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CPQD:用于提升大语言模型文学表现力的中文诗词引用数据集
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摘 要:随着预训练技术的发展,大语言模型的生成能力得到显著提升,能够自动生成近似自然语言的文本,如新

闻、摘要、故事等,为人们的日常生活和工作提供了便利。然而,大语言模型在引用中国古典诗词方面的表现尚缺

乏系统性研究,而这个问题对于提升模型生成内容的文学表现力具有重要意义。为此,该文构建了一个大规模诗

词引用数据集CPQD,并从诗意、上下文连贯性和流畅性等多个角度建立了一套自动和人工评测指标。随后,在零

样本和少样本设定下,利用国内开源(中文,3款)、国内商用(中文,3款)、国外开源(英文,1款)和国外商用大语言

模型(英文,1款)共8款大语言模型进行了实验与比较分析。实验结果表明,仅有1款国内商用大语言模型的性能

超过了微调LSTM模型。而其余7款大语言模型在零样本学习下的BLEU值普遍偏低,仅能达到微调LSTM 模

型的15%~93%,即便增加少量样本,其性能提升也较为有限。为了提升大语言模型在诗词引用方面的能力,该文

进一步探究了开源大语言模型在CPQD数据集上进行监督微调的效果。结果显示,微调后开源模型的BLEU值提

升了近10倍,并显著超越了商用大语言模型的性能。这表明,该数据集为大语言模型的微调提供了有力支持,有
效地提升了模型在文学表现力,特别是在诗词引用方面的能力。
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0 引言

随着AI技术的迅猛发展,智能文本生成已成

为自然语言处理领域的前沿研究方向,特别是在AI
生成内容[1-2](AI-GeneratedContent,AIGC)方面取

得了显著进展。然而,如何提升生成文本的文学表

现力和文化内涵一直是该领域面临的挑战[3]。
中国古典诗词①源远流长,是一种高度文学化、

艺术化和凝练化的语言形式,是中华传统文化的重

要代表之一。近年来,中国古典诗词热度持续提升,
人们将古老的经典诗词和鲜活的当下生活创造性地

结合起来,让古典诗词在当代充满活力。
在此背景下,将中国古典诗词与现代智能文本

生成系统相结合,不仅可以为现代文本创作提供更

为丰富和深邃的文化底蕴,同时也是对中华传统文

化的传承与创新。周等人[4]提出了一种基于遗传算

法的宋词自动生成技术,为古典诗词的现代化呈现

开辟了新的路径。此外,Zhipeng等人[5]和Liu等

人[6]分别推出了“九歌”和“深诗”这两款古典诗词自

动写作系统,进一步促进了古典诗词与现代科技

的融合。最近发布的“荀子”古籍大语言模型②,则
为古籍研究和古典诗词生成提供了新的视角和

方法。
本文主要聚焦于探索大语言模型在诗词引用任

务中的表现和挑战。考虑真实的使用场景,本文研

究在给定上下文中恰当地引用中国古典诗词的问

题。如表1所示,将中国古典诗词中的经典名句“路
漫漫其修远兮,吾将上下而求索”恰到好处地引入原

文本中的“#mask#”位置,不仅丰富了文本的表

达,还提升了整体的文学性。同时,这句诗词的引用

也更为深刻地传达了原文本所要表达的百折不挠的

“执着精神”,让读者能够更深入地理解和感受这种

精神的内涵和力量。
诗词引用可视为引用推荐[7-14]的一个全新子任

务,相比已有工作,本文在以下三个方面存在显著

不同:
首先,本文构建了大规模的诗词引用数据集

CPQD。先前的研究中,引用数据库的规模相对较

小,例如,Zheng等人[15]构建的成语库只有3848个

成语,Qi等人[13]构建的古诗词有4438条,Tan等

人[7]构建的名言库只有3158个句子。相比之下,
本文构建的诗词库规模扩大了近10倍,包含了

35561诗词,为模型的训练提供更丰富的资源,并

且全部开源。
其次,本文聚焦于大语言模型的研究。先前的

模型主 要 使 用 长 短 时 记 忆 网 络[16](LongShort-
Term Memory,LSTM)或 预 训 练 语 言 模 型(如
BERT[17])作为主干网络,其模型能力在处理复杂的

