control of question difficulty. Leveraging
a linguistic element database and the BCC corpus, the framework enhances contextual
naturalness and distractor quality, and incorporates a multi-dimensional validation
mechanism to ensure format consistency and answer uniqueness. Experimental results
show that the proposed method outperforms traditional fine-tuned models in terms of
generation success rate, accuracy, and content diversity, demonstrating strong adapt-
ability to teaching scenarios and practical value.

Keywords: Automatic Question Generation , Large Language Models ,
Retrieval-Augmented Generation
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中国计算语言学大会

1 引引引言言言

词汇是语言的基本构成单元，其音、形、义构成核心属性。然而，仅掌握这些属性并不足
以实现语言的流畅运用，学习者还需理解词汇在不同语境中的具体使用方式。因此，如何全面
评估学习者的词汇知识成为语言教学与测试的核心问题。

针对这一问题，研究者们从不同角度对词汇知识进行了系统划分。(Nation and Nation,
2001) 在二语习得研究中，将词汇知识归纳为八个方面，强调其多维特性；(苏向丽and 李如龙,
2011) 结合汉语特点，将词汇知识细分为形式、认知、结构、语法、语用和语义六个层面；(胡
韧奋, 2017) 进一步提出，汉语二语学习者的词汇知识可归纳为形式、语法、语义、语用四个核
心维度，涵盖同音词、搭配关系、近义辨析和文体风格等内容，以更全面地评估学习者的词汇
掌握情况。这些研究为构建科学的词汇测试体系提供了理论支撑。

在词汇测试研究中，核心问题在于如何界定测试内容。传统词汇测试长期聚焦于词义辨析
与词汇量测量(Heaton, 2000; 张凯, 2002)，而(刘润清and 韩宝成, 2007) 指出，词汇测试不应局
限于单一维度，应该结合语法、语用等因素，全面反映学习者的语言能力。最新研究表明，词
汇运用受语音、语法等多方面的影响，单纯考察词义存在局限性，因此测试设计应涵盖多个维
度，以确保其科学性和有效性(崔希亮, 2023) 。因此，词汇测试的难度应根据学习阶段的不同
进行等级划分，以提高其适应性和针对性(胡韧奋, 2017) 。

作为词汇测试的重要题型，选择题通过题干与干扰项的设计实现对词义辨析能力的考察。
编写单项选择题时，必须确保每题只有一个正确答案，干扰项应具备有效干扰作用，这是编写
单项选择题的核心原则，同时也是最容易出错的地方(刘超英, 2022)。在实际测试中，该题型的
设计存在两大核心挑战：一方面，人工出题依赖教师的经验，主观性较强，且缺乏统一标准，
导致试题质量和难度控制的不稳定性；另一方面，现有的题目难度划分不够精准，不同学习者
的认知水平差异较大，如何实现精准匹配仍然是一个难题。此外，传统的词汇测试大多依赖固
定题库，缺乏动态调整能力，难以满足个性化学习需求。在习题设计过程中，题干和干扰项的
选择至关重要，特别是干扰项的设计。优质干扰项应具备较高的混淆度但不引起歧义，这对出
题者的语言敏感度和教学经验提出了更高要求。因此，如何高效且精准地生成高质量的词义辨
析选择题，依然是亟待解决的问题。

近年来，随着自然语言处理技术的快速发展，智能化语言测试系统成为学术研究与教育实
践的重要方向。当前，自动出题方法主要包括规则匹配、统计学习、深度学习与检索增强生
成四大类。规则匹配（如预设词库、模式匹配）依赖固定规则进行试题生成，适用于结构化
内容，但灵活性受限，难以处理复杂的语言现象；统计学习方法通过基于N-gram 语言模型、
词频统计或TF-IDF 计算选项和填空内容，具备一定的泛化能力，但仍然难以精准控制试题难
度和适应复杂语境；深度学习方法（如Seq2Seq、Transformer 模型）能够端到端自动生成习
题，但由于缺乏知识约束，可能导致语法错误、答案不唯一或试题不符合教学要求；相比之
下，RAG 技术融合了知识检索与文本生成的优势，能够动态调用高质量语料支持试题生成，同
时结合知识库实现精准难度控制，使生成的习题更具针对性和可解释性，并支持基于不同知识
点的多样化试题设计，从而显著提升测试覆盖面和适应性。

在此背景下，本研究设计习题难度计算方法，并基于RAG 技术，针对词义辨析选择题的智
能生成展开深入研究，重点优化习题难度控制、质量保障，提出以下创新方案：

（（（1）））可可可控控控难难难度度度的的的词词词义义义辨辨辨析析析习习习题题题生生生成成成任任任务务务设设设计计计 将“可控难度”作为中文词义辨析选择题自动
生成的核心目标之一，明确提出习题生成不仅要符合教学需求和语言规范，还需满足设定的认
知难度等级。构建了覆盖词汇等级、词频、句长与干扰项强度的综合任务设置，支持不同语言
水平学习者的适配性出题需求。

（（（2）））融融融合合合词词词汇汇汇等等等级级级与与与语语语境境境复复复杂杂杂度度度的的的习习习题题题难难难度度度计计计算算算方方方法法法 设计了一套结合词语等级、词频映
射、句长调节与高难词惩罚项的综合难度评估模型，分别用于题干和选项的难度分析。该方法
支持未登录词处理、语境语法复杂度评估，并通过线性插值计算整题难度，系统化地实现了中
文词义辨析类习题的定量化难度建模，提升了个性化推荐与测评精准度。

（（（3）））基基基于于于RAG的的的难难难度度度可可可控控控习习习题题题生生生成成成机机机制制制 构建了一个融合参数提取、语料检索、生成控
制与质量校验的完整RAG出题流程，将RAG框架系统性引入中文词义辨析题的出题场景。通过
引入语言要素库与BCC语料库支持上下文构建，结合高质量检索增强补全策略，显著提升了出
题成功率、内容多样性与难度匹配度；并通过引入答案唯一性校验机制与迭代修复流程，有效
解决了以往多答案、格式混乱等问题，保障习题质量。
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（（（4）））面面面向向向智智智能能能教教教学学学的的的习习习题题题质质质量量量校校校验验验与与与控控控制制制机机机制制制 提出“质量驱动型生成”策略，引入答案唯
一性校验、多轮生成迭代与难度偏差调整机制，构建了一个能自主检测并优化出题结果的生成
闭环，显著提升自动生成习题在教学系统中的稳定性、可靠性与评估效度。

2 背背背景景景

自动出题（Automatic Question Generation，AQG）是教育技术领域的重要研究方向，旨
在利用计算机技术自动生成符合教学需求的试题，以减轻教师负担，提高测评的科学性与效
率。其研究发展可以分为以下四个阶段。

基基基于于于规规规则则则匹匹匹配配配与与与模模模板板板的的的自自自动动动出出出题题题：最早的自动出题方法主要依赖规则匹配和模板填充，
即通过预设规则或句式模板构建习题。这类方法具备一定的可控性和准确性，但灵活性和多样
性受限，难以适应不同层次学习者的需求。例如，(Mitkov and others, 2003) 利用WordNet 生
成多项选择题，通过规则匹配和语义网络提取干扰项，以提高测试的精准度。(Brown et al.,
2005) 亦采用WordNet 进行词义知识测试，探索自动生成词义辨析题的可行性。然而，该方法
严重依赖人工设定规则，难以处理复杂语言现象，导致生成的试题质量和难度控制能力有限，
多样性也相对较低。

基基基于于于统统统计计计学学学习习习与与与知知知识识识库库库的的的智智智能能能出出出题题题：由于规则匹配方法难以灵活适应复杂语境，研究者引
入了统计学习与本体知识库，以增强自动出题的泛化能力和智能化水平。例如，(Takuya et al.,
2010) 采用统计机器学习方法，通过学习人工命题数据优化词句选择策略。(Liu et al., 2005)
提出结合词义消歧技术的填空题生成方法，通过搭配计算筛选干扰项，以提高词汇测试的精准
度。(Papasalouros et al., 2008) 提出基于领域本体的自动出题方法，利用OWL 本体语言与自
然语言生成技术提取问题和答案，但仍面临句法正确性不足的问题。

在汉语自动出题研究中，由于汉语的同音、近音、形近词现象及构词法特性，词义辨析比
英语更加复杂。因此，自动出题系统需结合汉语特有的语言现象，并利用语言要素库等高质
量语言资源优化干扰项生成，以提高测试的科学性和有效性。例如，(唐奇峰, 2012) 通过描述
逻辑定义领域概念及其关系，并提出基于概念相似度的选项生成策略，以优化干扰项的合理
性。(丁向民, 2008) 则结合知识点分类与本体干扰项生成方法，利用本体表示概念间的层级关
系，实现多项选择题的自动生成。此外，(李钢, 2013) 融合教育测量理论，优化试题难度计算
方法，从而提高习题难度的精准控制能力。

基基基于于于深深深度度度学学学习习习与与与大大大规规规模模模语语语料料料的的的智智智能能能出出出题题题：随着深度学习和自然语言处理技术的发展，
自动出题研究进入基于深度学习和大规模语料库的阶段。例如，(Susanti et al., 2015) 提出了
一种自动生成英语词汇测验的方法，以TOEFL 词汇题为模型，利用互联网检索文本，并结
合WordNet 词典生成阅读材料、正确答案及干扰项。(Satria and Tokunaga, 2017) 提出一种基
于非限制性关系从句的自动英语指代问题生成方法，通过句子拆分技术，将人类编写的文本转
换为阅读理解测试题，包括目标代词、正确答案及干扰项；(Wang et al., 2024)构建了一个适用
中国民法的综合性自动问答数据集，可以提供法律问题答案；(Bitew et al., 2024)研究了利用大
量的答案和混淆项集合从而智能重建利用现有干扰项生成新的多项选择题的方案。

在汉语词汇测试领域，(胡韧奋, 2017) 基于二语习得理论，强调词汇知识的多维性（包括
词义、搭配、用法、频率等），并采用数据驱动方法，结合自然语言处理技术和大规模语料库
分析，自动生成汉语词汇测试题，以提升测试效率并降低人工出题的主观性和局限性。

基基基于于于预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型的的的智智智能能能出出出题题题优优优化化化：随着预训练语言模型和大规模语料库的发展，研究
者开始探索基于大语言模型的智能化出题方法，以优化试题的难度控制、质量和多样性。

在难度控制方面，(Jiang and Lee, 2017) 研究了中文填空题的干扰项自动生成，基于词
性、难度、拼写相似度、词共现等标准评估干扰项质量，实验表明，基于word2vec 语义相似度
的干扰项更具迷惑性。(温雪峰et al., 2020) 提出基于语义相似性的选择题自动生成方法，采用
图优化算法筛选题目，以减少重复问题并提高测试效率。

在多样性提升方面，(Zhang, 2022)提出阅读理解选择题的自动生成方法，分别采用基于T5
Transformer 的端到端方法和基于序列学习的元序列表示方法，实验结果表明，这两种方法均
能生成语法正确、结构合理的试题，展现了深度学习在自动出题中的应用潜力。

(Ngo et al., 2024)经过实验认为仅基于ChatGPT3.5不适合用于多项选择题的生成；(Patil
et al., 2024)提出了一种结合大型语言模型与语义检索机制的自动生成专业领域问题的新方法，
用于实现特定主题下的高质量问答生成。为解决教师手工出题成本高、效率低等问题，(Wang
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et al., 2025)提出一种融合教师实践经验的提示词（prompt pattern）模板设计方法，构建自动
出题系统（AQG），提升大语言模型（LLM）出题的专业性、准确性与教育适配性；(Hang et
al., 2024)通过将大语言模型和检索增强和高级提示工程技术结合，利用广泛的外部知识库，尝
试了高效生成多选题的方案。(Huang et al., 2024)尝试了利用两阶段框架并结合神经语言模型
和遗传算法来生成问题组的办法，可以用来帮助教师准备课堂习题；(Fahad et al., 2024)尝试了
通过微调从而给资源匮乏语言生成题目的混淆项的可能性；(Shoaib et al., 2025)利用条件生成
对抗网络（cGANs），构建了一种灵活的方法，能够在不同熟练程度和主题范围内生成具备多
样性与上下文关联性的选择题；(Shwe et al., 2024)提出了用于创建具有难度级别的多项选择题
框架，可以提供带有难度信息的选项；(Alawwad et al., 2025)提出了一种利用检索增强技术处
理跨领域场景的教科书问答（TQA）的框架，可以应对更复杂的教育场景。

当前，自动出题研究已拓展至多模态融合、个性化学习和智能反馈等方向，未来结合深度
学习与强化学习，自动出题系统将增强语义理解，依据学习者特征定制个性化试题，进一步提
升测评的智能化水平。

3 习习习题题题难难难度度度等等等级级级

习题难度评估是词汇教学中实现教学分级与个性化的重要基础。科学的计算方法有助于教
师为不同语言水平的学习者匹配适宜内容，提升学习效果与成就感。为实现更精准的测评目
标，本文提出融合题干与选项的综合难度计算方法，提升词义辨析选择题的评估精度，为自动
出题与个性化教学提供支撑。

3.0.1 词词词语语语等等等级级级评评评估估估

选择题由题干与选项构成，其基本单位为词语，故词汇等级是习题难度的关键指标。本文
采用教育部中外语言交流合作中心2021年7月发布的《国际中文教育中文水平等级标准》词汇表
作为评估依据。在计算过程中，系统对题干与选项进行分词并等级标注，采用加权方式融合各
部分难度，输出综合等级。词语提取使用THULAC 工具(Li and Sun, 2009)，等级匹配基于词
汇表，未收录词汇则结合词频进行估算，以保证评估的完整性与准确性。

3.0.2 词词词频频频分分分析析析与与与等等等级级级映映映射射射

对于未被等级词汇表收录的词语，本研究使用wordfreq 库1 提供的词频信息作为依据，构
建词频与等级的映射表。通过统计每一级别词语的平均词频范围，建立词频区间与等级的对应
关系，将词频分布区间划分为8个等级：1级对应频率(6.98×10−4, 1]，2级为(1.60×10−4, 6.98×
10−4]，以此类推，超纲词频低于1.73× 10−5。

为验证该方法的有效性，本研究对部分未在等级词汇表中出现的词语进行了频率提取与等
级预测。以“这个”“每天”“健身房”等词为例，其词频与预测等级如表1 所示，结果显示该映射
关系具有较高的合理性。

表 1: 等级映射示例
词词词语语语 频频频率率率值值值 预预预测测测等等等级级级

这个 2.0000× 10−3 1级

每天 1.5500× 10−4 3级

健身房 4.5700× 10−6 超纲

通过词语等级与词频映射机制的结合，不仅提升了习题难度计算的覆盖范围，也增强了对
未登录词的处理能力，为词义辨析选择题的自动生成与难度调控提供了数据支撑。

3.0.3 题题题干干干难难难度度度计计计算算算

在词义辨析类选择题中，题干通常由一个完整的句子构成，其难度不仅取决于组成词语的
等级，还受到高难词分布与句子长度等因素的影响。为更精准地量化题干难度，本研究提出一
种综合计算方法，综合考虑了词语平均难度、高难词偏差与句长对总体难度的影响。其计算公

