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摘摘摘要要要

中国古典诗词语言凝练、意境深远，对自然语言处理系统提出了严峻挑战。本次评
测聚焦于古诗词理解与推理，包括词语释义、句子翻译和情感分析三项子任务。本
文基于Qwen2.5-14B-Instruct 模型，在LLaMA Factory 框架下采用监督微调（SFT）
与LoRA 参数高效微调策略，提升模型在few-shot 条件下的表现。训练数据来自官
方发布的多类别JSON 格式语料，经整合与指令格式转换后用于模型训练。实验表
明，LoRA 微调显著优于zero-shot 基线。本研究验证了参数高效微调方法在有限数据
场景下的有效性。
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Abstract

Classical Chinese poetry is characterized by its concise language and profound imagery,
posing significant challenges for natural language processing (NLP) systems. This eval-
uation focuses on the understanding and reasoning of classical Chinese poetry, including
three subtasks: word definition, sentence translation, and sentiment analysis. Based on
the Qwen2.5-14B-Instruct model, this study employs supervised fine-tuning (SFT) and
the LoRA fine-tuning strategy within the LLaMA Factory framework to enhance model
performance under few-shot conditions. The training data, sourced from officially re-
leased multi-category JSON-formatted corpora, were integrated and transformed into
instruction format for model training. Experimental results demonstrate that LoRA
fine-tuning significantly outperforms the zero-shot baseline. This study validates the
effectiveness of supervised fine-tuning methods in scenarios with limited data.

Keywords: Classical Chinese poetry understanding , LoRA , Instruction tuning ,
Few-shot learning , Sentiment reasoning
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中国古典诗词以其凝练的语言、深邃的意境和丰富的文化内涵，成为中华传统文化的重要
组成部分。然而，由于其语言高度浓缩、修辞丰富且依赖历史文化背景，对自然语言处理系统
提出了巨大挑战。本次评测任务旨在考察大语言模型在古诗词理解与推理方面的能力，具体包
括词语释义、句子翻译以及情感分析三项子任务，涵盖唐诗、宋词等多种形式。
本任务基于Qwen2.5-14B-Instruct，在LLaMA Factory 框架下采用监督微调（SFT）策

略，并结合LoRA 参数高效微调方法进行优化。LoRA 通过引入低秩矩阵仅更新少量参数，在
保证模型性能的同时显著降低了训练资源消耗，适用于本次few-shot 数据条件下的古诗词理解
与推理任务。训练数据来自官方提供的few-shot 数据集，通过遍历多级文件夹结构整合为统一
格式，并转换为Alpaca 指令微调格式用于训练。实验结果显示，经过多阶段LoRA 微调后，模
型性能显著优于zero-shot 基线。
本文将详细介绍系统的构建过程、训练策略及实验结果，探讨在有限数据条件下如何有效

提升模型对古诗词的理解与推理能力。

2 相相相关关关工工工作作作

近年来，随着大语言模型的发展，其在中文自然语言处理任务中的表现不断提升，尤其在
文本理解、生成和推理方面展现出强大能力。Qwen (Yang et al., 2024)、ChatGLM (GLM et
al., 2024)、Deepseek (Liu et al., 2024)等系列模型均在多个中文基准测试中取得优异成绩，为
包括古典文学在内的复杂语义任务提供了有力支持。
在古诗词理解方面，已有研究尝试将深度学习方法应用于关键词识别、句意翻译及情感分

类等任务 (李靓, 2024) (张卫et al., 2021)。然而，由于古诗词语言高度凝练且依赖历史文化背
景，传统模型在面对多义词、隐喻或特定修辞时仍存在理解偏差。
参数高效微调（PEFT）技术的兴起 (Lester et al., 2021)为资源受限场景下的模型适配提

供了新思路。LoRA（Low-Rank Adaptation）、Prefix-tuning 和Adapter 等方法通过仅更新少
量新增参数，在保持主模型权重冻结的前提下实现了接近全量微调的效果。其中，LoRA (Hu
et al., 2021)因其实现简单、训练效率高而被广泛采用，尤其适用于few-shot 或数据稀缺场景。
本评测任务提供的baseline 模型Qwen2.5-7B 在zero-shot 条件下已具备一定古诗词理解能

力，但仍有较大提升空间。本文在此基础上，采用LoRA 结合SFT 的方式对Qwen2.5-14B 进行
微调，在有限训练数据条件下进一步优化其对古诗词的理解与推理表现。

3 模模模型型型构构构建建建与与与训训训练练练方方方法法法

3.1 模模模型型型选选选择择择与与与依依依据据据

本次评测任务旨在考察大语言模型对古诗词的理解与推理能力，包括词语释义、句子翻译
及情感分析三项子任务。

Qwen2.5-instruct的常用版本包括7B/14B/32B (Team, 2024)。由于比赛规定模型参数量不
得超过20B，故选择7B和14B作为候选，通过LLaMA Factory 对两者CMMLU 评分测试 (Li et
al., 2023)：7B平均得分80.15, 14B 平得均分83.27，14B模型在中文语言性能方面略强于7B模
型。综合性能表现与模型规模限制，最终选用Qwen2.5-14B-Instruct 作为基础模型。