引用任务时受到一定限制。而本文的模型主要研究

大语言模型在生成诗词引用方面的能力,其丰富的

预训练知识库为生成高质量的引用提供了有力支

持。具体而言,本文选取了8款国内外开源和商用

的大语言模型,并在零样本、少样本和监督微调三种

不同的设定下进行了测试。

表1 诗词引用任务示例

输
入

坚持问题导向,以“#mask#”的执着精神,聚焦实践
遇到的新问题、改革发展稳定存在的深层次问题、人
民群众急难愁盼问题、国际变局中的重大问题、党的
建设面临的突出问题,不断提出真正解决问题的新
理念新思路新办法。

输
出

坚持问题导向,以“路漫漫其修远兮,吾将上下而求
索”的执着精神,聚焦实践遇到的新问题、改革发展
稳定存在的深层次问题、人民群众急难愁盼问题、国
际变局中的重大问题、党的建设面临的突出问题,不
断提出真正解决问题的新理念新思路新办法。[18]

  最后,本文采用了序列到序列的方式来生成引

用。大多数现有引用推荐方法[7-14]将上下文和引用

编码成向量,在此基础上进行引文-上下文匹配,并
根据相似度得分返回候选库中与上下文内容相关的

引用。相比之下,本文将诗词引用任务视为序列到

序列的文本生成任务,这使得模型能够创造性地生

成与上下文紧密相关的引用③。这一转变不仅增加

了任务的挑战性,同时也拓宽了引用的范围,使得生

成的引用不再受限于候选库中的已有引用,而是能

够根据上下文内容进行适当的创作。此外,这一转

变导致推荐系统的评价指标[19],如查全率和平均倒

数排名不再适用。
综上,本文贡献主要有以下三点:
(1)本文构建了一个包含35561句诗词、总计

429044条上下文-诗词引用对的大规模数据 集

CPQD。该数据集不仅为大模型的诗词引用能力评

测提供了有力支持,还进一步支持对模型的微调。

17

①

②

③

在本文中,“中国古典诗词”泛指基于文言文和传统格律创

作的古代诗文,包括诗、词、曲、赋等多种文学体裁。

https://github.com/Xunzi-LLM-of-Chinese-classics/XunziALLM
大部分情况下是引用已有的中国古典诗词。
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本文的数据集开源在 ModelScope上①。
(2)为了全面评估大语言模型在诗词引用任务

上的性能,本文在零样本、少样本和监督微调设定

下,对8款国内外的大语言模型进行了实验与比较

分析。实验结果显示当前大语言模型在诗词引用方

面仍有很大的改进空间。
(3)在模型评估方面,本文构建了针对诗词引

用任务的自动评测指标,包括诗意、上下文连贯性和

流畅性等方面。与人工评测的对比显示,这些指标

在评估模型性能时具有一定有效性,能够反映出模

型在不同方面的优势和不足。

1 相关工作

1.1 诗歌生成

  诗词生成是指利用诗词生成模型,根据给定的

一个或多个关键词、描述性语句等输入,自动地创作

出一首完整的诗歌。基于深度学习的诗词生成模型

通常在大量诗词语料上训练,以学习诗词的表达方

式、主题风格等特征,并生成新诗词。梁等人[20]使

用循环神经网络来生成中国诗词,获得了比基于模

板方法更好的效果。Yang等人[21]以无监督的方式

实现了相同主题的多种风格诗词生成,保证了一致

性和连贯性,并提高了主题风格的表现力。Yi等

人[22]将历史背景和生活经历等视为隐变量的影响

因素,通过控制影响因素的设置生成不同的诗词,有
效增加了生成诗词的多样性。此外,为提升诗词生成

中的韵律规范,吴等人[23]提出了基于Transformer[24]