1Wordfreq网址：https://github.com/rspeer/wordfreq。
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式如下：

Lstem =

(
Lavg + λ · 1

n

n∑
i=1

max (0, Li − Lavg)

)
× Cn (1)

其中，Lstem为题干的最终难度得分，Lavg为句子中词语的平均难度，λ为高难词影响系
数，用于调节高难词对整体难度的影响程度，Li为第i 个词的难度值，n为句子中的总词
数，Cn为句长调整系数，用以控制句子长度对整体难度的影响max (0, Li − Lavg)为高难词的难
度偏差，仅考虑超过平均难度的词语。
词词词语语语平平平均均均难难难度度度 ：计算句子中所有词语的平均难度，计算方法为将所有词语的难度求和后取

平均值，作为基础难度水平。

Lavg =
1

n

n∑
i=1

Li (2)

高高高难难难词词词偏偏偏差差差项项项 ：计算所有高于平均难度的词语偏差值，只考虑比平均难度更大的词
（若Li < Lavg，则该项为0），反映了难词对整体难度的额外影响。

D =
1

n

n∑
i=1

max (0, Li − Lavg) (3)

句句句长长长调调调整整整系系系数数数 ：依据句子长度n 调整整体难度，句子越短，难度系数较小，句子越长，理
解难度越大，因此给出更高的调整系数。

Cn =



1.0 若1 ≤ n ≤ 10,

1.1 若11 ≤ n ≤ 15,

1.3 若16 ≤ n ≤ 20,

1.6 若21 ≤ n ≤ 30,

2.0 若n > 30

(4)

3.0.4 选选选项项项难难难度度度计计计算算算

为确保选项难度与整体习题难度合理匹配，本研究对选项难度进行精细评估。考虑到选项
多为短语或词语，长度较短，故采用最高词汇等级而非均值，作为选项难度，以更真实反映其
对学习者的认知挑战。此外，为避免选项难度显著高于目标词造成试题失衡，公式中引入“选
项-答案难度差”，对超出部分进行加权修正，从而在保证干扰性的同时，增强习题整体难度评
估的科学性与合理性。

Loption =
1

N − 1

N−1∑
k=1

(Lk,max +max (0, Lk,max − Lc,max)) (5)

其中，Loption为选项的平均难度得分，N为总选项数（包括正确答案），k为当前选项的索
引（k = 1, 2, . . . , N − 1），Lk,max为第k 个选项中难度最高的词语等级，Lc,max为正确答案中难
度最高的词语等级，max (0, Lk,max − Lc,max)为选项与正确答案难度差值的正部分，确保不会因
更简单的选项降低整体难度。
选选选项项项词词词语语语最最最高高高难难难度度度 ：若第k 个选项由多个词语组成，则以其中难度最高的词语的等级作为

该选项的难度值。
Lk,max = max {Lk,1, Lk,2, . . . , Lk,m} (6)

答答答案案案词词词语语语最最最高高高难难难度度度 ：若正确答案包含多个词语，则取其中难度最高的词语，其难度等级作
为正确答案的难度值。

Lc,max = max {Lc,1, Lc,2, . . . , Lc,p} (7)

选选选项项项与与与答答答案案案的的的难难难度度度差差差 ：仅考虑高于正确答案难度的选项，以避免较简单的干扰项对整体
难度产生下调作用，如果Lk,max > Lc,max，则∆Lk = Lk,max − Lc,max，如果Lk,max ≤ Lc,max，
则∆Lk = 0。

∆Lk = max (0, Lk,max − Lc,max) (8)
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3.0.5 习习习题题题难难难度度度计计计算算算公公公式式式

习题难度由题干难度与选项难度的线性插值计算得到，其具体公式为：

Lquiz = α · Lstem + β · Loption (9)

其中，Lquiz为最终习题难度得分，Lstem为题干难度得分Loption为选项难度得分，α为题干
难度权重系数，用于调整题干在总难度中的影响（建议范围：0.5 ∼ 0.7），β为选项难度权重系
数，用于调整选项在总难度中的影响（建议范围：0.3 ∼ 0.5），且满足α+ β = 1。

3.0.6 习习习题题题难难难度度度计计计算算算示示示例例例

以“咱们九点从学校( )。”为例，该习题考查动词的正确使用，选项包括“停留”“出发”“到
达”和“走开”，其中“出发”为正确答案。
习题难度计算主要包括题干难度和选项难度两个部分。首先，根据题干的分词结果及其词

语等级，计算平均难度，并结合高难词偏差与句长信息，确定题干难度。随后，分析选项的词
语等级，计算选项的难度等级。最后，根据预设的权重比例，综合计算得出习题的最终难度。
计计计算算算题题题干干干难难难度度度，题干的分词及其对应等级如表2所示：

表 2: 题干难度等级计算示例
词词词语语语 咱们 九 点 从 学校 出发
等等等级级级 2 1 1 1 1 2

计算平均词语等级：

Lavg =
2 + 1 + 1 + 1 + 1 + 2

6
= 1.333

计算高难词偏差项：

n∑
i=1

max(0, Li − Lavg) = 0.667 + 0 + 0 + 0 + 0 + 0.667 = 1.334

多轮实验后对权重参数进行了系统调优，最终选取λ = 0.5 作为权重，以用于调整值的计
算，表现出较优的性能指标。

λ · 1.334
6

= 0.5× 0.222 = 0.111

该句长度为8，对应的句长调整系数为1.0，因此最终题干难度为：

Lstem = (1.333 + 0.111)× 1.0 = 1.444

计计计算算算选选选项项项难难难度度度，选项词语及其等级如表3所示：

表 3: 选项难度等级计算示例
选选选项项项 停留 出发 到达 走开
等等等级级级 5 2 3 2

其中，正确答案“出发” 的等级为：

Lc,max = 2

计算所有选项的难度累加值：

N−1∑
k=1

(Lk,max +max(0, Lk,max − Lc,max)) = (5 + 3) + (3 + 1) + 2 = 14
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计算选项最终难度：

Loption =
14

3
= 4.667

计计计算算算习习习题题题难难难度度度，将题干难度和选项难度带入习题难度计算公式，得到习题难度如下：

Lquiz = 0.7 · Lstem + 0.3 · Loption

= 0.7× 1.444 + 0.3× 4.667

= 1.0108 + 1.4001 = 2.411

其中，权重系数0.7 与0.3 的设置基于以下考虑：题干作为理解题意和锁定语义焦点的核心
载体，其语言复杂度对整体答题难度影响更大，因而赋予更高权重（0.7）；而选项部分尽管同
样涉及识别与区分，但对语境理解的依赖相对较小，因此设置较低权重（0.3）。该比例亦参考
了预实验中对答题耗时与错误率的分析结果，表现出较好的区分度与合理性。

3.0.7 习习习题题题难难难度度度等等等级级级划划划分分分

为提升习题的区分度与适配性，本文基于难度数据统计结果，将所有习题划分为6 个难度
等级，旨在覆盖不同语言水平学习者的学习需求。具体难度等级划分标准见表4。

表 4: 习题难度等级标准
难难难度度度等等等级级级 分分分值值值范范范围围围 描描描述述述

L1 [0.00, 3.00) 题干1级词为主，选项1级词为主

L2 [3.00, 3.50) 题干1-2级词为主，选项2级词为主

L3 [3.50, 4.00) 题干1-3级词为主，选项3级词为主。

L4 [4.00, 4.50) 题干1-4级词为主，2-3级词比重增加，选项4级
词为主。

L5 [4.50, 5.00) 题干1-4级词为主，2-3级词占比进一步提升，选
项5、7-9级词为主。

L6 [5.00, 10.00] 题干1-9级词为主，选项6-9级词为主。

数据分析显示，不同难度习题在词汇层级上呈线性关系。如图1，L1–L2 题干以基础词汇
为主，语言简洁；L3–L4 词汇量扩大，句式更复杂；L5–L6 引入高阶词汇与真实语境，适用
于中高级测评。图2 显示，L1–L2 选项差异明显，辨析容易；L3–L4 增加近义干扰，混淆度提
升；L5–L6 干扰项涵盖语义细节与语体特征，辨析难度显著增强，区分性更强。
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图 1: 题干词汇难度分布热力图
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图 2: 选项词汇难度分布热力图

综上，本研究构建的难度等级体系结合词汇难度、题干复杂度与干扰项强度，实现了层次
清晰、难度递进的设计目标。该体系有助于提升词汇测评的科学性、适配性与诊断价值，为教
学提供精准反馈支持。
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4 难难难度度度可可可控控控习习习题题题生生生成成成框框框架架架

为提升习题的整体质量与生成稳定性，引入检索增强技术，利用语言要素库和BCC 语料库
动态提供语境支撑与备选词项，从而提高习题难度控制的精准度与内容生成的多样性，为保障
自动生成习题的可用性与规范性，设计了多重习题校验机制，对生成内容的答案唯一性、结构
完整性和格式规范性进行自动验证，从而输出符合教学要求的高质量选择题。

4.1 微微微调调调习习习题题题生生生成成成模模模型型型

模型训练流程主要包括三个阶段：数据预处理、模型微调与模型评估优化。首先，对原始
习题数据进行格式转换与集划分；其次，采用LoRA 技术对预训练模型进行高效参数微调；最
后，通过验证集对模型性能进行评估与持续优化，以提升习题生成的准确性与鲁棒性。
在模型微调阶段，采用LoRA 技术对Llama3.1-8B 预训练模型进行参数高效微调。LoRA

通过在部分Transformer 层插入低秩矩阵，并冻结主干参数，从而降低计算开销，提高训练效
率。微调过程中，模型首先加载预训练权重，并通过PEFT 框架实现LoRA 微调。关键超参数
设置如下：秩参数r = 8，放大因子α = 32，随机失活比例dropout=0.1，优化器选择AdamW，
学习率设定为1e−5，批量大小为4，最大训练轮数为5。整个训练流程由Hugging Face 的Trainer
类自动管理，以确保训练的稳定性与高效性。训练完成后，从所有训练快照中选取在验证集上
表现最佳的权重文件，并整合至预训练模型，形成最终的自动出题微调模型。

4.2 检检检索索索增增增强强强习习习题题题生生生成成成

尽管微调后的自动出题模型在习题生成任务中取得了一定效果，但在多样性控制和难度精
度方面仍存在局限。为进一步提升生成质量和适配性，本研究引入检索增强生成技术，构建了
融合知识检索与生成能力的习题生成系统。其整体架构如图3 所示。

获取增强数据

1.添加题干：“这家杂志同意使用他的稿件。”
2.添加排除项：“采用”
3.添加混淆项：“利用”“应用”“动用”...

📃  出题结果

{
  "result":"sucess",
  "data":{
    "type":"选择题",
    "stem":"这家杂志同意( )他的稿件。",
    "answer":["使用"],
    "options":["运用","利用","应用","使用"]
}

参数提取 检索增强

自动出题

否 质量检验合格？

构造出题提示

是

出题指令

请使用“使用”，“运
用”出L3级别的选择题

参数信息

{
    "type":"选择题",
    "level":"L3",
    "answer":["使用"]
    "distractor":["运用"]
}

出题提示

请以“这家杂志同意( )他的稿件。”为题干，“使
用”为答案，选项中必须包括“引用”，不能包括
“采用”，可以包括“利用”、“应用”、“动
用”...

更新出题提示

自动生成习题

{
    "type":"选择题",
    "stem":"这家杂志同意( )他的稿件。",
    "answer":["使用"],
    "options":["运用","利用","应用","使用"]
}

图 3: 倒排索引检索示意图

首先，系统从教师的自然语言输入中提取出题所需的关键参数，包括课程类型、难度等
级、题型、题干、正确答案及干扰项等。随后，结合检索增强机制对不完整或缺失的参数进行
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动态补全，确保输入信息完整、语义清晰。补全后的信息将用于构建标准化出题提示，并调用
已微调的习题生成模型，从而生成符合预期难度和结构规范的高质量选择题。

4.2.1 参参参数数数提提提取取取

为实现自动化、结构化的出题流程，参数提取模块负责从教师提供的自然语言出题指令
中，提取题型、目标词、题干及干扰项在内的信息。该模块基于微调的大语言模型构建，复用
了习题生成模型的出题模板设计，将自然语言指令作为输入，输出标准化的结构化参数信息。

本研究选用Llama3.1-8B 作为基础模型，在指令微调阶段同时融合参数提取与习题生成任
务，使微调后的模型同时具备出题意图识别能力以及习题生成能力。

为验证模型在参数提取任务中的实际表现，构建了包含1316 条样本的测试集，覆盖
多种出题形式与表达方式。Llama3.1-8B 仅有2 条数据存在参数缺失，参数提取准确率高
达99.85%。Llama3.1-8B 在参数提取任务中的表现优异，具备极高的准确性与鲁棒性，适合作
为检索增强出题系统的核心参数提取模块，为后续习题构建与质量控制提供稳定支持。

4.2.2 检检检索索索增增增强强强

为提升习题生成的多样性与难度控制精度，本研究在出题流程中引入了检索增强模块。
该模块通过动态补充和完善习题参数信息，在题干、答案和选项构建过程中引入语言要素库
与BCC 语料库中的语言资源，从而确保生成的习题更加完整、精准且符合目标难度要求。

具体而言，当教师提供的出题参数有缺失时，检索增强模块会根据预设难度要求，从语料
库中检索合适的句子作为题干，并匹配音近词、形近词、近义词或常见错用词作为干扰项，以
提高习题的区分度和语境合理性。

该模块主要包括三个核心功能：难难难度度度控控控制制制：根据出题参数中的难度等级，从语言要素库
和BCC 语料库中筛选匹配的词语和句子资源，确保生成的习题与学习者水平相符。题题题干干干生生生成成成：
当题干信息缺失时，模块根据目标答案与目标难度，自动检索并补全题干，确保语境自然，语
法合理。选选选项项项生生生成成成：模块通过多种策略筛选高质量干扰项，优先考虑与答案词义相近但不构成
语义重复的词语，同时剔除可能与答案混淆的多义词或同义项，以避免生成多答案习题。

4.2.3 习习习题题题生生生成成成

在检索增强完成初步信息补全后，习题生成模块负责依据构造好的出题模板，调用大语言
模型生成最终习题。与传统自动出题方式不同，本模块的输入包含排除项信息，以防止生成答
案不唯一的选项组合。

系统首先接收检索增强模块返回的题干、答案、干扰项与排除项信息，然后进一步筛选或
补足干扰项，最终形成完整的四选一结构。该模块的设计目标是在确保难度控制的同时，提高
习题的语言自然性、结构多样性与可读性。

得益于前置检索增强模块提供的高质量语境与词汇输入，习题生成模块能有效避免生成模
式化、重复度高的题目，使生成结果在内容与形式上更加丰富，增强了语言学习过程中的认知
挑战性和互动性。

4.2.4 习习习题题题校校校验验验

为确保自动生成习题的质量与可用性，本研究设计了习题校验模块，围绕格式正确性、答
案唯一性与难度适配性三大维度进行审核，并引入迭代优化机制，提升出题系统的稳定性与实
用性。

