
 

K-CoT：基于关键词思维链提示的中文排比句生成研究
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摘　要：该文针对中文排比句研究所面临的高质量语料匮乏及细粒度标注缺失两大挑战，构建了一个包含主题、情

感基调、排比词和关键词多维标注的中文排比句语料库。基于该语料库 ,提出了一种基于关键词引导的思维链排比

句生成框架 K-CoT，通过模拟人类修辞创作的认知过程，将排比句生成分解为“主题解构—特征映射—关键词生成—

句式合成”的渐进式推理流程。在 ChatGLM 和 LlaMA 等主流模型上的实验表明，K-CoT 模型在排比句生成任务上

取得了显著的性能提升。该文为排比句研究提供了一个新颖的数据集，也为生成模型的修辞能力优化提供了可解

释的技术路径，其分阶段推理机制对提升语言模型的语义可控性具有普适意义。
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Abstract：Chinese parallelism research is challenged by two issues：the scarcity of high-quality corpora and the absence of fine-

grained  annotations.  This  study  constructs  a  multi-dimensionally  annotated  Chinese  Parallelism  Corpus  encompassing  topic，

tone， parallel  markers， and  keywords.  Then，we  propose  K-CoT  (Keyword-guided  Chain-of-Thought)， a  novel  generation

framework  that  simulates  human rhetorical  composition  through  a  progressive  reasoning  pipeline “ topic  deconstruction  -  feature

mapping - keywords generation - syntactic  synthesis” .  Experimental  results  on mainstream models  (such as  ChatGLM，LlaMA)

demonstrate that K-CoT achieves significant performance improvements in parallelism generation.
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0    引言

排比作为一种典型的修辞结构，其核心特征在于

将三个或三个以上在语义相关、句法对称、韵律协调

的短语或句子进行有序排列，形成具有特定修辞效果

的句式结构[1]。从结构层次来看，排比句整体可以称

为排比块，各分句可以称为排比单元或排比项 [2]。已

有研究表明[3]，这种修辞方式通过句式结构的规律性

重复，能够在多个维度上增强表达效果：其一，强化语

言的节奏感和韵律美；其二，突出核心语义的递进关

系；其三，提升文本的说服力和感染力。

排比句生成任务是自然语言生成（Natural Lang-
uage Generation，NLG）领域的一个重要分支。排比句

的自动生成面临三个主要挑战：首先，需要保证各排

比项在句法结构上的高度一致性；其次，要维持语义

层面的逻辑连贯性；最后，需兼顾修辞效果的艺术

性。以排比句“科学是探索未知的火炬，照亮人类前

行的道路；科学是破除蒙昧的利剑，斩断陈腐观念的

枷锁；科学是文明进步的阶梯，托起时代发展的浪潮”

为例，该句式不仅实现了比喻意象的递进式排列，更

通过“火炬-利剑-阶梯”的隐喻系统，构建了完整的科

学认知图景。

基于既有研究基础[4]，本研究进一步对排比句的

类型学特征进行系统梳理。排比句的类型多种多样，

根据不同的划分规则又可以细分为多种排比句。例

如，按照分句间的逻辑关系进行划分可以分为并列排

比、承接排比和递进排比；按照语言单位的结构层级
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不同可以分为成分排比（排比项为词组或短语，共同

