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摘摘摘要要要

本研究聚焦于古诗文理解与情感推理任务，面向CCL-EVAL任务5评测中的关键词
解释、关键句意译与情感分类三个子任务，以古典诗词为核心语料，通过高质量数
据清洗、模型改写和情感推理优化等策略，提升模型对复杂语义和历史情感的建模
能力，探索了语言风格适配与生成策略对模型性能的影响。实验表明，经过指令微
调的Qwen2.5-14B-Instruct在多项指标上优于7B模型，尤其在情感推理任务中表现突
出，准确率达0.714。此外，基于多次生成结果的加权投票机制有效提高了输出稳定
性。然而，引入其他古诗文数据训练与模型风格改写未提升任务正确率，暴露出数据
一致性与评测机制适配性方面的问题与挑战。本研究验证了大模型在古诗文理解中的
能力及提升潜力，未来可从数据质量提升、评测优化与计算效率控制等方面进一步改
进。

关关关键键键词词词：：： 中文古诗词赏析 ；语言风格改写 ；加权投票机制 ；生成稳定性
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Abstract

This work addresses the understanding and emotional reasoning of Chinese Ancient
Poetry, focusing on three subtasks from CCL-EVAL Task 5: keyword explanation,
paraphrasing, and sentiment classification. We employ strategies including data clean-
ing, style-based rewriting, and multi-round voting to enhance model performance on
complex semantics and historical sentiment. Experiments show that the fine-tuned
Qwen2.5-14B-Instruct outperforms the 7B version, achieving 0.714 accuracy in senti-
ment reasoning. The weighted voting mechanism also improves generation stability.
However, incorporating additional classical texts and style rewriting during training
did not improve accuracy, highlighting challenges in data consistency and evaluation
alignment. Our findings demonstrate the potential of large language models for ancient
text understanding and suggest directions for future improvements in data quality and
evaluation methods.
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1 任任任务务务简简简述述述

古典诗词作为典型的高文体文本，其翻译任务面临语义抽象、结构压缩与语言风格重建等
多重挑战。Chen et al.（2024）在系统评估多种大型语言模型在该任务中的表现基础上，提出
将adequacy（语义充分）、fluency（语言通顺）与elegance（风格优雅）作为评估维度，为该
任务的建模与评价提供了方法论基础。本次古诗词理解与推理任务旨在测试语言模型在古典文
学场景下的语言理解和情感推理能力。本评测任务分为三个子任务：任务A要求对古诗词中的
每个关键词进行释义，任务B要求生成诗句对应的现代白话文翻译，任务C需根据整首诗歌内
容，推断出诗人所表达的情感倾向，从候选选项中选择最符合的情感类别。本文构建了一个多
阶段、模块化的处理框架，分别面向任务A、B和C，采用了不同规模和功能的语言模型，以达
到最佳效果。

2 数数数据据据处处处理理理

2.1 数数数据据据清清清洗洗洗

评测官方提供了数据集，分为唐诗、宋词与杂类，进一步唐诗可以细分为五言绝句、五
言律诗、七言绝句、七言律诗，宋词可以细分为唐五代词、北宋词、南宋词，包含了Task
A、B、C三个子任务的原始训练数据。
为提升模型在Task A中的表现，本研究在官方提供的训练集基础上进行了进一步优化。通