格格格式式式校校校验验验：采用规则匹配检测题干是否含“( )”、选项是否为四个、是否有重复项，以及
答案是否包含在选项中，确保格式规范、结构完整。

唯唯唯一一一性性性校校校验验验：调用大语言模型模拟答题，比较其选择与预设答案的一致性。若不一致，则
判定答案不唯一或干扰项过强，系统将剔除问题选项并重新生成，避免歧义或误选。

难难难度度度校校校验验验：通过难度模型评分判断是否在预设等级范围内。若偏离目标难度，系统将通过
替换题干或调整选项进行重构，以确保题目既具挑战性又具可接受性。

迭迭迭代代代机机机制制制：若任一校验失败，系统触发自动迭代流程，重新生成直至通过全部校验或达到
最大迭代次数，避免死循环并节约资源。

综上，该校验模块实现对生成习题的结构、难度与逻辑的全面把控，为智能出题系统的稳
定运行提供保障。
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5 实实实验验验

本研究探讨检索增强技术在自动出题任务中的影响，重点评估其在提升习题多样性和精准
控制难度方面的作用。此外，通过具体出题案例进行对比分析，全面比较检索增强模型与微调
生成模型在自动出题中的差异。

5.1 实实实验验验评评评测测测指指指标标标

为全面、客观地评估自动出题系统的性能，本研究设计了三项评测指标，涵盖出题成功
率、出题正确率、习题重复率以全方位衡量系统的出题质量与适用性。

出出出题题题成成成功功功率率率（（（Question Generation Success Rate，，，QGSR）））：衡量习题是否能够生
成，并符合习题的格式要求，该指标反映模型在实际应用中的稳定性和出题能力。该指标公式
定义如下：

S =
Ns

Nt
(10)

其中，S为出题成功率，Ns为成功生成的习题数量，Nt为总出题次数。

出出出题题题正正正确确确率率率（（（Question Generation Accuracy，，，QGA）））：衡量习题答案的唯一性，在
格式正确的基础上，确保生成的题目不存在多个正确答案，该指标用于评估模型在答案生成上
的准确性和一致性。该指标公式定义如下：

C =
Nc

Ns
(11)

其中，C为出题正确率，Nc为答案唯一的习题数量，Ns为成功生成的习题数量。

习习习题题题重重重复复复率率率（（（Question Generation Redundancy Rate，，，QGRR）））：在数据分析中，
重复率R 表示习题中重复的比例，为评估习题的多样性，本研究引入习题重复率，该指标衡量
在多次出题过程中，相同习题重复出现的情况。计算方法如下：

R = 1− C

N
(12)

其中，R为习题重复率，C为不同习题个数（即唯一值的数量），N为生成的习题数量。

5.2 自自自动动动出出出题题题实实实验验验

本实验旨在评估检索增强模型在自动出题任务中的整体性能，并与微调生成模型进行对比
分析，从而全面衡量两种方法在习题生成中的实际效果与适用性。为此，实验设置了三类任
务，分别对应出题过程中的关键能力：题干构建、选项优化与词义辨析。

5.2.1 实实实验验验设设设置置置

在题干驱动任务中，从语言要素库中抽取200句作为输入，要求模型根据题干等级生成符合
标准格式的选择题，以测试其选项筛选能力和干扰项质量控制水平。答案驱动任务则从等级词
汇表中随机选取200个词作为目标答案，分别生成L1至L6等级的习题，共计1200道，重点考察
模型在题干构建、语境适配与综合生成能力方面的表现。选项驱动任务中，同样从词汇表中抽
取200个目标词，并配以近义词组成选项，生成1200道覆盖不同等级的习题，主要用于测试模型
的词义辨析能力，确保干扰项具有辨析性而非歧义性，避免出现多个合理答案的情况。

5.2.2 实实实验验验结结结果果果

表5 展示了不同测试类型的出题成功率，该指标用于衡量模型对出题指令的遵循程度。

测测测试试试类类类型型型 微微微调调调生生生成成成模模模型型型 检检检索索索增增增强强强模模模型型型

基于题干 100.00% 100.00%

基于答案 100.00% 99.25%

基于选项 99.67% 98.25%

表 5: 不同测试类型的出题成功率
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整体来看，无论是微调生成模型还是检索增强模型，出题成功率均保持在较高水平，表明
两种方法在生成符合规范的习题方面具有较强的可靠性。
表6 展示了不同测试类型下的出题正确率。其中，“模型微调”表示仅使用微调后的模型出

题，“检索增强”表示引入检索增强模块的正确率结果，“质量校验”表示在检索增强基础上，通
过引入通义大模型1对出题正确性进行检验后的结果。

测测测试试试类类类型型型 模模模型型型微微微调调调 检检检索索索增增增强强强 质质质量量量检检检验验验

基于题干 68.50% 70.50% 98.50%

基于答案 67.02% 68.25% 97.52%

基于选项 50.28% 62.57% 97.08%

表 6: 不同测试类型的出题正确率

数据表明，检索增强模型相较于微调生成模型，在出题正确率上有所提升，尤其在引入质
量检验功能后，大幅减少了答案不唯一的问题，提高了习题的可用性和质量保障。
具体而言，尽管检索增强模型在习题多样性方面优于微调模型，但仍存在少量答案不唯

一的情况。以目标词“推荐”为例，系统生成的题干为：“我想( )给你一个朋友。”，选项包
括：“推荐”“介绍”“建议”“告诉”。质量校验模块判定其中“推荐”与“介绍”均为正确答案，存在
多个正确选项。系统据此将“介绍”纳入排除列表，并触发习题重新生成流程，确保最终习题仅
保留唯一正确答案。质量校验机制不仅提升了出题准确率，也增强了系统在实际应用中的可靠
性，为后续实现大规模自动化出题奠定了基础。
表7 展示了不同测试类型的习题重复率。在未引入检索增强模型之前，题干的重复率较

高，尤其是在同一目标词的不同难度级别习题生成过程中。

测测测试试试类类类型型型 微微微调调调生生生成成成模模模型型型 检检检索索索增增增强强强模模模型型型

基于答案 52.25% 15.37%

基于选项 54.77% 14.50%

表 7: 不同测试类型的习题重复率

例如，以“承担”为目标词分别生成L1 至L6 等级的词义辨析习题时，模型多次返回相同题
干“他( )不起这么大的责任。”，缺乏语境多样性，导致不同难度等级的习题在实际测试中区
分度不足。

5.2.3 实实实验验验分分分析析析

本实验对比分析了微调生成模型与检索增强模型在自动出题任务中的表现，并从出题成功
率、正确率及习题重复率三个方面进行了全面评估。实验结果表明，检索增强模型在习题质量
和多样性方面表现更优，尤其是在确保答案唯一性和减少重复习题方面具有显著优势。

5.3 生生生成成成习习习题题题难难难度度度实实实验验验

本实验评估检索增强模型在习题难度控制方面的能力，验证其是否能生成与设定等级相匹
配的练习内容，从而提升测评适配性与学习效果。实验分别采用“基于答案出题”和“基于选项出
题”两种方式，统计习题的难度均值与标准差，结果见表8。
实验显示，两种模式下生成的习题难度均值整体接近目标等级，标准差多在1.0 以下，表

明模型具备较好的难度控制稳定性。
从具体出题模式来看，基于选项出题在各等级下的难度分布更为集中，标准差普遍低于

基于答案出题模式。例如，在L4、L5 和L6 级别中，基于选项出题的标准差分别为0.55、0.63
和0.78，均显著小于对应的基于答案出题值，表明模型在中高难度习题区间具备更强的难度控
制能力。
综上所述，检索增强模型在习题生成过程中展现出较强的难度调节能力，尤其在中高难度

区间表现突出，能够有效提升习题的匹配度。相较而言，基于选项出题方式在难度稳定性方面
更具优势。未来可引入更精细的调控机制，以进一步提升自动出题系统的精准性。

1通义网址：https://www.tongyi.com。
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等等等级级级 基基基于于于答答答案案案 基基基于于于选选选项项项
平均值 标准差 平均值 标准差

L1 L1(2.98) 1.17 L1(2.92) 0.87

L2 L2(3.19) 1.02 L2(3.02) 0.77

L3 L3(3.68) 0.83 L3(3.50) 0.65

L4 L4(4.39) 0.86 L4(4.22) 0.55

L5 L5(4.94) 0.94 L5(4.92) 0.63

L6 L6(5.62) 1.10 L6(5.47) 0.78

表 8: 生成习题难度等级分布

5.4 案案案例例例分分分析析析与与与效效效果果果验验验证证证

为进一步验证检索增强技术在自动出题中的实际效果，本研究从习题多样性与难度控制两
个维度，比较了“基于选项出题”与“基于答案出题”两种方式下，微调生成模型与检索增强模型
的出题表现。

本实验从不同等级词汇中选取代表性词语，分别调用两类模型进行出题，并对生成习题的
内容质量和难度分布进行分析，从而评估模型在内容生成与难度调控方面的能力。

5.4.1 基基基于于于选选选项项项出出出题题题

以“出来”与“出去”这组近义词为例，考察模型在语义辨析能力方面的表现，相关出题示例
见表9。实验结果表明，检索增强模型在选项设计上更具辨析性，能够准确识别语义接近但语用
差异明显的词项作为干扰项，从而显著提升题目的测试效度。相比之下，微调生成模型易生成
缺乏区分度或语义无关的选项，影响习题的区分能力与实际应用效果。

模模模型型型 等等等级级级 习习习题题题 难难难度度度

微调 L1 听到妈妈叫他，小明从房间里走了( )。 L1(2.64)
生成 ˜ 回去、进去、出来、出去
模型 L6

L1 老师的问题她回答不( )。 L1(2.93)
出现、出名、出来、出去

L2 这篇文章他仅仅一个小时就写( )了。 L2(3.07)
出现、出来、出色、出去

检索 L3 班长是我们大家选( )的。 L3(3.92)
增强 出来、出头、出现、出去
模型 L4 陈静装( )一副无所谓的样子，其实心里很着急。 L4(4.47)

出去、出头、出现、出来
L5 林英把她的喜悦用舞蹈表现( )了。 L5(4.86)

出现、出来、出动、出去
L6 我有什么地方做得不好，请你指( )。 L6(5.18)

出来、出头、出去、出现

表 9: 基于选项出题示例

实验结果表明，检索增强模型在选项设计上更具辨析性，能够准确识别语义接近但语用差
异明显的词项作为干扰项，从而显著提升题目的测试效度。相比之下，微调生成模型易生成缺
乏区分度或语义无关的选项，影响习题的区分能力与实际应用效果。

5.4.2 基基基于于于答答答案案案出出出题题题

以“土地”为例，表10 展示了微调生成模型与检索增强模型在L1–L6 六个等级下生成的习题
示例。从示例可见，检索增强模型生成的题干更具语境多样性，覆盖了更广泛的语用场景，同
时在不同等级间展现出更明显的难度梯度，避免了题干重复与难度集中现象。相比之下，微调

CC
L 
20
25

第二十四届中国计算语言学大会论文集，第1页-第15页，济南，中国，2025年8月11日至14日。

(c) 2025 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 12



中国计算语言学大会

生成模型存在重复出题的问题，部分等级使用了相同题干，且选项质量较差，易出现多个正确
选项的情况，影响习题区分度与评估效度。

模模模型型型 等等等级级级 习习习题题题 难难难度度度

L1 这块( )是他家的。 L3(3.54)
˜ 土地、农田、地、农场

微调 L4
生成 L5 中国的( )资源丰富，特别是煤炭。 L3(3.90)
模型 土地、水、气候、矿产

L6 中国是一个()大国。 L6(5.06)
土地、田地、国土、大地

L1 我深深的爱着这片( )。 L1(2.70)
土地、国家、地球、地区

L2 这一亩( )很适合种蔬菜。 L2(3.29)
土地、道路、地球、地区

检索 L3 我家人口少，承包的( )不多。 L3(3.57)
增强 土地、土壤、地球、地区
模型 L4 这片( )养育了几代人，人们对它充满感情。 L4(4.12)

土壤、地球、地区、土地
L5 踏上自己的( )，心里就有一种亲切感和自豪感。 L5(4.50)

尘土、石头、土地、道路
L6 农民们辛勤耕作，希望这片( )能带来好收成。 L6(7.32)

土地、田地、领土、大地

表 10: 基于答案出题示例

从示例可见，检索增强模型生成的题干更具语境多样性，覆盖了更广泛的语用场景，同时
在不同等级间展现出更明显的难度梯度，避免了题干重复与难度集中现象。相比之下，微调生
成模型存在重复出题的问题，部分等级使用了相同题干，且选项质量较差，易出现多个合理答
案，影响习题区分度与评估效度。

5.4.3 检检检索索索增增增强强强模模模型型型的的的优优优势势势

实验结果表明，检索增强模型在习题生成任务中整体表现优于微调模型，尤其在多样性、
难度控制与选项优化方面展现出显著优势。该模型借助语言要素库与BCC 语料库，生成内容更
加丰富，显著减少重复，提升习题覆盖度与灵活性。在难度控制方面，模型能够依据预设等级
筛选题干与干扰项，实现精准调控，保证内容与学习者水平匹配，提升题目区分度。同时，模
型在选项设计中表现出更强的语义判断能力，能够动态识别必选项与排除项，生成语义相近且
混淆度高的干扰项，增强词义辨析性，有效避免答案歧义。此外，依托真实语料生成的题干与
选项在语言结构和语义表达上更自然规范，整体语言质量显著提升。

6 结结结论论论

本文提出一种基于RAG 的中文词义辨析习题自动生成框架，结合参数提取、语料检索与质
量校验机制，实现结构规范、难度可控的习题生成。同时，设计融合词汇等级、词频、句长与
干扰项强度的难度计算模型，量化评估题干与选项难度，支持习题分级控制。实验结果显示，
该方法在出题成功率、答案唯一性、多样性与难度适配性方面均优于微调模型，验证了检索增
强与难度建模在智能出题中的有效性。
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摘摘摘要要要

高资源语言的神经机器翻译虽已取得显著进展，但低资源语言面临更严重的平行数
据不足的问题。为此，提出一种面向藏汉神经机器翻译的多样性数据重组增强方法
（ｄｩｒ･｣）。该方法利用大语言模型的双向语言能力，对已有藏汉平行数据进行成分
重组、句型重组和风格重组三种数据重组，经过两轮质量自动筛选后得到多样性增强
数据。在藏汉机器翻译的实验中，相较于基线模型，基于ｄｩｒ･｣的模型的泛化能力指
标提升ＴＮＸＳ个百分点，ｂｌｅｕ提高ＰＮＵＵ，｣ｨｲｆＫＫ提高ＰＮＲＰ。最后分析了不同数据重组
方式对翻译模型性能的影响。
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1 引引引言言言