充当句子的某一成分）和句子排比（排比项为完整的

分句或独立句子）。相比于成分排比，句子排比以完

整分句为排比项，每个分句包含主谓宾等完整成分，

能独立表达完整命题。而成分排比依赖主句存在，表

意片段化。认知心理学实验表明[5]，人类工作记忆对

完整命题的存储效率高于碎片化成分，因此句子排比

的完整分句更符合认知组块规律。此外，句子排比能

够实现多种修辞嵌套，如在排比句中再嵌入比喻、对

偶等修辞手法，使句子更具修辞表现力。同时，句子

排比可以通过调整分句长度控制节奏，实现韵律的协

调。基于上述分析，本文研究主要集中于句子排比生

成任务，这一选择既符合人类认知处理的基本规律，

又能充分发挥排比句的修辞表现力，为后续的自动生

成研究提供更具理论合理性的切入点。

从语言学角度分析，排比句具有态度鲜明和强化

主题的特性。通过重复相似的句法结构和韵律模式，

排比句能够凸显说话者的主观立场，并引导听者或读

者聚焦核心主题。此外，尽管当前大语言模型（如

GPT-4、ChatGLM等）在通用文本生成任务中展现出

卓越性能，但在排比句生成这一特定修辞任务上仍存

在显著不足。我们的实验分析揭示了两类典型问题：

结构不对齐和主题不一致，如附文 1中表 8所示。针

对上述问题，思维链（Chain-of-Thought, CoT）提示提供

了有效的解决方案，相较于传统微调范式，CoT参考

了人类解决问题的过程，通过逐步思考的方式将复杂

问题转化为简单问题逐一进行解决，这种方式也避免

了大规模参数更新。此外，Brown等人 [6]的研究证明

上下文学习（In-Context Learning， ICL）可有效替代特

定任务的微调，展现了大语言模型强大的零样本或少

样本学习能力。受此启发，本文旨在提升大语言模型

在排比句生成任务中的表现，通过 ICL增强提示学

习，同时使用 CoT提示来优化 ICL，以增强大语言模

型的泛化能力、推理能力和任务适应性。

综上所述，本文以人类创作排比句的思路作为出

发点，提出了一种基于关键词引导的 CoT提示框架

K-CoT。该框架主要分为数据聚类、关键词推导、排

比句生成三个阶段。具体而言，以给定主题（Topic）和
基调（Tone）作为初始输入，在数据聚类阶段，通过聚

类算法对数据进行分簇，从而选出形式多样、内容多

样的上下文演示样例。在关键词推导阶段，构建了从

概念到具体的认知推理链，该链条模拟了人类创作时

“主题解构—特征映射—关键词生成”的思维过程。在

排比句生成阶段，结合上两个阶段的结果生成完整的

排比句，并在生成过程中融入大模型的自我反思过程

以提升情绪支持效果，模仿了人类“先写初稿，再润色

语言”的写作策略。本文通过人工构建的数据集分析

了该框架在提高排比句生成质量方面的潜力和面临

的挑战，并探讨了未来的研究方向。本文主要有以下

三个贡献：

（1）构建了 CPDAK（Chinese Parallelism Dataset with
Annotated Keywords）数据集①，这是一个具有关键词标

注特征的中文排比句数据集，旨在通过结构化标注提

升大语言模型生成排比句的质量，填补该领域高质量

标注数据的空白。

（2）从认知语言学角度出发，通过模拟人类构思

排比句的思维过程，构建了一个具有认知合理性的生

成框架。该框架将传统的黑箱式文本生成转化为可

解释的渐进式推理流程，使生成过程具有更好的可解

释性，为研究语言模型的修辞能力提供了新的理论视

角和技术路径。

（3）提出了一种基于关键词 CoT排比句生成框架

K-CoT，在少样本场景下，K-CoT能在多种大模型上实

现性能提升，表明 K-CoT具有较强的泛化能力。 

1    相关工作

 

1.1    中文排比句识别与生成

中文排比句生成是一项有趣的自然语言生成任

务。自 20世纪 50年代起，自然语言生成技术初现于

机器翻译领域，研究者通过人工规则和双语词典构建

语言间的映射关系，将翻译视为符号的机械替换 [7]；

至 20世纪 80至 90年代，统计学习方法成为主流，基

于马尔可夫模型[8]和概率图模型 [9]，系统能够从语料

库中自动学习并生成短文本，实现了初步的自动化语

言生成；进入 21世纪后，大模型的兴起推动自然语言

生成进入新阶段，使模型不仅能够处理长文本和复杂

语境，更开始展现出对语义的深层理解与创造性表达

能力[10]。自然语言生成的研究也逐渐向更多应用领

域拓展，例如，在对话系统中实现多轮交互，在智能问

答中完成精准推理，在辅助写作中生成连贯篇章。

排比句讲究结构对齐、逻辑连贯、内容关联[11]，近

年来与其相关的研究主要集中在排比句的识别方

向。目前在自然语言处理领域，排比句的识别已经取

得了一定的进展。早期主要是根据排比句的句法特 
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征制定相应的语法规则进行识别[12]。机器学习兴起

时，Song等人[13]提出了一种基于机器学习的学生作文

句子排比识别方法，通过结合广义词汇对齐策略和词

序列对齐度量，利用句法树核函数计算深层特征进行

排比识别。随着深度学习技术的发展，利用其提取文

本语义特征以自动识别排比句，已然成为主流的研究

方法。穆婉清等人[14]根据排比句的句法结构相似和

内容相关的特点，设计了一种将卷积神经网络与结构

相似度相结合的排比句识别方法；Dai等人[2]提出了一

种通过引入循环神经网络来捕捉句子的语义特征的

排比句识别方法；朱晓亮等人[15]则采用融合预处理算

法与 BERT模型来优化排比句的自动识别过程，这些

工作共同推动了排比句识别技术的发展。

现有的方法想要提升排比句生成质量，往往需要

大量训练数据和全参数微调，这在很多场景下难以满

足。如钟茂生等人[16]通过分析排比句的语法特征和

句法结构，提出了一种基于词性对齐和依存关系的中

文排比句生成方法，使模型的性能得到了较大的提

升，同时该工作也说明了排比句的语法特征和句法结

构对排比句生成任务的重要性，但受限于小模型的局

限性[17]，在处理较长的排比句生成时效果往往不佳。

如表 1所示，我们观察到，它缺乏对排比句的重要元

素的标注，同时可以观察到平均每一句 token数相对

较短，且排比句风格集中于公文写作类型。本文认

为，排比句同样高频用于学生作文或文章等来抒情写

景，为此我们构建了一个抒情写景类型的中文排比句

数据集。本文还发现，在较长的排比句写作中，可以

与其他修辞手法相结合，使排比句更具感情色彩和修

辞表现力。
 
 