结合韵律特征的诗词生成模型。在将关键主题词融

入模型的研究中,王等人[25]提出了一种基于条件变

分自编码器的生成模型,该模型能够在更加丰富的

语义信息指导下,生成更符合关键字描述和用户满

意度的诗词。
相比之下,诗词引用任务则要求模型根据一段

输入文字,理解其上下文语境,选择恰当的诗词进行

引用,以达到增强表达效果或传递特定信息的目的。

1.2 引用推荐

引用,是一系列他人所说或所写的文本序列,包
括成语、谚语、格言和诗词等。通过恰当的引用,我
们可以更清晰地阐明和强调想表达的意思,同时赋

予写作或对话更加优雅的风格。为了帮助人们更有

效地找到与其上下文相匹配的引用,引用推荐任务

旨在推荐与上下文相匹配的引用,进而提升写作质

量和表达能力。
在模型方面,Tan等人[7]提出了一种基于手工

特征的排序框架,包含了16个特征,如频率、投票、
网络流行度。然而,由于手工特征提取工作非常耗

时,且缺乏通用性。随后,Tan等人[8]尝试用神经网

络处理引用推荐,通过学习上下文和引用的分布式

表示,利用余弦相似度计算上下文与引用之间的相

似度,实现基于上下文内容的推荐。Liu等人[9]利

用LSTM[16,26]网络提出了一个基于神经机器翻译

的引用生成框架,其中假设引用是目标语言,上下文

信息是要翻译的源语言。然而,采用简单的LSTM
网络不能很好地对上下文和引文进行建模,需要更

先进的模型。Wang等人[10]引入预训练语言模型

BERT,利用其强大的语义表示能力来增强推荐系

统,通过上下文和引用之间的表示相似性对候选引

用进行排名。然而,处理引用的表示尤为挑战,因为

它们简洁且富含深意,这使得学习过程更为复杂。

Qi等人[13]进一步优化,通过在预训练语言模型的

基础上融入通用词汇知识,以增强引用的表示,提高

推荐的准确性。
在数据集方面,Tan等人[7]构建了一个包含

3158条引用和64323个上下文的英文数据集,数

据来自古腾堡计划②的电子书。Ahn等人[12]也创

建了一个类似的英文数据集,其中包含了来自古腾

堡计划的电子书和博客的400条最常见引文及其上

下文。另外,Zheng等人[15]构建了中文成语引用数

据集,其中上下文中的成语被空白替换,需要从3
848个候选成语中选择正确答案。此外,Qi等人[13]

构建了一个名言推荐数据集,包括英语、现代汉语和

古诗词引用三部分,其中古诗词引用包含4438条

诗句和11653个上下文,数据来源于中文互联网上

的问答网站和电子书。

2 问题定义

在智能文本生成系统中,诗词引用任务可以被

定义为序列到序列的文本生成任务。给定输入序列

X={Cleft,<mask>,Cright},其中包含一个待引用

的诗词槽位<mask>以及该槽位的左右上下文信

息Cleft和Cright。诗词引用任务的目标是基于上下文

27

①

②

https://modelscope.cn/datasets/huyahao/poetry_quotation
https://www.gutenberg.org/

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



1期 胡亚豪等:CPQD:用于提升大语言模型文学表现力的中文诗词引用数据集

信息在<mask>槽位中引用恰当的诗词,从而提升

输入序列的文学性和可读性。具体来说,给定输入

序列X={Cleft,<mask>,Cright},模型根据上下文

信息来预测被屏蔽的诗词序列Y={y1,y2,…,ym}
的条件概率,如式(1)所示。

P(Y|X)=∏
m

i=1
P(yt|y<t,X) (1)