近年来，基于神经网络的机器翻译（ｎ･ｵｲ｡ｬ ｍ｡｣ｨｩｮ･ ｔｲ｡ｮｳｬ｡ｴｩｯｮＬ ｎｍｔ）Ｈｓｵｴｳｫ･ｶ･ｲ ･ｴ ｡ｬＮＬ
ＲＰＱＴＩ取得了空前进步，但对平行数据的过度依赖使其难以应用于低资源语言。此外，低资源
语言通常具有独特的语法结构、词汇体系和书写规则，这些复杂的语言特性也在一定程度上限
制了机器翻译模型的泛化能力。如藏汉机器翻译中，缺乏足够的高质量平行数据已成为主要瓶
颈Ｈｗ｡ｮｧ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＲＩ，藏语的独特性进一步限制了平行数据的规模和领域覆盖度。

在低资源机器翻译中，通常采用数据增强的方法。目前典型的方法有回译、重组平行数据
和平行句对挖掘等Ｈｌ｡ｴｩ･ｦ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＴＩ。回译主要是通过翻译来创建数据的不同版本Ｈｓ･ｮｮｲｩ｣ｨ
･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＶＩ，生成句子的质量受限于模型本身的性能及两种语言的缘近程度；重组平行数据
方法通过对已有的平行数据进行启发式的替换、修改、扩展等手段，试图增加数据量和多样
性Ｈｐ･ｬｬｩ｣･ｲ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＳＩ，但往往受限于启发式方式的模式有限性，无法有效提升模型的泛化能
力；平行句对挖掘方法通过设计不同算法从未标注或低质量语料中识别出潜在的平行句对来扩
充训练集Ｈｃｨ･ｮ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＰＩ，需对不同语言及待挖掘数据的特点设计特定算法，迁移性较差。
这些典型的数据增强方法虽然已经在一定程度上缓解了低资源机器翻译中数据不足的问题，但
模型仍面临泛化能力不足的挑战。

为此，本文提出了一种面向藏汉低资源神经机器翻译的多样性数据重组方法
（ｄｩｒ･｣，Diｶ･ｲｳｩｴｹ ｄ｡ｴ｡ Recｯｭ｢ｩｮ｡ｴｩｯｮ）。该方法是一种以大模型为构造器的数据增强方
法，利用大模型的双向语言能力，通过成分重组、句型重组和风格重组三种重组策略，在已有
的平行语料基础上，构造成分组成、句型结构和句子风格更多样的平行数据。具体地，在给定
的若干组平行数据的基础上，利用大语言模型本身的双语语言能力、双语翻译能力和任务执
行能力，进行句子级语义一致的多句子间成分随意组合的数据重组，即成分重组，如将平行
句ａ（｡）的主语成分替换到平行句ｂ（｢）中的宾语成分中；进行任一句式到所有其它可能句
式的重组，实现句型重组，如肯定句转疑问句、反问句、祈使句等；进行任一风格到所有可能
的句子风格的重组，即风格重组，如均为正式表达的平行句重组为同为非正式表达的平行句。
实验中，通过递进式添加多样性增强语料库中的数据探究不同重组策略对翻译模型性能的影
响，并对来自不同重组方式得到的增强语料施加不同的权重，探索最优的数据重组比重。利
用ｂｌｅｕ、｣ｨｲｆＫＫ、ｔｅｒ、预测间隔、输入敏感度五个指标评估翻译模型的性能。本文的贡献
如下：

• 提出一种基于ｌｌｍ的多样性平行数据重组的自标注方法ｼｼｄｩｒ･｣1，能有效提升藏汉神经
机器翻译效果，并为解决低资源神经翻译中平行数据匮乏提供一种可能的解决方案。

• 提出三种数据重组方法，分别从句子成分的重组、句子结构的重组、句子风格的重组生成
不同维度的多样性平行数据，显著提升藏汉神经机器翻译模型的泛化能力。

• 通过对不同重组方式得到的多样性平行数据进行不同权重的配比，探索翻译质量与泛化能
力的协同提升的可能路径。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 低低低资资资源源源机机机器器器翻翻翻译译译

目前世界上现存语言超过ＵＰＰＰ种，低资源语言在其中占有重要地位，这些语言面临数据稀
缺的问题，导致其机器翻译质量往往无法与富资源语言相提并论。为此，诞生了许多针对低
资源机器翻译的工作。例如，ｚｯｰｨ等ＨＲＰＱＶＩ利用迁移学习将高资源语言的知识迁移到低资源翻
译任务中，缓解数据稀缺带来的问题；ｆｩｲ｡ｴ等ＨＲＰＱＶＩ通过联合多种低资源语言与高资源语言一
起进行训练，借助语言之间的共性提升翻译效果；ｎｧｵｹ･ｮ等ＨＲＰＲＴＩ通过丰富的语言提示充分挖
掘ｌｌｍ的潜力，从而更适应低资源语言的特点；ｍｵｬｬｯｶ等ＨＲＰＲＴＩ将词汇从ｎｍｔ模型整体的语言
学习过程中分离出来，通过独立学习词汇提升模型的适用语言范围，以弥补双语数据不足带来
的困境。此外，数据增强方法成为提升低资源机器翻译性能的重要手段，ｊｩｮＨＲＰＲＴＩ提出一种基
于语义词替换的数据增强方法，先通过替换语义词扩充语料库，再利用神经语法校对模型筛选
扩充语料；ｍ｡ｨ｡ｭｵ､等ＨＲＰＲＳＩ在简易数据增强方法的基础上，使用了语义词上下文信息和词性

1重组数据和代码公开于：https://github.com/breezebinbin/DiRec。
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标签进行词替换和增强；ｓｨ･ｮ等ＨＲＰＲＳＩ通过将目标端句子变换生成带噪声的伪平行语料，并设
计多任务辅助学习策略强化编码器表示能力提升翻译性能；不同于已有的数据增强方法，本文
的ｄｩｒ･｣方法充分利用了ｌｌｍ的理解能力和生成能力，从数据多样性的角度去重组数据，具有
更广的数据分布。

2.2 藏藏藏汉汉汉机机机器器器翻翻翻译译译

藏语作为典型的低资源语言，与汉语的互译也成为代表性的低资源机器翻译。早期群诺
等ＨＲＰＱＸＩ聚焦于规则与词典，构建了统计藏汉机器翻译系统，但译文可能因受限于规则泛化
能力出现句式僵化问题；随着预训练语言模型的发展，ｓｵｮ等ＨＲＰＲＲＩ提出的藏语预训练语言模
型极大推动了藏文自然语言处理任务的发展，也为藏汉翻译任务注入了新动力，但在领域
泛化性上仍存在一定局限。桑杰端珠等ＨＲＰＲＳＩ通过将藏汉双语词典与藏汉单语数据结合，利
用ｂａｒｔ风格的降噪自编码进行预训练，增强了模型在平行数据稀缺的情况下学习双语知识的
能力。ｓｨ･ｮ等ＨＲＰＲＴＩ利用知识蒸馏思想将语言模型的先验知识迁移至翻译模型，通过目标端单
语语言模型对神经机器翻译训练进行正则化的方法提升翻译效果。与此同时，各种数据增强方
法被尝试应用于藏汉机器翻译Ｈｚｨｵ｡ｮｧ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＵＩ。本文针对现有的藏汉机器翻译方法在泛化
性上仍明显不足的问题，提出多类型的数据重组策略，显著提升模型的泛化能力。此外，也有
李林霞等关注低资源语言中平行语料的对齐质量评估ＲＰＲＵ，常润等ＲＰＲＴ则从语义层面出发，增
强术语和新词的翻译效果，进一步改善了藏汉翻译的术语覆盖，为提升藏汉翻译的准确性和术
语覆盖提供了有益探索。

2.3 LLM在在在低低低资资资源源源机机机器器器翻翻翻译译译中中中的的的应应应用用用

随着以ｃｨ｡ｴｇｐｔＨｂｲｯｷｮ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＰＩ、ｃｨ｡ｴｇｌｍＨｚ･ｮｧ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＴＩ、ｌｌ｡ｍａＨｔｯｵｶｲｯｮ
･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＳＩ为代表的ｌｌｍｳ通过超大规模参数训练，展现出卓越的跨语言理解与生成能
力，ｌｌｍ具备的上下文学习Ｈｄｯｮｧ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＴＩ、零样本Ｏ少样本泛化能力Ｈｗ･ｩ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＲＩ以
及语言无关的表征空间Ｈｃｯｮｮ･｡ｵ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＰ｡Ｉ等核心特性，为直接作为低资源翻译器提
供了可能。然而，现有研究表明ｌｌｍ在高低资源语言间的翻译性能存在显著差异。例
如，ｊｩ｡ｯ等ＨＲＰＲＳＩ的研究指出，ｃｨ｡ｴｇｐｔＭＴ在高资源语言中的翻译质量接近专业翻译系统，
但在低资源语言翻译任务中却显著落后；另一方面，ｃｯｮｮ･｡ｵ等ＨＲＰＲＰ｢Ｉ的实验表明，即使对
于训练数据中从未显示出现的零资源语言，ｌｌｍ仍然能够生成可接受质量的翻译，这在一定
程度上表明ｌｌｍ可能通过预训练数据中隐含的多语言对齐模式实现了跨语言迁移Ｈｃｨｯ･ｮｮｩ
･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＳＩ。为提升ｌｌｍ与低资源语言的适配效果，许多学者展开了积极探索。ｚｨｵ等
人ＨＲＰＲＴＩ证实通过上下文学习引入跨语言示例可以有效引导ｌｌｍ生成低资源翻译，其机制
与ｃｯｮｮ･｡ｵ等ＨＲＰＲＰ｢Ｉ提出的跨语言示例激活多语言表示空间相互呼应，为ｌｌｍ的泛化性应用提
供了方法论支撑。此外，指令微调被证明能够增强模型对低资源语言的敏感程度Ｈｍｵ･ｮｮｩｧｨｯ＋
･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＳＩ，进一步体现了任务适配性优化在缩小高低资源语言性能差距中的关键作用，也
为ｌｌｍ在低资源数据增强领域带来了独特的挑战和机遇。本文所提方法ｄｩｒ･｣以ｌｌｍ为数据构
造器，基于多种数据重组策略，实现有效数据增强。

3 DiRec：：：多多多样样样性性性数数数据据据重重重组组组增增增强强强方方方法法法

针对低资源机器翻译中平行语料不足，模型泛化性能受限的问题，本文提出基于大模
型的多样性数据重组增强方法ｄｩｒ･｣，包含三种数据重组策略和增强数据最优选择。首先利
用ｌｌｍ和数据重组策略，生成重组数据，然后进行启发式增强数据选择的优化，在藏汉神经机
器翻译基座模型上实现最优的数据增强效果。接下来，分别介绍方法的整体框架、三种数据重
组策略、增强数据的选择优化。

3.1 DiRec整整整体体体框框框架架架

ｄｩｒ･｣的整体框架如图Ｑ所示。首先，该方法基于已有的平行数据，以及成分重组、句型重
组和风格重组三种数据重组指令，利用ｌｌｍ的双向语言能力和任务执行能力，生成大量重组的
平行语料。然后，对这些重组的藏汉平行语料进行两轮质量自动筛选后，形成多样性数据重组
数据，极大地扩展了藏汉平行语料的数据分布。最后，以ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ结构为神经机器翻译基
座，对语料库中不同重组策略来源的平行语料进行多种组合，探索来自不同重组策略的数据对
机器翻译模型性能的影响。
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原始10万条藏汉平行双语句对

LLM

输入

成分重组 句型重组 风格重组

输出

伪平行句对1+置信度
伪平行句对2+置信度

…

伪平行句对1+置信度
伪平行句对2+置信度

…

伪平行句对1+置信度
伪平行句对2+置信度

…

30万条平行句对 20万条平行句对30万条平行句对

新增80万条平行句对

删除LLM自评置信度小于
80%的平行句对

第一次质量筛选
将所有新增句对的中文句子通过商业翻译软件译为藏语，
与该句子原本对齐的藏语文本计算charF++分数，仅保留
0.7以上分数的平行句对

第二次质量筛选

成分重组20万条 句型重组17万条 风格重组13万条

共50万条
平行句对

新增语料库

单一类型

…

…

…

base10wbase10w weight1:  4       3      2     1

weight1:  2       3      3     2

weight1:  1       3      3     3

5w

5w

5w

base10w 20w 17w 13w ：随机10万条新增数据 

…
…

不同比重组合 仅增强数据

基于transformer进行藏汉双向翻译实验

五个指标评估翻译性能

BLEU chrF++ TER 预测间隔 noise

根据数据特点进行数据组合

ｆｩｧｵｲ･ ＱＺ ｄｩｒ･｣方法整体框架

3.2 三三三种种种数数数据据据重重重组组组策策策略略略

ｄｩｒ･｣中包含三种数据重组策略：成分重组、句型重组和风格重组，其中成分重组是将不
同句子中的成分进行两端语义一致性的交叉重组，句型重组是将原平行句子与新的句型进行同
步的重组，得到不同句型的新平行句子，风格重组是将原平行句子与新的风格进行一致的重
组，得到不同风格的新平行句子。数据重组均以提示大模型的方式完成，为尽可能减少对大模
型生成的限制，我们对每个句子的具体变换方式不做硬性规定，由模型自行选择最合适的变换
方式。大模型我们选择ｇｐｔＭＴｯ，三种数据重组的形式和提示模板如图Ｒ所示。

正式风格 非正式风格

口语化风格 书面化风格

简洁风格 复杂风格

情感色彩变化

地域风格迁移

…

…

正式风格 非正式风格

口语化风格 书面化风格

简洁风格 复杂风格

情感色彩变化

地域风格迁移

…

…

句子1：A  B  C  D

句子2：E   F  G

句子3：X  Y  Z
…

句子1：A  B  C  D

句子2：E   F  G

句子3：X  Y  Z
…

Prompt：

        我将提供五条对齐的藏汉平行语
料，请在它们之间进行主语、谓语、

宾语等等成分的交换重组，增强至15

条，增强过程中需注意保持新增语料
的对齐是准确的，同时输出该对齐句

子的置信度。

Prompt：

        我将提供五条对齐的藏汉平行语
料，请在它们之间进行类似否定句变
肯定句、感叹句变疑问句、祈使句变

感叹句等等的句型重组，增强至15

条，增强过程中需注意保持新增语料
的对齐是准确的，同时输出该对齐句

子的置信度。

Prompt：

        我将提供五条对齐的藏汉平行语
料，请在它们之间进行类似正式风格
变非正式风格、口语化风格变书面化
风格、简洁风格变复杂风格等等的风

格重组，增强至10条，增强过程中需
注意保持新增语料的对齐是准确的，

同时输出该对齐句子的置信度。

疑问句

感叹句 肯定句肯定句

否定句

祈使句

…

疑问句

感叹句 肯定句

否定句

祈使句

…

成分重组 句型重组 风格重组

ｆｩｧｵｲ･ ＲＺ 三种数据重组的提示
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具体以组为单位生成的示例如表Ｑ所示：

ｔ｡｢ｬ･ ＱＺ 数据重组示例

输输输入入入LLM的的的原原原始始始数数数据据据
汉文 藏文

她无法接受这样的事实。
你见到你那三根毛的好朋友了吗？
李书记平时有什么爱好？
ＱＰ年前，来自贵州遵义的傣族女子杨丽与
嘎查蒙古族青年张景相爱。
《报告》显示，国有文化企业资产和经营
规模不断扩大。