表 1    现有排比句数据集 [16]和 CPDAK 数据集的统计信息
 

CPDAK 现有排比句数据集

# Sentence 10 023 30 452

# Annotated Parallelism 6 529 —

# tokens 433 K 777 K

# tokens per sentence 68 26
  

1.2    通过提示学习促进自然语言生成

随着预训练语言模型 (Pre-trained Language Model，

PLM)规模的不断扩大，传统微调方法面临高昂计算

成本的挑战。在此背景下，提示学习因其高效性受到

广泛关注，其中 Wei等人[18]提出的 CoT提示通过显式

引入中间推理步骤，显著提升了模型输出的合理性与

质量[19]。该方法在 NLG领域取得显著成果，包括文

本风格迁移[20]、数学推理 [21]和生成评估 [22-24]等任务。

特别是在修辞生成方面，Shao等人[25]将 CoT应用于比

喻句生成，以喻意为中间推理步骤，有效提升了生成

质量。此外，还有如 Ni等人 [26]的工作等。然而，目前

大模型在排比句生成方面的研究仍属空白，本文旨在

系统探索 CoT提示在中文排比句生成中的应用。

我们观察到，排比句的关键词可以作为思维链提

示的一个中间步骤，能够有效地连接主题和基调，为

模型生成高质量的排比句提供关键信息。在本研究

中，通过利用人工构建的 CPDAK语料库系统评估了

大型语言模型在中文排比句生成任务中的表现。实

验数据表明，当大模型结合本文提出的框架 K-CoT
后，模型生成的排比句在结构完整性、主题一致性和

修辞丰富性等维度均得到显著改善。 

2    中文排比数据集

 

2.1    定义

排比是一种重要的修辞格，广泛应用于各种语

篇。从古典文学到现代演讲；从诗歌到电影对白；从

哲学思辨到日常对话，排比都是加强信息传递和情感

表达的有效手段。

为了系统刻画排比句的语言特征，本文建立了多

维度标注体系。从概念维度出发，我们标注了排比句

的主题，它是排比句的核心论述对象，各排比项需要

保持主题的一致性；从情感维度出发，我们标注了排

比句的基调，它代表了排比句的情感倾向或语义功

能；从认知维度出发，我们标注了排比句的关键词，它

实现了主题具象化的语义节点。例如，奋斗让我们在

困境中成长；奋斗让我们在挑战中突破；奋斗让我们

在坚持中成功。这一排比句以“奋斗”为主题，以“激

励”为基调，“困境、挑战、坚持”为关键词序列，旨在

赞扬奋斗精神，呼吁我们不甘于平凡。 

2.2    数据收集

为构建 CPDAK语料库，本文从散文、小说、议论

文及学生作文等富含修辞手法的中文文学资源中收

集了大量潜在的排比句。表 2展示了构建 CPDAK语

料库使用的主要文本数据统计信息。

初步筛选　首先，我们需要从大量的文本数据中

筛选出潜在的排比句。根据排比句的定义，本文将排

比句的识别问题转化为语义文本匹配[27-28]问题，任意
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两个排比项间应该具有以下特点：