过对train.json文件的逐条扫描与验证，发现训练集中存在典故关键词与诗词内容不匹配的情
况，影响模型学习效果。本研究对该类样本进行了分类处理：

（1）标注典故关键词未出现在标题/正文中：出现关键词与文本无关，如“芙蓉塘”“轻雷”等未
在原诗中体现，已剔除或替换为正确版本。

（2）文本错误导致匹配失败：原诗错误（如《逢入京使》文本实为《黄鹤楼送孟浩然之广
陵》），如训练集中已存在正确版本则予以替换；无正确版本则补充添加。

（3）表述方式差异：如“XX一句”“XX两句”等表述在文本中不可直接查找，统一调整为原句
内容以便模型识别。

（4）典故拆分或跨句现象：如“浮云蔽日”被拆为“浮云”“蔽日”，导致匹配失败，已调整匹配
逻辑为支持连续短语。

（5）繁简体与异体字问题：如“馀辉”“拚一醉”等造成关键词漏检，统一处理为简体写法。

在完成数据清理与优化后，本研究为Task A设计了“关键词+ 上下文补充”的提示词框架，
为每个关键词从原诗中抽取相邻诗句构成局部上下文作为训练集，增强模型对词义的理解能
力。如”messages”: [”role”: ”user”, ”content”: ”你是一个古诗词专家，请解释“中书舍人”的含
义。上下文：标题：奉和中书舍人贾至早朝大明宫。”, ”role”: ”assistant”, ”content”: ”官名，
时贾至任此职。”]。

2.2 数数数据据据增增增强强强

2.2.1 译译译文文文风风风格格格改改改写写写

近年来的研究表明，大语言模型（LLM）在微调阶段对训练数据语言风格的“熟悉度”显著
影响其下游表现。Ren 等（2024）通过对比使用LLM 自生成语料与人工标注数据进行微调的
实验，发现前者在推理类任务中表现更优，尤其在多步推理与风格依赖性较强的任务中优势明
显，进而推断模型对自身生成内容具备更高的风格适应性和语言亲和性，表现为更低的困惑度
（perplexity）与更强的收敛性，从而提升泛化性能。该结论为本研究采用风格统一、结构清晰
的伪语料构建策略提供了有力理论支持。Wu 等（2025）进一步从token 层面分析了影响微调稳
健性的关键因素，提出困惑度较低的token 分布有助于模型训练的稳定性与鲁棒性，其理论基
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础与Ren 等（2024）关于“语言熟悉度”的假设形成互补，为本研究从数据层面优化模型理解能
力提供了另一视角的支撑。
在上述研究启发下，本文提出基于Qwen2.5-72B 的译文改写增强方法，对训练集中原始古

诗词翻译进行再生成，以构建符合模型表达习惯的伪标注数据，从而提升模型对古典语体的风
格适应能力与表达一致性。

2.2.2 辅辅辅助助助训训训练练练集集集构构构建建建

此外，鉴于原始训练语料主要涵盖唐诗与宋词，为进一步提升模型对古诗文的覆盖广度与
理解深度，本文引入“古诗文网”数据构建辅助训练集。首先，以“题目+作者”为匹配，剔除辅
助训练集中与测试集重合的部分；然后，在仅保留唐宋诗词的基础上，随机抽取999首诗词的原
文、注释和译文作为辅助训练语料。经格式标准化处理，该扩展语料被统一纳入Task B 的训练
数据体系中。该补充语料在体裁风格、情感类型与表达复杂度方面相较原始数据具有更高多样
性，有助于模型在训练阶段形成更稳健的语义建模能力与情感辨识能力。一方面，它有效弥补
了原始训练集中样本来源相对单一的问题；另一方面，其标准化译文风格亦可在一定程度上缓
解微调过程中语言风格漂移所带来的性能波动。通过丰富的跨诗人、跨主题样本输入，模型得
以进一步学习如何从多样化的语言表达中提取出抽象的语义特征，并理解关键词与情感之间的
关系，为后续在复杂古诗词上的推理任务打下基础。

2.3 加加加权权权投投投票票票

在Task C 中，模型需从预设选项中进行情感类别判定，任务形式为单项选择题。为提升预
测鲁棒性与输出一致性，本文引入多轮生成（multi-pass decoding）与加权投票机制。在推理
阶段，本研究使用Qwen2.5-14B-Instruct 模型，结合多组经过人工设计的提示词（prompt），
对每首古诗词执行5 次独立生成，并选取其中成绩最好的3 次。每次生成的情感预测结果视作
一次“投票”，根据训练阶段不同提示词下生成结果的质量表现，经验性地为不同预测选项分配
权重（分别为0.5、0.75 和1），最终通过加权多数投票方式确定该诗词的情感分类输出。
该策略的理论动因可追溯至集成学习。集成多模型或多结果可以显著提升模型在复杂任务