通通通过过过成成成分分分重重重组组组得得得到到到的的的部部部分分分增增增强强强数数数据据据
汉文 藏文

她见到你那好朋友了吗？
李书记ＱＰ年前有不同的爱好。
来自贵州的张景无法接受这个事实。
你那三根毛的好朋友有多高？
有多少企业在《报告》中被提到？

通通通过过过句句句型型型重重重组组组得得得到到到的的的部部部分分分增增增强强强数数数据据据
汉文 藏文

为什么她无法接受这样的事实？
你可以告诉我李书记爱好什么吗？
杨丽和张景幸福地生活在一起吧！
《报告》为何显示规模增长？
我希望她能见到更多的朋友

通通通过过过风风风格格格重重重组组组得得得到到到的的的部部部分分分增增增强强强数数数据据据
汉文 藏文

尊敬的李书记，请问您的兴趣是什么？
哈哈，你真的见到了那个《报告》吗？
她的文学作品中的人物中总是这样坚强。
听说你的朋友在新的报告中被提及？
李书记对她的报告很有研究！

3.3 增增增强强强数数数据据据的的的选选选择择择优优优化化化

首先，生成的藏汉平行语料经过两轮质量筛选以过滤低质量数据。第一轮筛选基于ｌｌｍ自
评估置信度阈值进行初步过滤，删除自评置信度小于ＸＰＥ的句对Ｌ这种将｜评分Ｂ与｜筛选Ｂ进行解
耦的策略，在当前藏语资源稀缺、缺乏现成自动评估工具的条件下，是在效率与可靠性之间的
一种折中选择。进行第二轮筛选时，先将所有新增平行句对的中文句子通过翻译工具1译为藏
语，将得到的参考译文与新增语料中与该句子原本对齐的藏语文本计算｣ｨｲｆＫＫ分数，删除得分
小于ＰＮＷ的句子，以此确保增强语料的准确性。

然后，三种数据重组策略所生成的数据各有侧重，通过合理组合不同策略的语料，可以得
到更高质量的平行语料，并在基座翻译模型上进行验证。我们采用了三种数据选择方式：ＨＱＩ选
择单一类型数据进行增强，例如，将所有基于成分重组策略生成的平行句对以Ｕ万条为单位，与
原始平行数据集进行组合，每次加入一个单位，形成多组对比训练数据；ＨＲＩ根据不同比重组合
三种重组策略的生成数据进行增强，例如，选择更多的成分重组的数据，相对少的风格重组的
数据；ＨＳＩ仅使用生成的平行数据作为训练语料。在实验过程中，通过调整数据的组合方式及选
择比重，来平衡训练语料的丰富性和多样性。

1小牛翻译：https://niutrans.com。
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4 实实实验验验与与与分分分析析析

4.1 实实实验验验设设设置置置

4.1.1 基基基础础础平平平行行行语语语料料料

实验的基础平行语料来源西北民族大学提供的藏汉双语平行句对数据集ＨＲＰＲＲＩ，包含ＱＰＰ万
条藏汉平行句对，我们随机抽取了其中ＱＰ万条平行句对作为本文的基础数据集。测试数据来自
第ＱＷ届全国机器翻译大会Ｈｃｃｍｔ ＲＰＲＱＩ提供的汉藏双语数据集，包含ＱＳＷＹ条句对，用于评估翻
译模型的性能。基于基础数据，ｄｩｒ･｣通过三类数据重组策略，新生成ＸＰ万条平行句对，经过
两轮质量筛选后得到成分重组类的ＲＰ万条句对、句型重组类的ＱＷ万条句对、风格重组类的ＱＳ万
条句对，共计ＵＰ万条增强平行句对。预处理部分，对汉语采用ｪｩ･｢｡进行分词；对藏语采用格桑
加措等ＨＲＰＲＴＩ提出的藏文分词方法进行分词。

4.1.2 对对对比比比实实实验验验数数数据据据

根据不同的数据选择（详见ＳＮＳ节），我们设计了多组对比实验数据，具体如表Ｒ所示。
其中基础数据｢｡ｳ･ＱＰｷ，将成分重组得到的增强数据记为ｃｒ（ｃｯｭｰｯｮ･ｮｴ ｒ･｣ｯｭ｢ｩｮ｡ｴｩｯｮ），
将句型重组得到的增强数据记为ｍｒ（ｍｯｯ､ ｒ･｣ｯｭ｢ｩｮ｡ｴｩｯｮ），将风格重组得到的增强数据记
为ｓｒ（ｓｴｹｬ･ ｒ･｣ｯｭ｢ｩｮ｡ｴｩｯｮ），括号中的数字为平行数据的量。

ｔ｡｢ｬ･ ＲＺ 不同数据组合方式的数据构成

数数数据据据组组组合合合方方方式式式 数数数据据据来来来源源源
实实实验验验
序序序号号号

数数数据据据构构构成成成详详详情情情

基线数据 ｢｡ｳ･ＱＰｷ Ｑ ｢｡ｳ･ＱＰｷ

单一类型

｢｡ｳ･ＱＰｷＫｃｒ
Ｒ ｢｡ｳ･ＱＰｷＫｃｒＨＵｷＩ
Ｓ ｢｡ｳ･ＱＰｷＫｃｒＨＱＰｷＩ

Ｈ基础数据Ｋ成分重组数据Ｉ
Ｔ ｢｡ｳ･ＱＰｷＫｃｒＨＱＵｷＩ
Ｕ ｢｡ｳ･ＱＰｷＫｃｒＨＲＰｷＩ

｢｡ｳ･ＱＰｷＫｍｒ
Ｖ ｢｡ｳ･ＱＰｷＫｍｒＨＵｷＩ
Ｗ ｢｡ｳ･ＱＰｷＫｍｒＨＱＰｷＩ

Ｈ基础数据Ｋ句型重组数据Ｉ
Ｘ ｢｡ｳ･ＱＰｷＫｍｒＨＱＵｷＩ
Ｙ ｢｡ｳ･ＱＰｷＫｍｒＨＱＷｷＩ

｢｡ｳ･ＱＰｷＫｓｒ
ＱＰ ｢｡ｳ･ＱＰｷＫｓｒＨＵｷＩ
ＱＱ ｢｡ｳ･ＱＰｷＫｓｒＨＱＰｷＩ

Ｈ基础数据Ｋ风格重组数据Ｉ ＱＲ ｢｡ｳ･ＱＰｷＫｓｒＨＱＲｷＩ
｢｡ｳ･ＱＰｷＫｃｒＫｍｒＫｓｒ ＱＳ ｢｡ｳ･ＱＰｷＫｃｒＨＲＰｷＩＫｍｒＨＱＷｷＩＫｓｒＨＱＳｷＩ

不同比重组合 ｢｡ｳ･ＱＰｷＫｃｒＫｍｒＫｓｒ
ＱＴ 分别设置权重为：Ｔ、Ｓ、Ｒ、Ｑ
ＱＵ 分别设置权重为：Ｒ、Ｓ、Ｓ、Ｒ
ＱＶ 分别设置权重为：Ｑ、Ｓ、Ｓ、Ｓ

仅增强数据
ｃｒＫｍｒＫｓｒ

ＱＷ 随机抽取ＲＰ万个句对
ＱＸ 随机抽取ＳＰ万个句对

Ｈ仅含重组数据Ｉ
ＱＹ 随机抽取ＴＰ万个句对
ＲＰ 随机抽取ＵＰ万个句对

4.2 基基基座座座模模模型型型

ｔ｡｢ｬ･ ＳＺ 模型超参数设置

参参参数数数名名名称称称 值值值 参参参数数数名名名称称称 值值值 参参参数数数名名名称称称 值值值

编码器层数 Ｘ 解码器层数 Ｘ 注意力头数 ＱＶ
优化器 ｡､｡ｭ 学习率 Ｑ 学习率衰减方法 ｮｯ｡ｭ

｢｡ｴ｣ｨＭｳｩｺ･ ＸＱＹＲ ｢ｵ｣ｫ･ｴＭｳｩｺ･ ＲＶＲＱＴＴ ｷ｡ｲｭｵｰＭｳｴ･ｰｳ ＴＰＰＰ
梯度累计次数 Ｔ 隐层维度 ＱＰＲＴ 前馈网络维度 ＴＰＹＶ
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我们基于自注意力机制的经典ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ架构构建神经机器翻译模型，意在突出数据重
组策略本身的增益。实验依托ｏｰ･ｮｎｍｔＭｰｹ实现Ｈｋｬ･ｩｮ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＷＩ。关键参数设置如表Ｓ所
示，所有实验均采用以上参数。实验使用ｕ｢ｵｮｴｵＲＰＮＰＴ操作系统，在ｎｶｩ､ｩ｡ ｔ･ｳｬ｡ ｖＱＰＰｓ ｐｃｉｅ
ＳＲｇｂ完成训练，平均每次实验花费ＲＶ个ｇｐｕ小时。

4.3 评评评估估估指指指标标标

ｔ｡｢ｬ･ ＴＺ 评价指标详情

指指指标标标名名名称称称 衡衡衡量量量维维维度度度 详详详情情情
BLEU(Papineni
et al., 2002)

流畅度
计算翻译结果与参考翻译之间的n-gram重合度，本文取n-gram为1-3的
综合得分

chrF++(Popović,
2017)

准确性 计算字符级别的n-gram匹配情况

TER(Snover et al.,
2006)

编辑成本
计算模型输出经过多少次变换才可与目标输出一致，反映模型输出的译
后编辑成本

预测间隔(Li et al.,
2019)

泛化能力
计算第一候选句子和第二候选句子之间的概率差异，反映模型对未见数
据的适应能力

输入敏感度 鲁棒性

受到Li等(2019)启发，引入noise1通过随机交换测试集中包含六个以
上token的句子中两个token的位置来模拟翻译中的语法或词序变
化；noise2在noise1的基础上，进一步随机删除一个token，
将noise1、noise2输入模型；通过计算模型在noise1和无噪声输入上
的BLEU分数变化度量模型的顺序鲁棒性，通过计算模型
在noise1和noise2上的chrF++分数变化度量模型的字符鲁棒性

为全面评估机器翻译的效果，本文采用多个评价指标，涵盖流畅度、准确性、编辑成本、
泛化能力、模型鲁棒性共Ｕ个维度。各指标的详细描述见表Ｔ。
本文进行了汉文译为藏文、藏文译为汉文两个方向的实验。每次实验训练均进行ＱＰ万步，

每进行Ｑ万步保存一次模型检查点，最终取该实验所有模型检查点中综合性能最优模型的数据记
为实验数据。具体的汉藏实验结果见表Ｕ，藏汉实验结果见表Ｖ。在这两张表格中，表头指标后
的箭头标识了每个指标的最优表现方向，并加粗了每个指标的最优数据。

ｔ｡｢ｬ･ ＵＺ 汉藏翻译方向实验结果

数数数据据据构构构成成成
实实实验验验
序序序号号号

BLEU↑ noise1
BLEU↓ chrF++↑ noise2

chrF++↓ TER↓ 预预预测测测间间间
隔隔隔↑

base10w 1 47.25 4.06 59.54 4.55 51.56 35.27%
单单单一一一类类类型型型

base10w+CR

5w 2 46.61 4.24 58.95 4.85 52.03 39.23%
10w 3 45.48 4.63 58.02 4.15 52.98 40.61%
15w 4 45.52 5.27 57.74 4.63 52.63 41.02%
20w 5 45.16 4.34 57.68 4.71 52.38 40.40%

base10w+MR

5w 6 47.68 4.58 59.75 4.56 51.27 37.28%
10w 7 47.13 4.25 59.25 4.54 52.13 39.50%
15w 8 45.72 3.62 58.01 4.58 52.58 39.72%
17w 9 46.84 4.46 58.81 4.00 51.76 39.87%

base10w+SR
5w 10 45.03 4.25 57.38 4.34 53.51 39.17%
10w 11 45.05 4.21 56.95 3.71 53.70 40.36%
12w 12 44.14 3.68 56.32 3.91 54.82 41.33%

base10w+
CR+MR+SR

60w 13 44.68 5.09 56.79 4.30 53.35 37.17%

不不不同同同比比比重重重组组组合合合

base10w+
CR+MR+SR

4:3:2:1 14 46.49 5.56 58.55 4.42 51.70 34.32%
2:3:3:2 15 44.87 4.49 56.85 5.15 53.41 37.19%
1:3:3:3 16 43.28 4.14 55.99 4.50 54.21 38.32%

仅仅仅增增增强强强数数数据据据

CR+MR+SR

20w 17 18.72 1.18 31.47 2.09 76.45 75.36%
30w 18 22.48 0.96 36.17 3.22 72.44 68.74%
40w 19 24.90 1.51 38.97 3.15 69.86 62.71%
50w 20 25.91 1.78 39.38 3.29 69.38 60.35%
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ｔ｡｢ｬ･ ＶＺ 藏汉翻译方向实验结果

数数数据据据构构构成成成
实实实验验验
序序序号号号

BLEU↑ noise1
BLEU↓ chrF++↑ noise2

chrF++↓ TER↓ 预预预测测测间间间
隔隔隔↑

base10w 21 42.99 4.49 39.19 2.96 54.75 55.38%
单单单一一一类类类型型型

base10w+CR

5w 22 43.21 4.84 39.20 2.90 55.82 58.36%
10w 23 43.56 4.39 39.37 3.16 55.96 56.98%
15w 24 44.07 4.55 39.73 3.37 56.64 57.90%
20w 25 44.25 4.54 39.66 3.49 56.61 58.52%

base10w+MR

5w 26 43.40 5.03 39.04 2.93 54.72 55.45%
10w 27 43.18 4.12 39.09 3.16 55.79 58.00%
15w 28 43.29 4.21 39.01 3.22 55.80 58.68%
17w 29 43.18 3.93 38.99 3.50 55.83 58.74%

base10w+SR
5w 30 43.33 4.36 39.30 3.51 54.94 57.01%
10w 31 43.54 4.57 39.39 3.07 55.22 60.21%
12w 32 43.23 4.49 39.03 3.58 55.25 57.25%

base10w+
CR+MR+SR

60w 33 44.25 4.71 39.66 3.75 56.61 55.11%

不不不同同同比比比重重重组组组合合合

base10w+
CR+MR+SR

4:3:2:1 34 45.70 5.21 40.84 3.18 54.15 52.76%
2:3:3:2 35 44.49 4.75 39.80 3.60 55.93 55.16%
1:3:3:3 36 43.07 4.37 38.35 3.80 59.28 54.72%

仅仅仅增增增强强强数数数据据据

CR+MR+SR

20w 37 19.40 1.48 17.47 1.38 89.64 83.78%
30w 38 24.19 2.68 21.68 1.60 84.95 77.65%
40w 39 25.77 3.07 23.71 1.43 84.46 73.47%
50w 40 27.86 3.04 25.22 2.20 80.76 71.47%