(1) 各排比项在相近位置具有相同的词语，又称为

排比词；

(2) 各排比项具有结构相似性；

(3) 各排比项具有相同的情感极性[29]。

w v

Gu等人 [30]之前的研究表明，排比具有传递性，即

如果排比项 1和排比项 2属于排比句，排比项 2和排

比项 3属于排比句，则排比项 1和排比项 3也属于排

比句，由此可以得出一个完整的排比句{排比项 1，排
比项 2，排比项 3}。鉴于此，本文认为可以通过计算

各排比项之间的语义匹配置信度。如果语义匹配置

信度较高，则该句子更有可能为排比句而非字面表

达。已有研究表明，通过词向量可以获得词语之间的

语义信息[31]，如果任意两个排比分句分别表示为 n维

向量 和 ，则它们的余弦相似度得分如式（1）所示。

cos(w,v) =

n∑
i=1

wivi√√ n∑
i=1

w2
i

√√ n∑
i=1

v2
i

（1）

cos(w,v) ⩾ 0.673

如果需要人工从大量的文本数据中筛选潜在的

排比句，那将花费巨大的成本。因此，为减少人工筛

选量，我们基于 Text2Vec①训练了一个中文排比句分

类器，通过置信度阈值 自动预筛选潜

在排比句。具体细节如附文 2所示，该分类器能有效

过滤非排比句，显著提升筛选效率。 

2.3    数据标注

k = 0.78

在标注前，为了避免标注者之间的个体差异导

致数据标注呈现较大的差异性，本文首先采用 Fleiss'
Kappa系数评估 3名标注者对 500个随机样本的独立

标注结果，计算得到整体 ，达到“几乎完全一

致”标准（Landis & Koch准则）。本文采用细粒度的四

元组标注框架，对语料库中的每个排比句进行全面系

统的标注。具体而言，每个排比实例被标注为（Topic,
Flag, Tone, Keywords）核心特征的元组，具体示例如附

文 3中表 9所示。

标注过程主要分为两个阶段：初步标注和精细标注。

（1）初步标注：在这一阶段，标注者团队主要由

5名中国大学生构成，从初步筛选后的数据集中筛选

出真实的排比句，并初步标注排比句的主题、基调、

标志词和关键词。

（2）精细标注：在初步标注的基础上，第二批标注

者重新完善标注。标注者具有一定的中文文学基础，

在标注过程中提供中文排比句标注指南作为参考，他

们能够更加精确、高效地标注排比句的各成分。最

后，统一由三名标注者审阅，以确保标注的准确性和

一致性。

中文排比句标注指南　我们在第二轮精细标注

中使用了一种严谨且全面的标注方法，重点在于对中

文排比句的各成分进行精细化标注。

（1）标注和质量检查规则：鉴于中文排比句结构

的复杂性和多样性，必须统一标注所有相关要素，包

括主题、排比词、基调和关键词。标注者需参考之前

的标注结果，尤其注意主题和关键词的准确性，并关

注基调判断的一致性，以避免可能的错误。在第二轮

标注中，我们对格式要求进行了标准化，采用 JSON格

式进行标注。经人工校验后，可利用程序自动提取标

注结果，用于构建高质量的标注排比句语料库。

（2）复核一致性：为了确保基调标注的准确性和

一致性，本文提供了一份基调描述词列表。标注者需

根据排比句表达的整体情感色彩，从列表中选择最合

适的描述词。我们强调选择更精准的描述词，避免使

用过于宽泛的词语。这份列表对于确保基调准确反

映排比句的情感色彩或态度至关重要。关键词的提

取是排比句标注的核心，标注的关键词需要是能与主

题关联的核心词汇。关键词的数量不宜过多，一般不

超过 5个，因为过长的排比句可能会引起读者疲劳。 

3    K-CoT 框架

本文提出的排比句生成框架如图 1所示，分为三

个阶段：数据聚类阶段，通过聚类算法对训练集数据

分簇，形成高质量且多样的上下文提示示例；关键词

生成阶段，在基调的基础上，生成与主题相关的关键

词序列；排比句生成阶段，结合上两个阶段获得的上

下文示例和关键词，引导大模型生成最终的排比句。 

3.1    任务定义

当在写作中需要使用排比句时，我们往往清楚排

比句的主题以及情感色彩或态度。因此，该任务首先

给定主题和基调作为初始条件，引导模型进行渐进式

 

表 2    中文文本数据统计信息
 

类别 书本 字符/M 句子/M
Children's Books 195 17 0.58
Chinese literature 336 64 2.20
Translated literature 854 121 4.20

 
 

①　https://github.com/shibing624/text2vec
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推理：模型需要先分析主题在特定情感基调下的语义

特征，识别核心概念维度（如将“勇气”分解为“强度”

和“担当”），然后将这些抽象特征映射为具象关键词

（如“磐石”象征强度，“肩膀”代表担当），最后基于这

些语义连贯的关键词序列生成结构规范的排比句。

这种显式的推理链条能有效确保各分句在概念层面

的内在关联性，从而解决排比句主题不一致问题。 

3.2    数据聚类

目前已有相关研究表明，引入多样化的演示样本

构建上下文提示，可以有效地提高模型的 ICL能力[32]。

受此启发，为进一步增加演示样本的多样性，本阶段

的任务主要是将数据集中的训练数据进行聚类成簇。

>0.6

本文采用混合聚类策略来增强示例选择的多样

性。通过结合 BERT模型的 [CLS] token实例级聚类

（k=20）和关键词级的词汇嵌入聚类（k=20），我们构建

了一个双通道聚类框架，该框架同时考虑了文本的整

体语义特征和局部关键词分布模式。在实施过程中，

我们通过轮廓系数（ [33]）优化聚类质量，确保每个

簇内的样本既保持语义一致性又具备足够的表达多

样性。这种分层聚类方法能够有效捕捉排比句在宏

观语义结构和微观修辞特征上的变化，从而为后续的

少样本提示学习提供更具代表性的示例集合。最终

从 20个语义簇中策略性地采样构建提示示例库。 

3.3    思维链提示

本文采用 CoT提示策略来增强排比句生成的连

贯性和逻辑性。具体而言，包含关键词推导、排比句

生成两个阶段。在模型完成关键词推导生成后，我们

将其输出结果作为后续提示的上下文信息，指导模型

生成符合语义结构和情感要求的完整排比句。通过

关键词构建递进式的生成流程，这种流程采用分阶

段、渐进式的提示设计，不仅保留了中间推理步骤的

逻辑链条，还显式地引入前序生成结果作为约束条

件，显著提升了最终排比句在主题一致性和修辞质量

方面的表现。

关键词推导阶段　主题理解是排比句生成的基

础，为实现这一目标，需要对主题语义进行多层次解

析，以提升大语言模型对核心概念的捕捉能力，确保

生成内容的概念一致性。为此，本文通过模拟人类构

思排比句时的认知过程，构建“主题解构—特征映射—

关键词生成”的三步推理链，其过程如式（2）所示。

Chainkeywords : c→ a→ k （2）

c a k

Chainkeywords I

c Ec

Kc

其中， 表示初始输入（主题和基调）， 表示属性， 表示

关键词。具体实施时，首先对输入主题（如“青春”）进

行语义解构，识别其核心特征维度（如“短暂性”“能量

感”“成长性”）；随后结合给定基调（如“活力”），将这

些抽象特征映射为具象关键词（如“朝露—闪电—年

轮”）。最后，根据推理链 构建的指令 、

初始输入内容 和上下文演示示例 构建提示词，并

将其作为大模型的输入，获得符合基调的关键词 如

式（3）所示。

promptkeywords← c, I,Ec

Kc = LLM
(
promotkeywords

) （3）

此外，为了确保每个关键词满足与主题的语义相

关性，本文增加了逻辑验证步骤，即利用 Sentence-
BERT[34]模型获得主题与各关键词的词嵌入表示，并

计算主题与各关键词的余弦相似度，当相似度大于

0.75时 [13]则保留用于后续生成，否则需重新生成，该

步骤能有效保证排比句的主题一致性。

排比句生成阶段　基于前阶段产生的关键词，再

结合上下文演示样例提示大语言模型生成排比句。

将生成过程分解，形成“生成—反思—再生成”的生成

过程，再通过“自我优化”使生成的排比句更加流畅工

整，如式（4）所示。

Chainparallelism : Roriginal→
reflection→ Rrevised

（4）

c Ec Kc

具体而言，首先要求大语言模型根据给定的初始

输入 、上下文的演示样例 与关键词 生成一个初

 