其中,y<t表示到目前为止生成的诗词内容。

3 数据集构建

3.1 引号段落收集

  在日常写作中,人们经常通过引用中国古典诗

词、模仿诗词风格或借鉴诗词的意境和表达方式,来
为自己的文字增添文学气息和情感渲染力。例如下

面这段文字:
社交平台上与诗相关的内容越来越多,有人分

享诗意生活、朗诵优美诗句,有人解析《中国诗词大

会》文案,为写作积累素材……绵亘千年的古典诗词

已“飞 入 寻 常 百 姓 家”,与 当 代 生 活 产 生 紧 密

联系。[27]

正如上面例子所展示的,通过引入“飞入寻常百

姓家”这句古诗,文字被赋予更浓厚的文学氛围。值

得注意的是,在很多情况下,被引用的诗词往往被置

于引号内,这一特点为构建诗词引用数据集提供了

便利。
本文选取了大规模中文开源数据集 MNBVC①

作为语料库,该语料涵盖通用文本、新闻、问答、小
说、书籍、杂志、论文等各类中文数据。在清洗过的

430GB数据中,检索并抽取包含引号的段落,构建

了一个基于 MNBVC数据集的引号段落集合,其中

包含了约2500万条带引号的文本段落。

3.2 诗词-非诗词分类

在初步采集了包含引号的段落之后,发现其中

掺杂了大量的非诗词数据,包括歌词(如“我用无悔,
刻永世爱你的碑”)、标语(如“游西湖、品龙井、看小

百花”)以及对话内容(如“禀告大帅,此乃在下所

为”)等。由于引号段落集合规模庞大,人工过滤显

然是不现实的。为了准确、高效地从中筛选出诗词

数据,本文通过训练诗词-非诗词分类器来判断引号

中的内容是否为诗词。
由于现有研究缺乏满足本文需求的分类数据,

因此需要构建相关的分类数据集以便用于训练分类

器。具体而言,收集了1万多条古典诗词名句②,作
为诗词数据基准。与此同时,非诗词数据类型多样,
包括歌词、标语、对话内容等,其质量的好坏直接影

响分类器的性能。
由于缺乏全面覆盖的非诗词数据,采用人工-机

器迭代的方法来构建数据集。首先,将一部分诗词

的现代文翻译作为初始的非诗词数据,与诗词数据

一起用于分类器的初始训练。随后,从引号段落集

合随机选取少量数据用训练得到的分类器进行尝试

分类。这些数据随后经过人工标注,以确定其真实

类别,并用这些标注结果来检验分类器的准确性。
如果分类准确率超过90%,则认为分类器达到了满

意的性能水平,迭代过程将终止。否则,将人工标注

的数据整合到分类数据集中,重新训练分类器以提

升其性能。
经过多轮迭代,最终构建了一个诗词-非诗词分

类数据集,其中包含13672条诗词数据和12469条

非诗词数据。这种迭代的半自动构建方法可以帮助

提高分类模型的准确性和鲁棒性,同时也减轻了人

工标注的负担。表2展示了诗词-非诗词分类数据

集的统计数据。

表2 诗词-非诗词分类数据集统计

数据集 类别 训练集 验证集 测试集

诗词-非诗词
诗词 10968 1322 1382

非诗词 9944 1292 1233

  本文采用一种融合BERT[17]和CNN[28]的分类

算法③。具 体 而 言,利 用 中 文 预 训 练 语 言 模 型

BERT对文本进行句子层面的特征向量表示,并将

所得到的特征向量输入CNN结构中进行分类与训

练。表3展示了在诗词-非诗词测试集上的分类

结果。

表3 诗词与非诗词分类结果

(单位:%)

数据集 类别 准确率 召回率 F1 值

诗词-非诗词
诗词 91.46 95.37 93.38

非诗词 94.55 90.02 92.23
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①

②

③

https://github.com/esbatmop/MNBVC
https://github.com/caoxingyu/chinese-gushiwen
https://github.com/649453932/Bert-Chinese-Text-Classification-

Pytorch
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  综合来看,分类器能够满足识别诗词与非诗词