分析表Ｕ、表Ｖ数据可知：
（Ｑ）多样性重组增强语料可以显著提高翻译模型的泛化能力。在汉文和藏文的双向翻译实

验中，当同时使用基础数据与单一类型的增强数据训练模型时，汉藏翻译实验ＱＲ即ｓｒＨＱＲｷＩ较
基线实验Ｑ预测间隔分数提升ＶＮＰＶＥ，汉藏翻译实验ＳＱ即ｓｒＨＱＰｷＩ较基线实验ＲＱ预测间隔分数提
升ＴＮＸＳＥ。当仅使用增强数据训练模型时，即实验ＱＷＭＲＰ及实验ＳＷＭＴＰ，模型泛化能力的提升更加
显著，ｂｌｅｕ分数、｣ｨｲｆＫＫ分数随着数据量的增大呈稳步上升趋势，同时编辑成本也随之降
低，泛化能力与模型鲁棒性虽逐渐下降，却仍显著优于基线实验Ｑ，例如汉藏翻译实验ＱＷ较实
验Ｑ预测间隔分数提升ＴＰＮＰＹＥ，藏汉翻译实验ＳＷ较实验ＲＱ预测间隔分数提升ＲＸＮＴＱＥ。再结合所
有实验数据来看，可以得到一个明确结论：不论是单独训练增强数据，还是将增强数据与原始
数据结合，均能够提高翻译模型的泛化能力。出现这一现象的原因可归因于ｄｩｒ･｣方法通过利
用ｌｌｍ，通过三种重组方式生成了不同成分、句型和风格的藏汉平行数据，这种数据增强方法
不仅增加了数据量，还使数据覆盖了更多的应用场景和表达方式，模型通过学习这些被增强的
数据，能够学习到更加多样化和复杂的语言规律，从而提升其泛化能力。具体来说，成分重组
通过改变句子的组成成分，令模型学习到更丰富的语法结构；句型重组通过改变句子的句型结
构，令模型对语言中不同表达方式的理解更加深刻；风格重组通过调整句子的风格、语气等，
拓宽了模型对不同语言风格的适应能力。得益于ｄｩｒ･｣的数据增强策略，数据分布通过这些重
组方式得到了扩张，使模型通过学习这些数据接触到更加丰富的语言输入，从而实现泛化能力
的显著提升。

（Ｒ）藏汉翻译中，三种数据重组策略所生成的数据都具有很好的增强效果。在实
验ＳＱ即ｓｒＨＱＰｷＩ中，在ｂｌｅｕ提高ＰＮＵＵ、｣ｨｲｆＫＫ提高ＰＮＲＰ、预测间隔提高ＴＮＸＳＥ的同时维持编
辑成本仅降低ＰＮＴＷ，ｮｯｩｳ･Ｑ与ｮｯｩｳ･Ｒ分别升高ＰＮＰＸ、ＰＮＱＱ。在其它递进式加入增强语料的实验ＲＲＭ
ＳＲ中，其ｂｌｅｕ分数与预测间隔分数均优于基线实验ＲＱ；｣ｨｲｆＫＫ分数在成分重组实验与风格重
组实验上均实现了提高，但在句型重组实验中有所下降；ｔｅｒ指标与模型鲁棒性相较于基线实
验Ｑ均稍显落后。这显著证明了在藏汉翻译中，使用ｄｩｒ･｣方法进行数据增强是十分有效的。因
此可以得到一个明确结论：为了提升以低资源语言为源语言时的翻译模型在目标语言上的泛化
能力、准确性及流畅度，将ｌｌｍ产生的伪平行数据与原始数据结合是有效的方法。
（Ｓ）汉藏翻译中，句型重组策略所生成的数据具有更好的增强效果。在汉藏翻译实验中，

仅有实验Ｖ即ｍｒＨＵｷＩ的结果较基线实验Ｑ有所提升，表现为ｂｌｅｕ提高ＰＮＴＳ、｣ｨｲｆＫＫ提高ＰＮＲＱ、
预测间隔提高ＲＮＰＱＥ、ｔｅｒ降低ＰＮＲＹ。而其它加入了增强语料的实验结果的表现均弱于基线模
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型，这表明，当翻译任务的目标语言是低资源语言时，通过ｌｌｍ增强对齐数据可能是有效的方
法，但需要进行多次实验以筛选出可靠数据。究其原因，是由于ｌｌｍ在同时变换藏文和汉文
时，使用的是基于汉文学习得到的语义空间，而藏文与此空间契合程度较低，导致增强语料的
对齐效果并不理想。即ｌｌｍ虽然被要求生成对齐的藏汉平行语料，但其生成的汉文质量更好，
而生成的藏文质量较差。换言之，ｌｌｍ可能对藏文进行了错误的变换，导致增强了错误的藏
文数据，却对齐了正确的汉文句子。这使得以汉文为目标语言的模型通过学习增强语料，获得
了即使面对错误的藏文句子，也依然能够输出正确的汉文翻译的能力。然而，当翻译方向相反
时，模型性能则会被错误的目标藏文句子影响，导致翻译质量下降。

（Ｔ）增强数据的选择优化可为不同的翻译任务提供可靠的组合方式。例如在
藏汉实验ＳＴ上，ｷ･ｩｧｨｴＨＴＺＳＺＲＺＱＩ出现了最优的ｂｌｅｕ分数ＴＵＮＷＰ和｣ｨｲｆＫＫ分数ＴＰＮＸＴ，较基线
模型分别提高了ＲＮＷＱ和ＱＮＶＵ，还伴随着编辑成本ｔｅｒ降低了ＰＮＶＰ，而预测间隔却降低
了ＲＮＶＲＥ，ｮｯｩｳ･Ｑ、ｮｯｩｳ･Ｒ分别升高ＰＮＷＲ、ＰＮＲＲ。这表明对原始数据与成分重组、句型重组、风格
重组三种增强数据按Ｔ：Ｓ：Ｒ：Ｑ的权重进行训练，更适合例如文件这类对准确性、流畅度要求
严格，同时希望节约编辑成本而不看重泛化能力及模型鲁棒性的任务。而ｷ･ｩｧｨｴＨＲＺＳＺＳＺＲＩ的表现
则更加均衡，ｂｌｅｕ分数和｣ｨｲｆＫＫ分数较基线模型分别提高了ＲＮＵＰ和ＰＮＶＱ，ｔｅｒ降低ＱＮＱＸ，预
测间隔仅降低了ＰＮＲＲＥ，ｮｯｩｳ･Ｑ、ｮｯｩｳ･Ｒ分别升高ＰＮＲＶ、ＰＮＶＴ。这表明对原始数据与成分重组、句
型重组、风格重组三种增强数据按Ｒ：Ｓ：Ｓ：Ｒ的权重进行训练，更适用于例如日常生活这类对
各项指标要求均衡的任务。由此可得到一条明确结论：针对增强语料的特点，结合其具体应用
场景对翻译模型进行有针对性的选择与优化，是提升翻译效果的关键。

5 总总总结结结

本文提出了ｄｩｒ･｣ 方法，利用大语言模型的双向语言能力，对现有藏汉平行语料进行成分
重组、句型重组和风格重组三种方式的数据增强，并通过两轮质量筛选构建高质量增强语料
库，旨在缓解低资源语言翻译中平行数据稀缺和分布不足的问题。实验结果表明，增强语料显
著提升了翻译模型的泛化能力：在藏汉翻译任务中，三种重组策略均展现出良好的增强效果；
在汉藏翻译中，句型重组策略生成的数据表现出更优的增强效果。此外，针对增强数据的选择
与优化，可为不同翻译任务提供更具针对性的组合方案。综上所述，ｄｩｒ･｣ 方法为低资源语言
的机器翻译提供了一种有效的数据增强策略。未来工作可以进一步探索如何优化生成数据的质
量和增强策略。。
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DeepSeek等等等大大大语语语言言言模模模型型型幽幽幽默默默生生生成成成能能能力力力及及及其其其特特特征征征的的的评评评测测测分分分析析析

蒋蒋蒋彦彦彦廷廷廷1 应应应以以以周周周2

1. 复旦大学 中国语言文学系, 上海, 200433

2. 复旦大学 计算与智能创新学院, 上海, 200433

ytjiang24@m.fudan.edu.cn, yzying24@m.fudan.edu.cn

摘摘摘要要要

以人类的笑话文本为基础，比较评测了4个大语言模型生成幽默笑点句的能力。总的
来看，目前DeepSeek-R1的中文幽默生成能力强于GPT-4o、Qwen2.5-7B和Qwen3模
型，但距离人类的幽默能力还有明显的差距。各模型基于固定表达生成笑点句
时，或多或少存在“思维定势”问题。测查了人类与大语言模型幽默文本的9项语言
特征。DeepSeek与人类的相似笑点最多，BLEU-4匹配度也最高。与人类相比，AI生
成的笑点句更倾向于使用高频常见的词，未登录词、网络新词的比例更低，在长度上
普遍更长。基于Sentence-BERT模型获取语义表示，大模型的笑点句在语义联想距离
上普遍比人类的笑点句更短。强化谐音双关、语义双关等修辞手法的运用，是大模型
提高幽默文本生成能力的重要途径。最后，我们讨论了本文评价方式的优劣，并展望
了增强大模型幽默能力的3个策略：优化提示工程、构建幽默多模态大模型、在推理中
增强幽默文本的可解释性2。

关关关键键键词词词：：： 大语言模型 ；提示学习 ；幽默生成 ；评测 ；语言特征

Evaluation and Analysis on Humor Generation Ability and
Feature of LLMs——Taking DeepSeek as One of Examples

Yanting Jiang 1 Yizhou Ying2

1. Department of Chinese Language and Literature, Fudan University, Shanghai

2. College of Computer Science and Artificial Intelligence, Fudan University, Shanghai

ytjiang24@m.fudan.edu.cn, yzying24@m.fudan.edu.cn

Abstract

This paper compares and evaluates the ability of 4 Large Language Models (LLMs) to
generate humorous punchlines based on human joke texts. Chinese humor generation
ability of DeepSeek-R1 is stronger than that of GPT-4o, Qwen2.5-7B and Qwen3, but
there is still a significant gap compared with human humor ability. When various
models generate punchlines based on fixed expressions, there is a problem of ”fixed
pattern of thinking” more or less. We explore 9 features of humorous texts from
humans and LLMs. DeepSeek has the most punchlines similar to those of humans,
and its BLEU-4 is also the highest. Compared with human texts, AI-generated texts
tend to use high-frequency common words, have a lower proportion of OOV words and
Internet new words, and generally have longer lengths. Based on Sentence-BERT to
obtain semantic representations, the humor sentences of LLMs generally have a shorter
semantic association distance than that of human humor sentences. Strengthening the

2该文的幽默评测的文本与评分数据：https://github.com/DHfusion/chinese humor generation
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use of homophonic and semantic puns is an important way for LLMs to improve their
ability to generate humorous texts. Last but not least, we discuss the strengths and
shortcomings of our evaluation method, and propose 3 strategies to enhance the humor-
generation performance of LLMs: 1. Optimizing prompt engineering. 2. Constructing
a humorous multi-modal LLM. 3. Enhancing the interpretability of humorous texts in
reasoning.

Keywords: Large Language Models , Prompt Learning , Humor generation ,
Evaluation , Language Features

1 引引引言言言

幽默是人类特有的品质、能力与交际手段，具有丰富的审美特征。文学、社会学、艺术
学、语言学、心理学、医学、信息科学等学科都以各自的视角研究分析幽默（刘会文, 1996；
尉万传, 2009）。幽默的创作和传达经常通过语言来完成，幽默也是一种独特的语言艺术。近
年来，以ChatGPT、DeepSeek为代表的大语言模型（Large Language Model）掀起了人工智能
及其交叉研究的热潮。本文在中文笑话文本上对GPT-4o2、DeepSeek-R1(671B)(DeepSeek-AI,
2025)、Qwen2.5(7B)3、Qwen3(235B)4等大模型的幽默生成能力进行了评测，通过对AI与人类
创作的笑点文本的人工评分、词汇、句子、修辞等多维语言特征的统计分析，分析比较大模型
与人类的幽默生成能力与风格。并提出了进一步提高大模型幽默生成能力的3个策略。

2 相相相关关关研研研究究究

在语言模型的生成与理解能力的评测分析方面，学术界和工业界已对其隐喻理解（张声龙
等, 2024）、文本摘要（张华平等, 2023）、讽刺与反语识别（刘海涛等, 2024；Strachan et al,
2024）等多项能力做了评测与研究。其中在AI模型的幽默能力方面，学界主要从模型识别与理
解幽默、生成幽默2个角度展开研究。

从幽默识别与理解角度，徐琳宏等（2018）综合了语义透明度、语义相关度、语音扩展
性和语法特征集4个维度的语义关系，以识别谐音双关语。Chen等（2023）为预训练语言模型
设计了中文的幽默识别、幽默类型识别、幽默水平识别、笑点（Punchline）识别4项评测任
务，He等人（2024）评测了包括GPT-4o、ERNIE、Gemini、GLM、Qwen在内10个大模型的
笑点解释能力，发现中文的幽默识别理解对各种语言模型构成了重大挑战，模型的幽默识别理
解表现普遍不佳。Liu等人（2018）发现幽默文本的一些句子特征，如更简单的词汇、更复杂的
句法结构有助于AI模型提高幽默识别的效果。

从幽默生成角度，谭红叶等（2018）、Li等人（2023）分别探索了生成对抗网络（GAN）
以及T5、GPT-3等大模型的幽默文本生成效果。Yu等人（2020）基于词汇约束重写的方法以生
成谐音双关语。

在大模型与人类语言风格的比较方面，Zhu等人（2023）在6500多篇分别由人类
和ChatGPT作答的文本上，从描述性特征、字词常用度、字词多样性、句法复杂性、篇章
凝聚力五个维度159项特征，对比了AI生成语言与人类语言，发现AI生成的语言常常分段阐
述，篇幅更长，比人类更倾向于使用大词和书面语，在句法结构复杂性方面总体高于人类语
言。

综上所述，目前研究者已从AI语言模型的幽默识别与理解、幽默生成，以及AI语言模型与
人类语言风格的比较方面开展了充分了探索。目前的研究还有进展的空间：(1) 既往对模型生
成的幽默文本的评测指标通常采用F1分数、BLEU值、acc指标等，以人类文本为标准答案。而
评测幽默能力应以好笑、有趣程度为标准，不宜设置唯一标准答案。(2) 随着大模型DeepSeek-
R1、Qwen3的问世，亟待人们评测它们模型的幽默生成能力。(3) 目前还少有人从细致的语言

©2025 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

2https://openai.com/index/introducing-4o-image-generation
3https://github.com/QwenLM/Qwen2.5
4https://github.com/QwenLM/Qwen3
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特征和修辞艺术入手，比较、分析不同大模型的幽默生成能力与风格。而这对于深化对幽默艺
术的研究、改进优化大模型的幽默生成能力，都具有重要意义。