样例1
父爱是无声的溪流, 永远那么含蓄;

父爱是巍峨的大山, 永远那么崇高;

父爱是温暖的阳光, 永远那么无私。

Topic: 父爱

Tone: 赞美

Keywords: 溪流、大山、阳光

5-shot

数据聚类

CPDAK数据集
聚类

1
K

采样
上下文演示样例

Input: {topic, tone}=(青春, 赞美)

关键词生成阶段
主题扩展链

主题解析

特征映射

关键词生成

LLM

逻辑验证

Sentence-BERT

否

是

排比句生成阶段
排比句生成链

初始回复

自我反思

优化后的
回复

LLM

Output:
青春是晨曦的露珠, 闪耀着希望的光芒;

青春是枝头的新芽, 绽放着生命的活力;

青春是友谊的诗篇, 书写着美好的篇章。

图 1    K-CoT框架

7 期 钟茂生等：K-CoT：基于关键词思维链提示的中文排比句生成研究 139



Roriginal

Rrevised

始回复 ，接着要求其根据初始回复，思考如何

达到更好的情感表达效果，以丰富句子情感表现力，

最后根据思考内容优化初始回复，生成最终回复

如式（5）所示。

prompt Roriginal
← c,Ec,Kc

Roriginal = LLM
(
prompt Roriginal

)
prompt Rrevised

← prompt Roriginal
, I,Roriginal

Rrevised = LLM
(
prompt Rrevised

)
（5）

 

4    实验

 

4.1    实验设置

本文通过 Huggingface提供的模型参数进行本地

化部署与管理，使用单块RTX-3090 GPU进行模型推理。

T = 0.8

T

为了验证本文提出的框架在排比句生成任务上

的有效性，同时为了避免大语言模型自身特性带来的

性能影响。我们选择了几个具有代表性的大语言模

型进行实验。此外，在超参数设置方面，除温度参数

( )外均保持默认设置。因为排比句生成是一

个创造性任务，过小的超参数 会限制模型的创造性

表达。为确保实验结果的公平性和可比性，所有模型

均采用相同的提示模板和评估指标。

● ChatGLM3-6B[35]①是一个开源的、支持中英双

语的对话语言模型，基于 General Language Model架
构，具有 62亿参数。

● Baichuan2-7B[36]②是百川公司推出的新一代开

源大语言模型，在多个权威的中文、英文和多语言的

通用、专用领域基准上取得同尺寸最佳的效果。

● Qwen-2.5-7B[37]③是 Qwen大语言模型的最新系

列，在遵循指令、生成长文本和生成结构化输出方面

有显著改进，因此能够处理复杂的排比句生成任务。

● Yi-1.5-9B[38]④是 Yi系列新一代从零开始训练的

开源双语语言模型，在语言认知、常识推理、阅读理

解等方面表现优异。

● LlaMA3-8B-Chinese-Chat[39]⑤是一个基于 Meta-
Lama-3-8B-Instruct[40]模型的针对中英文用户的指令调

优语言模型，通过 ORPO[41]专门为中英文用户微调的

第一个模型，能够处理多种中文语言处理任务，包括

排比句的生成。 

4.2    基线方法

本文提出的框架不涉及模型参数的调整，因此从

两个方面选取基线方法进行对比，一方面是传统的微

调方法，另一方面是大模型领域的提示方法。

由于排比句生成研究相对较少，对于传统的微调

方法，本文选取了一个具有代表性的排比句生成模型

作为基线。

● CPGen-POS&DEP[16]是一种基于词性对齐与依

存关系的中文排比句生成模型，通过学习词性对齐特

征与给定分句的依存关系生成高质量的排比句。

对于大模型领域的提示方法，所采用的基线方法

如下：

● Vanilla：通过在提示信息中加入“我们一步步

来分析”来激发大语言模型的推理能力，引导模型根

据初始输入进行排比句生成。

● CoT：提示词中的演示样例是随机产生的，其他

过程与本文框架一致。 

4.3    评估指标

鉴于排比句的复杂性和新颖性，仅凭自动评估指

标可能无法充分反映生成质量。本文参考诗歌和对

联生成等类似任务的评估方法，发现结合自动评价和

人工评价是目前评估艺术性文本生成的主流做法。

自动评估指标：为了全面评估性能情况，本文选择

了两个经典自然语言生成评估指标。我们使用 BLEU
值[42]评估生成文本与参考文本的词汇重叠度，该指标

能够有效反映排比句的语义准确性；同时采用 Distinct
指标[43]计算 N-gram的重复率，其中，Macro-Distinct衡
量单一样本的词汇丰富度，Micro-Distinct评估整体语