中的表现（Dong 等, 2020）。加权投票作为集成学习中的经典方法，能根据模型输出的置信
度或其他启发式指标，动态调整不同候选结果的影响力，从而提升最终预测的鲁棒性与泛化能
力。
此外，Zeng 等（2025）也指出，对于语言建模任务而言，单次生成存在显著的波动性与

非稳定性，而采用“多次采样+ 策略集成”的方法（如majority voting）可以在无需重新训练
模型的情况下，有效提升输出的正确率与一致性。此外，Zeng 等人指出，模型在测试阶段通
过prompt扰动和候选答案重排序等手段进行推理集成，能够在zero-shot 或few-shot 设定下获得
更稳健的表现。
因此，本文采用的多次生成机制不仅是一种工程上的性能增强手段，也符合当前关于LLM

推理能力扩展的一致性策略研究结论。在古典诗词情感判断这一语义高度浓缩的任务背景下，
多轮投票机制可有效缓解模型对提示词敏感、答案边界模糊等带来的噪声影响，从而在不牺牲
计算效率的前提下提升整体推理可靠性。

3 模模模型型型与与与训训训练练练设设设置置置

3.1 模模模型型型选选选型型型

本研究首先选用Qwen2.5-7B模型进行训练与测试，模型展现出一定的古文理解能力，但
在Task B意译与Task C情感推理上误判数量较多。由于大模型的规模效应，参数规模更大的
模型，通常在处理复杂语义与历史文化语境方面展现更优性能。评测要求仅能使用20B以下
的开源模型，参考各项榜单，本研究综合对比Meta-Llama-3.1-8B-Instruct、Baichuan-M1-14B-
Instruct、Qwen2.5-14B-Instruct，最终选择Qwen2.5-14B-Instruct作为基座模型进行微调。实
验结果显示其在所有任务上的得分均有显著提升，说明更强的语言建模能力在古文任务中具备
优势。

3.2 超超超参参参数数数配配配置置置

针对本任务的特殊性，本研究对模型参数进行了适当的调整。以下是一些关键的训练超参
数设置：
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• 学习率：3e-4，选择此值是为了在训练过程中平衡收敛速度与稳定性。

• 循环次数：5，保证模型在有限的训练周期内充分学习。

• 批次大小：32，为提高训练效率与稳定性，选择了较为适中的批次大小。

• 学习率调整策略：采用余弦退火（cosine）策略，帮助学习率平滑衰减，避免训练过程中
的震荡。

• 序列长度：设置为16384，这是为了处理较长的输入序列，尤其是古诗词中长句的建模。

• LoRA配置：LoRA的秩值设置为8，阿尔法值设置为32，丢弃率为0.1，目标模块为ALL。
通过LoRA注入机制，实现了在大模型下的高效微调。

4 结结结果果果分分分析析析与与与讨讨讨论论论

4.1 总总总体体体表表表现现现

最终模型（Qwen2.5-14B-Instruct）在任务C情感推理上取得82.3%的准确率，整体得分达
到71.4%，显著优于Qwen2.5-7B版本。

4.2 各各各任任任务务务表表表现现现指指指标标标

从下表可以看到，模型在句子相似度（sim sents）和情感判断准确率（emo acc）方面得分
较高，表明其对古文语义结构和整体情绪的把握能力较强。关键词BLEU得分相对偏低，说明
在局部词义表达上尚有改进空间。