3 语语语料料料数数数据据据来来来源源源与与与结结结构构构化化化预预预处处处理理理

本文的笑话语料数据来自百度贴吧“弱智吧”5。该贴吧的幽默笑话由众多网友创作并分享，
分为年度佳贴、吧主推荐和一般共3种类型。Bai等人（2024）曾利用该贴吧的幽默笑话数据，
训练了大模型的语言能力。我们从年度佳贴、吧主推荐类里选取了单句式和单轮对话式笑话。
既有研究已表明，高质量短笑话中引人发笑的笑点句或笑点词通常位于文本的末尾（谭红叶
等, 2018）。我们认为，这是受语言省力原则支配的结果，否则笑点句（词）后面的文本就
有画蛇添足之嫌。因此，我们在分析观察众多笑话结构的基础上，对其做了结构化的预处理
（Pre-Processing），将每个笑话拆分为前段、笑点2部分：如果笑话的句子数量大于1，那么将
最后一个句子作为笑点部分，笑点前面的句子都作为前段部分。如果笑话的句子数量等于1，那
么进行人工检查与拆分。以笑话中开始明显产生幽默效果的词语w为边界，w及w之后的文本作
为笑点部分，w之前的文本作为前段部分。

经过人机协同的方式，我们采集、筛选、结构化处理笑话数据，去除了低俗的、笑点过于
小众的笑话，最终得到200个笑话文本。它们都分为前段、笑点两部分文本。我们将前段文本提
供给大语言模型，并删去原始的笑点文本，让大模型根据前段文本，尽可能生成幽默好笑的末
尾笑点句。为保证文本生成的速度与评测条件统一，各模型均不开启深度思考推理模式。

4 大大大模模模型型型幽幽幽默默默生生生成成成能能能力力力的的的评评评测测测

对于每一个大模型，我们均编写统一的提示语模板（Prompt Template），使其根据笑话
的前段，生成幽默有趣的末尾笑点句。模板样例请参看本文附录。

我们的提示语模板遵循了以下原则：

（1）少样本学习（Few shot learning），给出少数几个输入输出的样例，供AI模型模仿，
有助于改善模型的效果。

（2）Json的输出格式。即采用键（key）值（value）对的Json字符串格式输出。这可以提
高模型输出文本的结构化程度。输出后，即可使用Python语言的Json库，结构化提取模型的笑
点文本，减少人类整理文本的工作量，便于后续统计分析。

在各模型给每个笑话生成末尾笑点句后，中国语言文学类专业的3名研究者在不知道笑点句
由具体哪个模型生成的情况下，对各模型生成的文本的幽默程度评分。评分规则是：

2分：幽默，且幽默程度超过了人类的原版笑点句。

1分：幽默，且幽默程度与人类的原版笑点句大致相当。

0分：幽默程度与人类的原版笑点句相比，明显较低。

-1分：完全不幽默，或者内容混乱，无法理解。

当前2人的评分不一致时，引入第3人决定其中一个分数作为最终得分。前两名研
究者评分的组内相关系数（ICC）情况如下：双向随机模型ICC2为0.7669，双向混合模
型ICC3为0.7840。评分信度良好。

各模型的笑点句得分情况如表1所示。由表1可知，在生成幽默文本（得2分与1分）的
比例方面，DeepSeek最高，生成的幽默文本占比59%，而GPT-4o、Qwen2.5-7B和Qwen3分别
为43.5%、24.5%和52.5%。由此可见，DeepSeek的中文幽默生成能力在4个模型里最佳。

模模模型型型 得得得2分分分的的的数数数量量量 得得得1分分分的的的数数数量量量 得得得0分分分的的的数数数量量量 得得得-1分分分的的的数数数量量量 总总总分分分

GPT-4o 7 80 94 19 75
Qwen2.5-7B 5 44 68 83 -29
Qwen3-235B 9 96 78 17 97

DeepSeek-R1(671B) 12 106 65 17 113

Table 1: 各模型生成的笑点句得分情况

各模型生成的部分笑点句与人类的笑点句如表2所示。

5https://github.com/Leymore/ruozhiba
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笑笑笑点点点句句句来来来源源源/笑笑笑话话话前前前段段段 半半半径径径越越越大大大
你你你又又又没没没有有有
吃吃吃过过过云云云

酒酒酒桌桌桌文文文化化化

GPT-4o 面积就越大，钱包就越小
那你怎么知道它不
好吃？

酒桌上的文化课

Qwen2.5-7B 包容心越强
那你吃空气试试？
保证大饱口福！

就是把饭局变成
了一场豪饮大赛

Qwen3-235B

圆的面积就越大，但别忘了，
周长也会跟着‘膨胀’，所以
减肥不只是你的事，是整个
几何界的难题。

但我吃过棉花糖，
那不就是地上的云嘛

这杯白酒喝了就是副
业，不喝就要离职

DeepSeek-R1 派越大
吃过啊，每次坐飞机
我都点一份云吞！

酒桌上没有文化，
只有酒精

人类 直径越大
怎么知道那不是棉花
糖

又称逼你干杯

Table 2: 各模型生成的部分笑点句与人类的笑点句比较

在表2的3个笑话例子里，DeepSeek生成的笑点句都可圈可点。第1个例子里，对于“半径越
大”这一笑话的前段，DeepSeek生成的笑点句为“派越大”。这里“派”的谐音可以是圆周率π，
当人们疑惑π这一常数为何会变大时，又意识到“派”还可以指馅饼（pie）。DeepSeek生成了一
种看似荒诞实则合理的幽默感。第2个例子里，DeepSeek将小吃“云吞”新奇地解释为“吃云”，
使之语义双关。第3个例子里，DeepSeek用“没有文化”表达了对酒桌上劝酒、谄媚、铺张浪费
等行为的辛辣讽刺。上述DeepSeek回复的幽默程度显著超过了另外3个模型，甚至超过了人类
的笑点句。不过，即使是4个模型里表现最好的DeepSeek，在表1中仍然有41%的文本得了0分
（幽默程度较低）或-1分（完全不幽默或不知所云）。因此，大模型的幽默生成能力还有较大
的提升空间。

此外，我们还注意到了面对格言、俗语、古诗词等固定表达时，各模型或多或少存在思维
定势问题。如表3所示。输入固定表达的前段，ChatGPT和Qwen2.5都循规蹈矩，生成了固定
搭配的后段，无法出人意料，因此幽默程度不高。这可能是各模型在海量语料上预训练时，见
到了太多这样固定的搭配，大模型内部的Transformer编码解码器自然地将固定搭配的前段、后
段紧密地关联起来。而DeepSeek受思维定势的束缚相对较少，能创新出奇。Qwen3虽然也在一
定程度上摆脱了思维定势，但生成的笑点句略显冗长。

笑笑笑点点点句句句来来来源源源/笑笑笑话话话前前前段段段 杀杀杀不不不死死死你你你的的的东东东西西西 欲欲欲把把把西西西湖湖湖比比比西西西子子子 秀秀秀才才才遇遇遇上上上兵兵兵

GPT-4o 只会让你变得更强 浓妆淡抹总相宜 有理说不清

Qwen2.5-7B
只会让你变得更强
大

浓妆淡抹总相宜 有理说不清

Qwen3-235B

最终会让你变成超级
赛亚人，只不过这个
过程可能需要一点骨
折的勇气

淡妆浓抹总吃不饱，
因为西湖边的美食
太多啦

有理说不清，只好掏
出计算器算了一卦

DeepSeek-R1 会让你请假
结果西湖说：我不
化妆

有理说不清，因为兵
听不懂文言文

人类 只会让你活着 约分得到湖比子
像是一部言情小说的
标题

Table 3: 各模型生成笑点句时“思维定势”的例子

5 大大大模模模型型型幽幽幽默默默文文文本本本的的的特特特征征征分分分析析析

在对幽默文本进行特征统计分析前，我们使用哈尔滨工业大学社会计算与信息检索中心训
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练开发的语言技术平台（LTP 4）模型（Che et al, 2021）对文本进行自动分词。我们依据7项
语言统计指标和2项双关修辞指标，对比分析人类与AI大模型的幽默文本特征。
指标1：AI与人类笑点句相似的个数。我们人工观察、对比人类与大模型生成的笑点句，

标记笑点句完全相同或极为相似的个数。
指标2：AI与人类对应笑点句的BLEU-4的平均值。BLEU(Bilingual Evaluation Under-

study)指标将计算AI笑点句与人类笑点句的N-gram重叠程度，用于量化衡量AI与人类笑点
句在字面上的相似度。
指标3：笑点句的平均词频排位。我们参考了北京语言大学BCC语料库的词频表（荀恩东

等，2016）。该词频表在海量中文语料上统计了180多万个词和固定词组的出现频次及其排位
（频次相等的词语视为排位相等）。
指标4：笑点句未登录词（Out of Vocabulary, OOV）的平均比例。我们将未包含在BCC语

料库词频表的词语视为未登录词。
指标5：人类与AI笑点句的平均长度（包括汉字、数字和标点）。
指标6：人类与AI笑点句的词汇丰富度，定义为笑点句的词语种类数除以词语数。
指标7：我们定义“笑点句的平均联想距离”这一指标。它指的是笑点句与笑话前段的文本向

量之间的平均余弦距离（Cosine Distance）。而文本向量则通过适用于文本相似度计算的、支
持多语言的multilingual Sentence-BERT(SBERT)预训练模型(Reimers, 2019)获取。
人类和AI生成的笑点句的上述7项特征指标如表4所示。

笑笑笑点点点句句句
来来来源源源

与与与人人人类类类笑笑笑点点点句句句
相相相似似似的的的个个个数数数

与与与人人人类类类笑笑笑点点点句句句的的的
平平平均均均BLEU-4

平平平均均均词词词频频频
排排排位位位

未未未登登登录录录词词词
平平平均均均比比比例例例

平平平均均均
长长长度度度

词词词汇汇汇
丰丰丰富富富度度度

联联联想想想
距距距离离离

人类 — — 4247 6.3% 6.21 0.547 0.718
Qwen2.5-7B 6 0.0301 3436 6.0% 7.62 0.461 0.682
Qwen3-235B 9 0.0289 2918 5.0% 26.1 0.384 0.752
GPT-4o 6 0.0276 2793 5.1% 7.74 0.442 0.669

DeepSeek-R1 11 0.0547 2772 4.5% 9.74 0.392 0.635

Table 4: 人类与AI笑点句的统计特征

在人类与AI笑点句的相似个数方面，GPT-4o与Qwen2.5-7B与人类笑点句相似的数量均
为6，而Qwen3和DeepSeek的这一数值分别为9和11。这些与人类相似的笑点句，可能是模型已
从大规模互联网语料中学得的，也可能是不曾学得、与人类“不谋而合”的。去除这些与人类相
似的笑点句后，DeepSeek生成的较为幽默的笑点句仍然有107个。可见现在的AI模型已初步具
备全新幽默文本的能力。
在 人 类 与AI对 应 笑 点 句 的BLEU-4分 数 方 面 ， 虽 然4个 模 型 的 得 分 都 不 高 ，

但DeepSeek的BLEU-4分数明显高于其他3个模型。DeepSeek的笑点句与人类笑点句在字面
上相对更接近一些。

在笑点句的平均词频排位方面，依据BCC语料库的词频表，人类笑点句的平均词频排位
为4247，而4个大模型的这一指标均在2700-3500位之间。这说明与人类相比，大模型生成的笑
点句更倾向于使用高频常见的词。
在笑点句的未登录词平均比例方面，人类笑点句的未登录词比例约6.3%，高于4个大

模型的笑点句。据观察，人类笑点句的未登录词包含了一些随着社会发展新产生的词，
如“emoji（网络中的视觉情感符号）”“搜狗（信息科技企业的名称）”“钉钉（网络办公软
件）”“三国杀（一种卡牌游戏）”。虽然AI生成的笑点句里也包括“网课”“动漫”“快闪”等新
词，但总体的比例不如人类的笑点句高。
在笑点句的平均长度方面，4个大模型生成的笑点句平均字符数均高于人类笑点句的平均字

符数6.21。其中Qwen3笑点句的平均字符数明显高于其他大模型的数据，达到26.1。这说明大模
型比人类更倾向于生成更长的笑点文本。
在笑点句的词汇丰富度、平均联想距离方面，除Qwen3外的3个大模型笑点句的词汇丰富

度、平均联想距离均不及人类笑点句。其中DeepSeek笑点句的词汇丰富度、平均联想距离都
最低。Qwen3的联想距离较高，可能是因为其生成的笑点句长度远高于人类和其他模型的笑
点句。值得注意的是，笑点句的词汇丰富度、联想距离和笑话的幽默程度之间并无必然联
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系：虽然Qwen3笑点句的词汇丰富度最低，但其模型生成的笑点句质量仅次于DeepSeek；虽
然DeepSeek笑点句的联想距离最低，但该模型却是4个模型里生成笑点句质量最高的。
我们还人工审视、统计了4个大模型的笑点句对“双关”这一修辞手法的运用情况。双关是使

语句同时关顾两种意思的修辞手法，分为谐音双关、语义双关2大类。前者主要利用字词音同音
近的条件；后者则主要利用词汇的多义性（黄伯荣与廖序东，2017）。如表5所示。

笑笑笑点点点句句句来来来源源源 谐谐谐音音音双双双关关关频频频次次次 语语语义义义双双双关关关频频频次次次

人类 11 44
Qwen2.5-7B 0 5
Qwen3-235B 1 6
GPT-4o 1 9

DeepSeek-R1(671B) 5 13

Table 5: 人类与AI在笑点句使用双关修辞的频次

如表5所示，4个大模型的笑点句运用谐音、语义双关的频次均远不及人类。相较而
言，大模型里DeepSeek使用上述修辞手法略多一些，除了第4节中提到的“云吞”“派”的例子
外，DeepSeek使用双关手法的其他例子如下（加粗的文本为DeepSeek生成的内容）：
谐音双关：
（1）大气里最多的气体是氮气，所所所以以以我我我们们们都都都生生生活活活在在在“氮氮氮”定定定中中中。。。
（2）江洋大盗从来不敢偷茶叶店，因因因为为为他他他怕怕怕查查查（（（茶茶茶）））到到到。。。
（3）“忘了我吧。”我我我对对对旺旺旺旺旺旺仙仙仙贝贝贝说说说。。。
语义双关：
（1）姚明宣布进入文坛，这这这下下下文文文坛坛坛终终终于于于有有有了了了新新新“高高高度度度”。。。
（2）语文老师告诉我作文结尾最好要有升华，于于于是是是我我我决决决定定定把把把作作作文文文烧烧烧了了了。。。
（3）擅长苦中作乐的小明，终终终于于于在在在苦苦苦瓜瓜瓜里里里找找找到到到了了了甜甜甜味味味。。。
谐音双关的3个例子里，DeepSeek运用了“淡”与“氮”、“查”与“茶”、“旺”与“忘”之间的谐

音关系产生幽默感。在语义双关的3个例子里，DeepSeek领悟到了“高度”“升华”“苦中作乐”等
词语既有隐喻抽象义，又有字面的物理化学意义。总的来看，大模型已能初步尝试双关修辞来
创造幽默文本。进一步增强大模型理解、运用修辞手法的能力，是未来提高大模型幽默生成能
力的重要途径。