料的多样性分布。

人工评估指标：为全面评估排比句生成质量，本

文建立了五维人工评价体系。我们聘请了多位语言

学相关专业评估员，从以下维度进行 1~3分的评分，

最后取平均分作为最终得分：

● 结构一致性（Structural）：评估排比项间的句法

对齐程度，重点关注各排比项的主题一致性、句子长

度和韵律的协调性、标志性词语的重复模式。

● 流畅性（Fluency）：衡量排比句表达的流畅度，

主要考察词语表达是否符合语言习惯、逻辑递进关系

的合理性及概念表达的完整性。

● 情感表现力（Emotional）：评价修辞效果的情感

维度，具体包括情感基调的一致性、情感强度的递进 
 

①　https://huggingface.co/THUDM/chatglm3-6b-32k 
 ②　https://huggingface.co/baichuan-inc/Baichuan2-7B-Chat 
 ③　https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-7B 
 ④　https://huggingface.co/01-ai/Yi-1.5-9B-Chat 
 ⑤　https://huggingface.co/shenzhi-wang/Llama3-8B-Chinese-Chat
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梯度、心理共鸣的激发效果。

● 创新性（Creativity）：评价语言表达的创新程度，

着重分析隐喻意象的原创性、概念组合的独特性、陈

词滥调的规避程度。

● 语言生动性（Vividness）：考察修辞手法的运用

效果，具体关注比喻和夸张等修辞的恰当性、感官词

汇的丰富度、意象构建的鲜明度。 

4.4    实验结果与分析

实验结果如表 3所示。可以看出，本文提出的K-CoT

框架在排比句生成任务中显著优于 Vanilla提示和标

准 CoT提示方法。具体而言，在 Qwen模型上，K-CoT
的 BLEU-4指标达到 66.37，较 CPGen-POS&DEP基线

提升 107%，同时在其他指标上均有显著提升。这一

优势主要源于 K-CoT对人类创作认知过程的建模：通

过分阶段的关键词引导机制，实现了从抽象概念到具

象表达的渐进式转换；基于思维链的推理过程确保了

语义逻辑的连贯性；多维度约束使生成结果更符合语

言表达规范。这些设计使得生成排比句在流畅性和

人类偏好度方面接近人类创作水平。
 
 

表 3    自动评估结果
 

模型 方法
BLEU↑ Distinct↑

BLEU-1 BLEU-4 MA-D-1 MI-D-1

CPGen-POS&DEP Finetune 51.74 32.06 75.45 7.23

ChatGLM

Vanilla 52.29 36.15 67.62 12.91

CoT 58.27 44.70 67.62 13.52

K-CoT 61.53 46.62 74.82 17.18

Baichuan

Vanilla 59.46 43.09 66.53 11.68

CoT 73.23 61.08 67.00 12.42

K-CoT 75.81 63.03 75.34 13.58

Qwen

Vanilla 54.88 40.94 69.86 11.91

CoT 74.16 62.84 70.00 11.56

K-CoT 73.53 66.37 76.11 17.05

Yi

Vanilla 55.50 36.88 67.62 12.91

CoT 74.42 62.52 67.78 12.94

K-CoT 75.37 60.35 74.82 17.18

LlaMA

Vanilla 58.59 43.42 67.00 13.05

CoT 74.52 63.00 67.51 12.86

K-CoT 76.85 65.93 79.95 19.26
 

人工评估结果如表 4所示，K-CoT生成的排比句在

五个维度上均优于基线模型。尤其在 LlaMA模型上，

K-CoT的最终得分达到 2.35，较基线模型 Vanilla提高

了 34%。这一结果表明，分阶段的关键词引导机制通过

显式语义分解，确保了排比句的结构一致性和流畅性。

思维链的渐进式推理模拟了人类修辞创作过程，使情感

表达的形成合理递进，同时关键词间的逻辑约束有效避

免了语义断裂。此外，与 CoT相比，采用聚类采样方式

能取得更高的人类评估得分，进一步表明了对演示示例

进行聚类采样能够提高模型生成的排比句质量。 

4.4.1    不同 LLMs的表现

根据表 4和表 5，得出两个主要结论。首先，Yi、Qwen

和 LlaMA模型的整体表现优于 ChatGLM和 Baichuan，

这种性能差异可能源于模型架构的迭代改进，较新发

布的模型（如 Qwen-2.5）采用了更高效的注意力机制

和训练策略，使其在结构准确性和情感连贯性等关键

指标上表现更优。此外，模型并非总能生成合理的中

文排比句。这些结果表明，中文排比句生成仍是一个

复杂且尚未被充分探索的任务。 

4.4.2    人工评价指标与综合得分的相关性分析

根据表 6的分析结果，各评估指标与最终得分均

呈现出不同的相关性。其中流畅性和结构一致性与

最终得分呈现强相关性，这表明评委在评估排比句时

最重视语言表达的流畅程度和句式结构的规范性。

情感表现力与创意性呈现中等程度相关，反映出在满

足基础语言质量的前提下，修辞的情感渲染力和概念
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创新性对评分具有补充性影响。值得注意的是，语言