3.2 数数数据据据来来来源源源与与与组组组织织织结结结构构构

训练数据来自官方发布的train-data.zip 文件，包含共计200条古诗词样本。原始数据以
多级文件夹形式组织，具体结构如下：

├── 宋词
│ ├── 北宋词
│ ├── 南宋词
│ └── 唐五代词
├── 唐诗
│ ├── 七言绝句
│ ├── 七言律诗
│ ├── 五言绝句
│ └── 五言律诗
└── 杂（诗）
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每个子目录下均包含一个train.json 文件，记录了对应类别的古诗词训练样本及其标注信
息，如题目、作者、内容、关键词解释、白话译文和情感标签等。

3.3 数数数据据据预预预处处处理理理流流流程程程

为了统一训练格式并适配LLaMA Factory 的监督微调流程 (Zheng et al., 2024)，对所有数
据进行了整合与格式转换操作，具体步骤如下：

1. 数数数据据据整整整合合合：遍历所有子目录下的train.json 文件，将全部样本合并为一个统一的JSON 文
件。

2. 字字字段段段提提提取取取与与与映映映射射射：从原始JSON 中提取关键字段，包括：

title（题目）、author（作者）、content（诗句内容）、keywords（关键词及释
义）、trans（白话译文）、emotion（情感表达）

3. 指指指令令令格格格式式式转转转换换换：将原始数据转换为Alpaca 格式的jsonl 文件，以便进行指令微调。训练样
本格式样例如下：

{"system": "你是一个精通中国古典文学的助手，需要解析古诗词的关键词、
翻译句子并分析情感。回答时需严格遵循JSON格式。", "instruction": "请解
析以下古诗词，包括关键词解释、句子翻译和情感分析：", "input": "凉
州词二首·其一", "output": "{\"idx\": 1, \"ans_qa_words\": {\"凉州词\": \"又
名《出塞》\", \"远上\": \"远远向西望去\", \"黄河远上\": \"远望黄河的
源头\", \"孤城\": \"指孤零零的戍边的城堡\", \"羌笛\": \"古羌族主要分
布 在 甘 、 青 、 川 一 带\", \"何 须\": \"何 必\", \"杨 柳\": \"指 的 是 《 杨 柳
曲》\", \"度\": \"吹到过\", \"玉门关\": \"汉武帝置，因西域输入玉石取道于此
而得名\"}, \"ans_qa_sents\": {\"黄河远上白云间，一片孤城万仞山。羌笛何须怨杨
柳，春风不度玉门关。\": \"黄河好像从白云间奔流而来，玉门关孤独地耸峙在高山中。
何必用羌笛吹起那哀怨的《杨柳曲》去埋怨春光迟迟不来呢，原来玉门关一带春风是吹不
到的啊！\"}, \"choose\": \"苍凉、慷慨、思乡、壮阔\"}"}

3.4 模模模型型型训训训练练练设设设置置置

训练采用LLaMA Factory 工具链进行监督微调（SFT）和LoRA 参数高效微调。主要配置
如下：

训训训练练练模模模式式式：SFT + LoRA

- 实验1：zero-shot，未进行微调

- 实验2：LoRA 微调3轮

- 实验3：LoRA 微调3+3轮

- 实验4：LoRA 微调3+3+3轮

- 实验5：LoRA 微调3+3+3+3轮

训练过程中冻结主模型权重，仅更新LoRA 引入的低秩矩阵参数，有效降低了显存占用和
训练成本。在趋动云平台采用单卡40G显存即可完成本训练任务。

3.5 推推推理理理与与与预预预测测测策策策略略略

针对测试集数据，模型需完成三项任务：

1. 对qa words 列表中的关键词进行释义；

2. 对qa sents 列表中的句子进行白话翻译；

3. 在choose 提供的情感选项中选出最符合的一项，并返回其索引值。
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为提升生成结果的准确性与稳定性，推理阶段采用基于采样的解码方式，并设置以下参
数：

- top p = 0.8：使用nucleus sampling，保留概率累积达到80%的词候选集合，避免低概率
错误词汇干扰；

- temperature = 0.5：降低softmax 温度，使分布更集中，减少随机性，提高输出一致
性；

此外，在提示工程中加入明确的格式引导语句和示例输出结构，强制模型按照JSON 格式
输出结果。推理后还设计了轻量级后处理模块，用于校验输出结构是否合法、修正格式错误并
提取最终答案字段。

综上所述，该推理策略在保证输出质量的前提下提升了模型预测的鲁棒性，有助于获得更
高BLEU 和BERTScore 分数。

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

本节展示了基于Qwen2.5-14B-Instruct 模型在不同微调策略下的实验结果，并对各项评价
指标进行了系统性分析。所有实验均在LLaMA Factory 框架下完成，使用LoRA 参数高效微调
方法进行优化。