任任任务务务类类类别别别 得得得分分分

词相似度（sim words） 0.886

词BLEU（bleu words） 0.343

句相似度（sim sents） 0.905

句BLEU（bleu sents） 0.288
Task A: 关键词解释 0.823
Task B：句子意译 0.606

Task C：情感推理（emo acc） 0.823

多任务平均（score） 0.714

Table 1: 各子任务得分情况

4.3 关关关键键键发发发现现现

模模模型型型规规规模模模对对对性性性能能能具具具有有有显显显著著著影影影响响响。Qwen2.5-14B-Instruct 模型在古诗文理解任务中整体优
于7B 版本，尤其在Task C（情感分类）任务中表现突出，反映出大模型在捕捉复杂语义关联
与抽象情感表达方面具有更强建模能力，验证了语言建模能力扩展对高文体任务的性能提升效
应。

高高高质质质量量量训训训练练练语语语料料料是是是优优优化化化模模模型型型表表表现现现的的的关关关键键键基基基础础础。在Task A（关键词释义）中，针对原始训
练数据的系统性清洗与规范化处理带来了显著的性能提升。包括异体字统一、典故匹配修正与
上下文提示优化等措施，有效增强了模型对关键词语义的辨析能力，进一步强调了数据一致性
与语义准确性在词义建模任务中的基础性作用。

语语语料料料扩扩扩展展展与与与改改改写写写效效效果果果受受受限限限于于于评评评测测测机机机制制制的的的适适适配配配性性性。在Task B（句子意译）任务中，尽管改
写后的译文在语义传达上更为自然，但由于BLEU 等自动评估指标对词序与表层形式极为敏
感，导致风格偏离参考译文时反而得分下降。同时，古诗文网引入的外部数据存在主题与表达
风格的不一致性，未能有效提升整体任务表现，暴露出语料扩展策略在缺乏风格对齐与评测一
致性的情况下存在“适配性失配”的问题。

多多多次次次生生生成成成与与与加加加权权权投投投票票票机机机制制制有有有效效效提提提升升升情情情感感感推推推理理理任任任务务务稳稳稳定定定性性性。在Task C 中，采用多prompt
多次生成结合加权投票策略，显著缓解了模型对提示敏感、输出波动性强的问题。该策略不仅
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提升了情感分类的准确率，也验证了Zeng 等（2025）所提出的测试阶段集成机制对提升模型稳
健性与一致性的有效性，展示了在高语义压缩文本场景下投票机制的实用价值。

5 结结结论论论

本研究系统探讨了大语言模型在古典诗文理解与情感推理任务中的应用潜力与优化路径，
围绕CCL-EVAL 任务5中的关键词解释、关键句意译与情感分类三项子任务，构建了涵盖数据
清洗、风格改写与生成策略的模块化处理框架。实验结果表明，Qwen2.5-14B-Instruct 在各项
任务上均优于7B 版本，尤其在情感分类任务中展现出显著优势，验证了模型规模扩展对高文体
语义建模的正向效应。
在数据策略方面，关键词匹配逻辑优化与清洗规范处理显著提升了模型在词义判断任务中

的准确性；风格改写策略虽未显著提升BLEU 分数，但从语言稳定性与表达一致性角度增强了
模型的泛化能力；而辅助语料引入过程中暴露出评测机制与风格一致性之间的适配挑战，提示
未来需更精细化地控制数据来源与表达规范。
在推理策略方面，结合多轮生成与加权投票的集成机制有效缓解了模型对prompt 敏感与输

出不确定性问题，显著提升了情感分类任务的鲁棒性与一致性，验证了测试阶段策略融合的实
用性。
综上，本研究不仅验证了Qwen 系列模型在古典文本建模任务中的可行性，也表明在面向

古文类任务进行大模型优化时，应在数据一致性、风格适配与推理稳定性之间实现多维协同。
未来可进一步从高质量语料构建、评测指标体系优化以及生成成本控制等方向持续改进，为中
文古典语料智能处理提供可推广的范式参考。
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