生动性的相关性相对较低，可能源于两方面原因：其

一，生动性评价本身具有一定主观性，不同评委对修

辞手法的偏好存在差异；其二，当排比句在结构和流

畅性方面表现突出时，评委可能降低对生动性的严格

要求。这些发现为排比句生成模型的优化提供了明

确方向，即应当优先保证语言流畅性和结构规范性，

在此基础上再适当提升情感表达和创意水平。 

4.4.3    消融实验

为了进一步验证各核心组成对模型性能的提升的

有效性，本节基于 LlaMA模型分别对数据聚类、关键

词推导阶段和自我反思优化核心组成部分进行消融实

验，结果如表 7所示。实验结果清晰地验证了 K-CoT
框架各核心组件的有效性：完整模型在自动评估指标

上均取得最优表现。具体而言，移除数据聚类后，

MI-D-1下降 33.2%，表明聚类策略对提升生成多样性

具有关键作用，这源于聚类策略通过语义空间的多中

心采样打破模型生成的模式固化，其缺失会使模型陷

入高频表达重复，降低生成的多样性；去除关键词引

导阶段，导致 BLEU-4降低 17.7%，印证了该阶段通过

语义约束对生成质量的基础性保障，进而提高排比句

生成质量；而禁用自我反思机制后，BLEU和 Distinct
都大幅降低，说明迭代优化过程能有效提升语言表达

的流畅度和多样性，这可能源于自我反思通过“生成—

评估—重构”循环拓展了表达空间，使非常规但合理

的意象组合出现概率提升。这些发现共同证明，框架

中的三阶段设计通过不同维度协同作用，关键词引导

能确保语义准确性，数据聚类能保障表达多样性，自

 

表 4    人工评估结果
 

模型 方法 结构一致性 流畅性 情感表现力 创新性 生动性 终分

ChatGLM

Vanilla 1.53 1.18 1.35 1.95 1.59 1.52

CoT 2.27 2.17 1.79 1.75 2.04 2.00

K-CoT 2.34 2.25 1.93 1.89 1.99 2.08

Baichuan

Vanilla 1.45 1.34 1.26 2.03 1.51 1.52

CoT 2.34 2.24 1.81 1.75 1.86 2.00

K-CoT 2.30 2.25 1.85 1.96 2.19 2.11

Qwen

Vanilla 2.23 2.08 1.77 2.01 1.91 2.00

CoT 2.43 2.34 2.08 2.05 2.28 2.24

K-CoT 2.55 2.50 2.17 2.23 2.41 2.37

Yi

Vanilla 2.26 2.31 1.89 2.13 2.12 2.14

CoT 2.43 2.39 2.06 1.94 2.28 2.22

K-CoT 2.50 2.49 2.18 2.05 2.34 2.31

LlaMA

Vanilla 1.76 1.70 1.68 1.97 1.64 1.75

CoT 2.36 2.38 2.27 2.00 2.19 2.24

K-CoT 2.52 2.46 2.41 2.12 2.22 2.35

 

表 5    模型生成的句子是合理排比句的百分比
 

模型 方法 准确率

ChatGLM

Vanilla 0.26

CoT 0.31

K-CoT 0.39

Baichuan

Vanilla 0.33

CoT 0.46

K-CoT 0.55

Qwen

Vanilla 0.44

CoT 0.59

K-CoT 0.67

Yi

Vanilla 0.41

CoT 0.53

K-CoT 0.62

LlaMA

Vanilla 0.51

CoT 0.59

K-CoT 0.65

 

表 6    最终得分与人工评估评分之间的 Pearson 相关性
 

结构一致性 流畅性 情感表现力 创新性 生动性

终分 0.75 0.82 0.55 0.56 0.48
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我反思能优化语言流畅度，三者缺一不可，共同构成

了提升排比句生成性能的完整技术路径。 

5    总结与展望

本文提出了一个标注完善的中文排比句数据集，

包含约 6 500个句子，来源于广泛的中文文学形式，如

散文、小说和文章等体裁。为了确保标注的准确性和

一致性，本文制定了一套详尽的标注规范，用于指导

标注者标注句子的主题、基调以及关键词等重要信

息。此外，我们提出的 K-CoT框架通过模拟人类创作

排比句的认知过程，创新性地将关键词与思维链推理

相结合，在排比句生成任务中取得了显著成效。实验

结果表明，该框架不仅显著提升了生成质量，而且更

重要的是建立了一个可解释的修辞生成范式，其分阶

段的“主题解构—特征映射—关键词生成”推理链，有

效解决了排比句中的结构对齐不佳和主题不一致问题。

未来工作中，本文将 K-CoT框架扩展至其他修辞

生成任务，验证其泛化能力。另外，针对如何平衡规

范性与创造性，未来可以探索引入基于人类反馈的强

化学习机制，更好地平衡生成结果的规范性与创造

性。最后，我们还计划扩展数据集，涵盖更多领域和

语言，以更全面地评估方法的通用性和鲁棒性。我们

相信，这项工作将为排比句生成的研究和应用提供有

价值的参考和启示。
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附文

 