识别的要求。

3.3 引号段落筛选

利用分类器对3.1节中收集到的引号段落集合

进行分类,从中筛选出150万个包含诗词样本。为

了构建上下文与诗词数据对(X,Y),本文将这些样

本段落中的诗词部分替换为掩码标记<mask>,作
为模型输入X,同时将被屏蔽的诗词内容保留作为

模型参考输出Y。
经过分类筛选后的数据还不能直接应用于诗词

引用任务,仍需进一步地处理以确保其质量。具体

而言,为了降低任务复杂度,仅保留诗词长度在5-
25之间的数据。同时,为了控制段落的长度,本文

提取诗词前后的句子(如果有的话)作为上下文信

息,并限制每个样本最多包含3句话,总长度不超过

256字。此外,为了确保有足够多的上下文信息来

生成诗词,诗词的长度不超过段落总长度的30%。
最后,由于引用的诗词并非独立的,仅保留诗词引用

的次数不少于3次的数据。这一筛选标准虽然可能

导致数据集规模略有下降,但能够明显提升数据集

的质量,确保所包含的诗词具有更高的研究价值。

3.4 数据统计分析

经过上述步骤后,构建了一个数据集 CPQD-
MNBVC,其中包含429044条上下文-诗词引用对。
该数据集的诗词库共有35562个不同的诗词,确保

了引用的多样性。各个诗词对应的样本数量的分布

情况如图1所示,其中横轴代表CPQD-MNBVC数

据集中样本数量按从多到少排序的诗词索引,纵轴

代表每句诗词在数据集中的样本数量。

图1 各诗词对应样本数量分布

从图1中可以看出,CPQD-MNBVC数据集呈

现出典型的长尾分布[29]特征。为了进一步分析这

一分布特征,将数据集中的诗词分为了三类:稀有

诗词、常见诗词和频繁诗词。具体来说,样本数量在

[3,10)之间的类别定义为稀有诗词;样本数量在

[10,50)之间的类别定义为常见诗词;样本数量在

[50,∞)之间的类别定义为频繁诗词。在 CPQD-
MNBVC数据集的诗词库中,稀有诗词有28679
个,占据了绝大多数;常见诗词和频繁诗词分别有

5638个和1245个,数量相对较少。部分样本如

表4所示。
为了公正地评估模型的性能,本文从稀有诗词、

常见诗词和频繁诗词中分别抽取了2000个样本作

为验证集,再分别抽取1000个样本作为测试集,其
余的全部归入训练集。

表4 诗词数据样本

频繁诗词 常见诗词 稀少诗词

工欲善其事,必先利其器 一缕香魂随风散,三更不曾入梦来 晚知书画真有益,却悔岁月来无多

先天下之忧而忧,后天下之乐而乐 出淤泥而不染,濯清莲而不妖 善歌声必先调其气

路漫漫其修远兮,吾将上下而求索 严以律人,宽以待己 经得一番寒彻骨

己所不欲,勿施于人 山回路转不见君,雪上空留马行处 重温往昔,雄关漫道真如铁

采菊东篱下,悠然见南山 无名天地之始,有名万物之母 舟必漏而水入,土必湿而生苔

3.5 域外测试

为了评估模型的泛化性,本文从互联网上爬取

了2300篇高考优秀作文,并从中筛选出1300个符

合要求 的 样 本,构 成 了 一 个 域 外 测 试 集 CPQD-
Gaokao。在筛选过程中,我们邀请了两位研究生从

两个方面进行质量把关:一是确保引号内的内容确

实是诗词;二是确保这些诗词与上下文内容相关。
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表5展示了所有数据集的统计信息。其中,项m/n
表示涉及n个引用的m 个上下文-诗词引用对。