6 讨讨讨论论论

首先，是对本文评测方式的讨论。本文采取人类阅读笑话文本，赋予幽默度分数的方式，
以评价大模型生成的笑点句质量。这虽然避免了设置唯一标准答案，具有一定的灵活性，但另
一方面也苛求了模型：由于实验数据源自人类原创的笑话，人类创作的笑话不仅包括笑点句，
而且包括笑话的前段文本。这相当于人类既是幽默笑话创作竞赛的命题人，又是答题人。如果
让AI模型同时充当命题人和答题人，AI生成若干笑话，再让人类根据这些笑话的前段文本，续
写笑点句。在这种角色转换的情况下，人类的幽默生成能力也未必比本文第4、5节中的大模型
更好。
其次，是增强大模型幽默能力的策略。如前人（尉万传, 2009）所述，幽默其实是一种涉

及多种表达手段的艺术。在语音手段方面，除了谐音双关，还包括语音仿拟、利用方言、巧用
重音与停顿等；在词汇手段方面，除了语义双关，还包括词语跨域、词语逆序、感情色彩变异
等；此外，还包括句法歧义等句法手段、偷换混淆概念等逻辑手段，甚至涉及听众的文化背
景、神态动作等超越言语的因素。基于此，我们认为未来可以在三个方面着手增强大模型的幽
默理解与生成能力：
（1）优化提示工程（Prompt Engineering）。在撰写AI生成幽默文本的提示语时，提供多

样本、多类型的幽默文本的范例。范例不仅需要有一定的数量，而且需要涵盖上述的语音、词
汇、句法、逻辑等方面的幽默手段。
（2）结合文本、语音、图像视频资源，构建多模态的幽默大模型。如今文娱生活日益丰

富，网络上也出现了许多相声、喜剧、脱口秀节目的音视频资源。这些节目的幽默文本大多贴
近当下的社会生活和文化环境，更容易引发人们的共鸣。此外，这些音视频资源往往带有节目
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中观众的笑声，是天然的具备笑点标签的有监督数据。这些多模态的训练数据能让模型超越单
纯的文本，拓展其幽默语音生成等能力。例如，在CCAC 2025第五届中国情感计算大会的技术
评测中，已有研究团队推出了文本、音频、视频多模态的中文幽默讽刺数据集6，还有团队推出
了四格漫画理解评测的中文多模态幽默数据集7。上述工作都是有意义的基础性工作。

（3）增强幽默文本的可解释性。虽然互联网上的幽默文本规模已经较为可观，但还缺乏
解释笑话为何幽默的文本。例如春节晚会的一个小品中，演员向谈话节目主持人说，在家庭争
端中，自己的妻子和儿女联合起来要“弹劾”自己，引得观众欢笑。此处的“弹劾”之所以幽默，
正是因为利用了词语跨域的手段：在日常的家庭生活中，使用“弹劾”这样政治、法律领域严肃
的术语，造成了语域文体的差异，取得了新奇幽默的效果。以DeepSeek-R1和OpenAI的o1模型
为代表，大语言模型已进入推理模型阶段。通过强化学习(Reinforcement Learning)训练大模型
时，提供这样的解释幽默成因的文本，有助于推理模型更好地理解与生成幽默文本。

7 结结结语语语

本文以200个人类幽默笑话为例，结合人工分析与自动计算，对比评测了4个AI大模型
生成笑点句的能力及其特征。总的来看，目前DeepSeek-R1的中文幽默生成能力强于GPT-
4o、Qwen2.5-7B和Qwen3-235B模型，但距离人类的幽默能力尚有明显差距。面对固定表达
时，大模型或多或少存在循规蹈矩的思维定势问题。目前大模型只能勉强辅助相声、脱口
秀、喜剧创作者的创意工作。在大模型幽默文本的特征方面，与人类的笑点句相比，大模型
生成的笑点句高频词运用得更多，未登录词更少，长度普遍更长。除了生成笑点句明显较长
的Qwen3之外，其他大模型生成的笑话文本在联想距离上普遍更短。各模型在谐音双关、语义
双关修辞手法的使用频率上还不及人类。最后，我们认为，优化提示工程、利用音视频资源构
建多模态幽默大模型、增强幽默文本的可解释性是未来提高大模型幽默生成能力的3个可尝试的
途径。文章的局限在于，囿于有限的评分者人力，还未能在更大规模的笑话文本上探索更多大
模型的幽默生成能力。在未来工作中，我们将在更大规模的数据上，全面验证上述3项优化大模
型幽默能力的策略。
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Prompt参参参数数数 参参参数数数值值值

System
你是一名幽默文本的创作者。请你根据给定的未完成的文本，一步步思考，
补充文本的笑点句，尽可能幽默搞笑。

User

我会输入一个句子，你需要回答一个json字符串，其中包含2个字段:
1. reply: string 类型，表示对已有文本的续写或回复，一定要幽默搞笑。
2. reason: string 类型，简要解释续写回复搞笑幽默的原因。
下面会给你一些输入输出样例，请模仿这些样例，进行回答。
Input: 这么早就想睡觉了
Output: {”reply”:”做梦去吧”,”reason”:”“做梦去吧”双关，既指想睡觉的人痴心妄想，
又可指睡觉进入梦乡。”}

Input: 我的梦想是做一个潇洒自在的人，现在终于完成了一半
Output: {”reply”:”做了一个洒自”,”reason”:”回复取了“潇洒自在”的一半文字“洒自”，
谐音就是傻子。这是一种幽默的自嘲。”}

Input：我炸书
Output: {”reply”:”周围就会充满了知识分子”,”reason”:”利用多音字“分”，将“知识
分子”中的分读为一声，表示化学中的分子。”}

Input：向日葵能否成为星际时代的
Output: {”reply”:”指南针”,”reason”:”因为向日葵总向着太阳，在宇宙中航行，向日
葵就能辨别太阳的方向。这是一种幽默新奇的想象。”}

接下来是正式的输入，请按上述格式，回答一个json字符串，不要有多余的内容，回答
完json字符串后终止回答。

Table 6: 本文所用的提示语模板
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摘摘摘要要要

法律事件检测任务旨在识别并分类法律文本中的事件。然而，复杂的法律案件使得收
集高质量标注数据面临巨大挑战。目前领域数据标注主要依赖人工，成本高昂且耗
时。尽管传统的主动学习能够减少部分标注需求，但仍依赖于人工干预。大模型的发
展为自动化数据标注带来了可能性，但如何确保标注的可靠性仍是亟待解决的问题。
为此，本文提出了创新的协作训练范式，使用主动学习迭代选择训练数据，并利用大
模型生成高质量标注，使用评估筛选机制保留高质量标注，大幅减少了人工标注的工
作量。在两个事件检测基准数据集上的实验表明，该方法在低资源场景下显著降低了
人工标注需求，在部分情况下可以接近监督学习的性能。

关关关键键键词词词：：： 主动学习 ；法律事件检测 ；大语言模型

Leveraging Large Language Model with Active Learning for
Legal Event Detection

Tingting Cui，，，Hongying Zan∗, Xinmeng Ji, Jinwang Song, Kunli Zhang, Yuxiang Jia
School of Computer and Artificial Intelligence, Zhengzhou University, Zhengzhou Henan, 450001

ttcui@stu.zzu.edu.cn, iehyzan@zzu.edu.cn, jixinmeng45@gs.zzu.edu.cn

jwsong@gs.zzu.edu.cn, ieklzhang@zzu.edu.cn, ieyxjia@zzu.edu.cn

Abstract

Legal Event Detection aims to identify and categorize events in legal texts. How-
ever, the complexity of legal cases poses significant challenges in collecting high-quality
annotated data. Most data annotation in some domains is currently done by hand,
which is expensive and time-consuming. While traditional active learning can partially
reduce the need for manual annotation, their performance remains constrained by a
heavy dependence on human intervention. Recent advances in Large language models
have opened up new possibilities for automated data annotation, but how to ensure
the reliability of the annotations they generate remains an urgent problem. To address
these challenges, we propose an innovative, collaborative training paradigm, which
iteratively selects informative data using active learning and employs the generative
capabilities of large language models to produce and refine high-quality annotations.
An evaluation and filtering mechanism is further introduced to retain only reliable an-
notations, significantly reducing the need for manual labeling. Extensive experiments

* 通讯作者
©2025 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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on two event detection benchmark datasets demonstrate that our method substan-
tially reduces the demand for manual annotations in low-resource scenarios and, in
some instances, achieves performance comparable to supervised learning.

Keywords: Active learning , Legal event detection , Large language models

1 引引引言言言

在法律领域，事实认定是做出法律判断的最基本步骤，因此检测和识别法律文件中的事件
对于法律案件的分析和决策至关重要。查找和识别法律文件中的事件对于许多法律人工智能应
用来说至关重要。法律事件检测（Legal Event Detection, LED）涉及识别和标注文本中的触
发词（最能代表事件发生的词）。在先前的研究中，法律事实提取通常用于辅助分析下游任
务 (Zhang et al., 2024; Feng et al., 2022)。随着自然语言处理技术的发展，从法律文本中自动
提取关键信息已成为支持法律决策和风险评估的重要任务。然而，尽管事实提取任务得到了
大量研究，但现有的标准事件提取数据集通常规模较小，例如被研究者广泛使用的ACE2005数
据集 (Doddington et al., 2004)只有8个类型和33个子类型，涵盖的事件类型和标注数据有限，
并且由于法律案件的独特性和多样性，专门面向法律事件的提取方法仍然相对匮乏。在实际
场景下面临着大规模的事件类型却只有少量标注数据，甚至是无标注数据的问题 (Yao et al.,
2022)。

目前主流的领域事件数据集构建方法大多基于人工标注，这一过程繁琐且成本高昂，使
得高质量的标注数据仍然十分稀缺、昂贵。因此，如何高效的利用有限的标注数据并降低人
工标注的成本是一个重要且有意义的研究方向。主动学习（Active Learning，AL） (Settles,
2009)通过迭代选择信息量最大的样本以减少标注数据的需求，已被成功应用于文本分类 (Mar-
gatina et al., 2022)、情绪分类 (Margatina et al., 2021a)等任务，与这些序列分类任务不同，将
主动学习应用于事件检测任务是一个尚未充分研究的主题，带来了独特的挑战。另一方面，主
动学习方法依赖人类专家作为昂贵的监督来源 (Li et al., 2024)，限制了它的广泛应用。近来大
模型（Large Language Model, LLM）在多个自然语言处理任务中展现出了卓越能力为传统数
据标注方法提供了一种全新的视角 (Tan et al., 2024)。通过自动化标注任务和微调以适应特定
领域，大模型在一些任务上甚至可以超过人类标注者的表现 (He et al., 2024)。但是，大模型在
一致性和准确性方面能否提供正确且有用的标注数据，充当主动学习中数据标注者的角色，也
是一个值得深入研究的问题。
在这项工作中，我们提出了一种新颖的协作训练范式ALLED（Active Learning with Large

Language Model for Legal Event Detection），它通过利用主动学习的思想，迭代地查询出下
一轮模型所需要的训练数据，训练LLM在特定领域上数据标注任务的能力，利用其作为传统的
主动学习中的数据标注者，对新的训练数据标注完成后进入下一轮的迭代中，新标注数据的质
量会在很大程度上影响模型的质量，为了更好的利用LLM标注器的标注数据，我们采用了波束
搜索增强技术，引导LLM生成多个标注结果，并设计了一种伪数据筛选规则对多个标注数据进
行筛选，只有符合标准的标注数据才可以进入下一轮迭代中使用。
总的来说，本文的主要贡献可以概括如下：提出了基于主动学习方法的框架ALLED，提高

了低资源法律事件检测场景下的学习性能，甚至在某些情况下接近有监督学习性能；探索了使
用LLM作为主动学习中的数据标注者的性能，并设计不同的人工标注数据占比来分析LLM的表
现对事件检测任务的影响；在两个广泛使用的事件检测基准上进行了实验，评估了三类基线方
法以及ALLED框架下的多种查询策略。

2 相相相关关关工工工作作作

由于标注数据的匮乏，模型的训练和优化往往面临瓶颈。为应对这一挑战，主动学习方法
应运而生，其旨在从数据池中选择信息丰富的示例，以在所需的数据预算下最大化性能，或最
小化数据预算以实现所需的性能。在自然语言处理领域，主动学习已成功应用于资源匮乏环境
下的语言模型的优化 (Dor et al., 2020)，多数研究集中于情感分类 (Margatina et al., 2021a)、
文本分类 (Schröder et al., 2023)和命名实体识别任务 (Vacareanu et al., 2024; Radmard et al.,
2021)。在主动学习的每次迭代中，模型会使用查询策略在数据中选择最具信息量的数据来进行
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Figure 1: ALLED整体架构：利用LLM进行法律事件检测的主动学习

标注。主动学习的传统查询策略通常分为基于不确定性的方法 (Prabhu et al., 2019; Margatina
et al., 2021b)和基于多样性的方法 (Ash et al., 2020)。本文参考Vacareanu (2024)的研究，将主
动学习应用于低资源的法律事件检测任务，并探索各种查询策略对模型性能的影响，以增强法
律事件检测模型的有效性。

最近，大模型在多项自然语言处理任务中展现出卓越的零样本和少样本能力 (Zhao et
al., 2023)。一些工作研究了在缺乏特定于任务的数据时LLM的零样本学习能力 (Savelka and
Ashley, 2023)。另一些研究关注上下文学习（in-context learning）的应用 (Dong et al., 2024)，
通过少量输入实例作为演示，已经显示出有希望的少样本性能 (Zhang et al., 2022)。此外，
针对特定域的微调 (Devlin et al., 2019)也可以显著减少传统标注方法面临的挑战。目前的事
件检测数据集大多基于广泛使用的ACE（Automatic Content Extraction）事件模式进行人工
标注。一些工作通过自建数据集 (Gao et al., 2024)进行实验，或者对原本的公开数据集进行
扩充 (Parekh et al., 2023)，以及在低资源语言 (Touileb et al., 2024)、低资源领域 (Ma et al.,
2023)上构建数据集。但是这些数据集的构建严重依赖于人类专家作为昂贵的标注来源。因此高
质量的公开标注数据仍然十分稀缺、昂贵。为了降低费用，一些工作以牺牲数据质量为代价，
使用成本较低的ChatGPT作为数据标注源 (Gilardi et al., 2023)。通过引入数据质量筛选机制，
可以进一步提升标注数据的可靠性，目前主流的质量筛选机制可分为基于规则的方法 (Zheng et
al., 2023; Kim et al., 2023)、基于外部源的方法 (Dou et al., 2024)和LLM驱动的方法 (Wang et
al., 2023; Lu et al., 2023)。本研究尝试利用LLM的丰富知识作为低成本监督的来源，在无需人
力的情况下保证标注数据的准确性和一致性，提高模型的泛化性能。

3 主主主要要要方方方法法法

本节详细介绍了ALLED框架，该方法探索了大模型与主动学习策略相结合在法律事件检测
任务中的应用。整体流程如图1 所示。与传统主动学习方法需要在每轮训练迭代中依赖人工标
注不同，ALLED 充分利用了LLM 作为自动标注器的强大能力，从而显著降低了人工成本。在
该框架中按照以下步骤依次执行：

1. 首先，人工标注一小部分高质量事件数据，作为初始训练集，并基于该数据训练一个事件
检测任务的大模型标注器，模拟人工标注行为。

2. 在主动学习框架下，采用多种查询策略从未标注数据中选取当前迭代的候选样本。
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