附文 1　排比句生成初始分析

前期调研时，我们在多个大语言模型上进行排比

句生成任务，发现模型输出往往得不到满意的结果，

总结分析后，除了生成合理排比句的频率不高之外，

还存在如表 8所示的两个问题，即结构不一致和主题

不一致。第一个例子中，生成的句子各排比项结构不

一致，不符合排比句结构对齐特性。第二个例子中，

句子的核心主题不一致，前两句排比项主题为勤奋，

但第三句排比项的主题却为悠闲，尽管它的结构工

整，但仍然不是一个完美的排比句。我们认为，这可

能有两个原因：语言模型通常以 token预测为目标，缺

乏对修辞结构的显式建模；高质量排比句在预训练语

料库中的占比有限。 

附文 2　排比句识别

针对现有排比句数据集仅包含正样本的局限性，

本研究构建了一个包含正负样本的平衡数据集。负

样本主要涵盖三类易混淆文本：

（1）对联文本：具有工整结构，但语义对仗，如“校

内桃李相映辉，园外柏松互比高”；

（2）反复句：通过重复相似句式强化语气，如“哪

里是山，哪里是房屋，哪里是菜园”；

（3）普通陈述句：从学生作文中筛选的句子。

我们从多个网站获取 284个反复句样本①，收集

1 000条典型对联②，并人工筛选 2 000个普通句（确保

不含排比）。正样本包含 2 583个经人工验证的排比

句③。最终构建的数据集共有 5 195个样本（正：2 583，
负：2 612），按 8∶1∶1划分为训练集、验证集和测试

集 。 基 于 这 个 新 数 据 集， 我 们 训 练 了 一 个 基 于

Text2Vec的 RoBERTaLarge 中文排比句分类器，在测试

集上的排比句和非排比句的置信度得分分别为

0.810和 0.537，我们取平均值作为阈值，即当置信度得

分大于 0.673时才特其视为潜在的排比句。为了训练

这个模型，我们将学习率设置为 5×10−5，预热步长为

200，批量大小设置为 16，模型迭代次数为 10次。 

附文 3　CPDAK 数据集样例

我们在表 9中展示 CPDAK数据集的部分来源以

及标注示例。
 
 

表 9    CPDAK 数据集标注示例
 

类型 排比句 主题 排比词 基调 关键词

Prose
时间是生命的刻度，记录着我们成长的轨迹；

时间是历史的画卷，描绘着时代变迁的景象；

时间是自然的韵律，谱写着万物生长的乐章。

时间 时间是
比喻

哲理

刻度

画卷

韵律

Composition
青春是一场旅行，沿途风景书写回忆；

青春是一次飞翔，蓝天白云见证自由；

青春是一首诗篇，字里行间抒发激情。

青春 青春是
赞美

感激

一场旅行

一次飞翔

一首诗篇

Article
让阅读成为一种习惯，滋养心灵的沃土；

让思考成为一种习惯，点亮智慧的明灯；

让行动成为一种习惯，开辟成功的道路。

习惯 让······成为一种习惯
成长

智慧

阅读

思考

行动
 
 

附文 4　实例分析

图 2展示了不同模型在三个设置下生成的实例对

比分析。在 Vanilla方法中，模型生成的排比句普遍存

 

表 8    大语言模型生成排比句存在问题与合格示例
 

示例1

勤奋是基石，为梦想筑牢根基；

勤奋是灯塔，照亮前行的每一条路；

勤奋是翅膀，助力我们飞向更高的

天空。

结构不对齐

示例2
勤奋是阶梯，攀登成功的每一步；

勤奋是钥匙，开启智慧的每把锁；

悠闲是清风，拂过心灵的每一面。

主题不一致

示例3
勤奋是阶梯，攀登成功的每一步；

勤奋是钥匙，开启智慧的每把锁；

勤奋是航船，航行梦想的每一程。

合格

 
 

①　https://www.yuwenmi.com/zaoju/708260.html 
 ②　https://www.yuwenmi.com/duilian/ 
 ③　https://www.chazidian.com/zaoju_4/
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在结构不对齐和主题不一致问题。引入随机示例和

关键词思维链（CoT）后，有效缓解了结构不对齐和主

题不一致问题，显著提升了生成质量，表现为：结构创

新性增强，如 Yi采用“如 ......般”的明喻结构，使排比

句更具修辞表现力；语义深度拓展，如 LlaMA的“露

珠—太阳—雄鹰”形成微观到宏观的递进，与通过

Vanilla方法生成的相比，内容更加丰富；情感表达丰

富，如 Qwen的“旅行—飞翔—诗篇”多维度刻画青

春，展现青春的多姿多彩。在 K-CoT中，生成的排比

句更能体现用户的基调倾向，同时各模型展现出更强

的修辞控制能力：ChatGLM通过“火焰—溪流—星空”

构建多感官意象，Baichuan的“朝阳—花朵—江河”形

成时间隐喻，Qwen则实现“清晨—午后—夜晚”的完

整时间链。这验证了优质示例引导对模型修辞生成

能力的关键作用，同时也揭示了关键词 CoT能有效引

导模型捕捉排比句的深层语义结构，还显著提升了排

比句的流畅性和多样性。此外，我们还发现，不同模

型架构在语义理解和创造性表达方面的特性差异，即

ChatGLM擅长意象创新，Baichuan擅长抽象概念具象

化，而 Qwen则展现出更强的时间维度建模能力。
 
 

ChatGLM

Baichuan

Qwen

Yi

Llama

Vanilla CoT K-CoT

图 2    输入“青春—希望与活力（主题—基调）”对，不同模型生成的文本实例
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