4.1 实实实验验验设设设置置置与与与评评评价价价指指指标标标

本次评测任务采用多维度指标评估模型性能，主要包括：

理理理解解解任任任务务务（（（Task A）））：

- BLEU 值：衡量生成释义和译文与参考答案之间的n-gram 匹配程度 (Papineni et al.,
2002)；

- 中文BERTScore：基于中文预训练语言模型的相似度评分，更贴合语义一致性 (Zhang et
al., 2020)。

推推推理理理任任任务务务（（（Task B）））：

- 准确率（Accuracy）：判断模型在情感选项中选择正确答案的比例。

最终得分由两项任务加权平均得出：

task score = 0.5× Task A 得分+ 0.5× Task B 准确率

4.2 实实实验验验结结结果果果汇汇汇总总总

表 1 展示了各实验设置下的详细得分情况，并与官方Baseline（Qwen2.5-7B zeroshot）进
行了对比。

实实实验验验编编编号号号 score taskA emo acc taskB bleu words bleu sents sim words sim sents

Qwen2.5-7B (Zero-shot) 0.6670 0.7710 0.7710 0.5640 0.2300 0.2410 0.8730 0.9110

实实实验验验1 (Zero-shot) 0.6846 0.8100 0.8100 0.5590 0.1980 0.2530 0.8720 0.9120
实实实验验验2 (LoRA 3轮轮轮) 0.7119 0.7920 0.7920 0.6320 0.3690 0.3460 0.8940 0.9180
实实实验验验3 (LoRA 3+3轮轮轮) 0.7241 0.8130 0.8130 0.6350 0.3800 0.3450 0.8970 0.9170
实实实验验验4 (LoRA 3+3+3轮轮轮) 0.7241 0.8100 0.8100 0.6380 0.3930 0.3450 0.8970 0.9160
实实实验验验5 (LoRA 3+3+3+3轮轮轮) 0.7180 0.8200 0.8200 0.6160 0.3510 0.3120 0.8910 0.9120

Table 1: 多轮实验得分对比

4.3 LoRA 微微微调调调的的的有有有效效效性性性

从表中可以看出，引入LoRA 微调后，模型表现显著提升。与Zero-shot 实验相比，实
验2（LoRA微调3轮）的总得分从0.6846提升至0.7119，说明即使在few-shot场景下，LoRA也
能有效增强模型对古诗词的理解能力。

此外，BLEU得分也有明显改善，特别是在词语释义方面bleu words 从0.198 提升
至0.369，表明LoRA 微调有助于模型学习更精确的词汇解释。

实验2至实验5尝试了多阶段迭代训练策略，每次增加3轮训练。结果显示：实验3与实验4均
取得了0.7241 的最高总分；，这种渐进式学习有助于观察模型的知识结构；
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实验5进一步延长训练周期（LoRA 3+3+3+3轮），但模型性能并未持续提升，反而略有
下降（总得分降至0.7180）。说明在few-shot 条件下，过度迭代会削弱模型泛化能力；特别
是bleu sents 明显降低（从0.345 下降至0.312），提示模型在长句生成上出现了偏差；因此，
建议在后续工作中控制训练轮次，或引入早停机制防止过拟合。

4.4 与与与Baseline 的的的对对对比比比

将实验组与官方Baseline（Qwen2.5-7B zeroshot）进行对比可发现：模型在taskA 上
表现优于Baseline（0.813 vs 0.771）；在taskB 上也有明显提升（0.638 vs 0.520）；BLEU
和BERTScore 等具体指标也全面领先，说明所采用的LoRA 微调策略具有较强优势。
综上所述，本任务在有限的训练数据条件下，通过合理利用LoRA 微调和多阶段训练策

略，成功提升了模型对古诗词内容与情感的理解与推理能力。

5 结结结论论论与与与展展展望望望

本文基于Qwen2.5-14B-Instruct 模型，在LLaMA Factory 框架下采用监督微调（SFT）与
参数高效微调（PEFT）策略，参与了古诗词理解与推理评测任务。通过多轮LoRA 微调优化
模型表现，在few-shot 条件下取得了总得分0.7241 的成绩，排名第9位。
实验结果表明，LoRA 微调能有效提升模型对古诗词的理解能力，尤其在词语释义与白话

译文生成方面效果显著。同时，多阶段训练策略有助于模型逐步建立知识结构，避免一次性学
习多个复杂任务带来的干扰。此外，研究发现过度迭代可能导致过拟合，影响模型泛化能力，
因此建议控制训练轮次或引入早停机制。
本评估任务严格遵守赛制要求，未使用任何检索增强生成（RAG）技术，所有预测结果均

由模型自身理解和生成完成。未来可尝试以下改进方向：

• 探索最新发布的Qwen3 或其它系列模型，进一步提升语言理解与生成能力；

• 引入外部词典或文化背景知识辅助关键词解释 (李佳斌et al., 2025)；

• 尝试课程学习 (Bengio et al., 2009)或任务融合策略，优化训练流程。

综上所述，本系统在有限数据条件下，通过合理选择模型与优化训练策略，成功提升了古
诗词理解与推理性能。
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