表5 诗词引用数据集统计

数据集 训练 验证 测试 总计

CPQD-
MNBVC

420044/
35562

6000/
4411

3000/
2422

429044/
35562

CPQD-Gaokao — — 1300/935 1300/935

4 基线模型

本文尝试了四大类方法以应对诗词引用任务:
基于检索推荐的方法、基于单任务学习的方法、基于

提示学习的方法和基于模型微调的方法。对这些方

法进行综合比较,全面地分析大语言模型在诗词引

用任务上的表现。

4.1 基于检索推荐的方法

本文提出一种基于检索推荐的方法(Retrieval),
即利用上下文信息来检索匹配的诗词。具体而言,
首先利用中文词嵌入模型①将收集的35562句诗词

转换成向量表示并存储在数据库中。当需要引用诗

词时,将相应的上下文也转换为向量表示。然后,通
过相似度度量方法计算上下文向量与数据库中的诗

词向量之间的相似度[30],并根据相似度结果对诗词

进行排序。最终,返回与上下文最相似的诗词作为

引用。

4.2 基于单任务学习的方法

在古典诗词中,经常出现省略关键信息、调整语

法顺序以及运用典故的现象,这对于诗词引用带来

了挑战。尤其在没有丰富世界知识的情况下,仅依

赖上下文信息来生成引用诗词可能会变得困难。为

了探究这一问题,本文设计了一个序列到序列[31]的

模型,该模型不依赖预训练语言模型的知识。具体

而言,本文采用了一个带注意力机制的LSTM 作为

编码器-解码器模型的骨干网络。此外,模型的词

向 量 初 始 化 采 用 了 基 于 人 民 日 报 数 据 训 练 的

Word2Vec[32]模 型。在 此 基 础 上,使 用 CPQD-
MNBVC数据集来训练模型参数。

4.3 基于提示学习的方法

大语言模型[33-35]是一个庞大的知识库,为各种

文本生成任务提供了关键的支持。本文采用零样本

(Zero-Shot)提示学习和少样本(Few-Shot)示例学

习两种提示学习[36-37]方法,以评估八种国内外开源

与商用大语言模型在诗词引用任务上的性能。商用

模型包括OpenAI的GPT4(所使用的版本为GPT-
4,调用时间为2024年5月8日),百度的ERNIE-4.
0(所使用的版本为ERNIE-4.0-8K)以及智谱AI的

GLM3(所使用的版本为 GLM-3-Turbo)和 GLM4
(所使用的版本为GLM-4);国内开源模型涵盖智谱

AI开 放 的 ChatGLM 系 列,包 括 ChatGLM-6B、

ChatGLM2-6B、ChatGLM3-6B;国 外 开 源 模 型 为

Llama2-7B。在零样本提示学习中,通过在输入前

添加任务相关的提示,引导模型生成符合要求的诗

词。在少样本示例学习中,首先检索与输入上下文

相关的样本,并将其作为示例添加到输入前,然后让

模型根据这些示例和输入上下文来预测诗词。

4.4 基于模型微调的方法

尽管大语言模型在提示学习中表现出强大的性

能,但在处理复杂任务时,微调模型仍然具有不可替代

的优势。本文以ChatGLM系列开源模型为基础,采用

了两种不同的微调方法:全参数微调和部分参数高效

微调[38]。具体来说,全参数微调(Fine-Tuning,FT)调
整了模型的所有参数,使其更符合CPQD-MNBVC数

据集的特性。此外,本文采用P-Tuning[38]作为高效微

调方法,其只优化小部分模型参数,其余参数保持不

变,这大大降低了计算和存储成本。
在实验环境方面,LSTM 模型的训练在1张

TeslaA100GPU上进行,P-Tuing和Fine-Tuning
方法在8张TeslaA100GPU上进行。

5 评测方法

为了定量评价不同模型的性能,需要对模型所

生成的诗词质量进行评测,本文采用的性能评测主

要分为人工评测和自动评测两类方法。

5.1 人工评测方法

基于先前对诗词质量评估的相关研究[5],结合

本文的研究重点,总结了以下人工评测指标:
诗意(Poeticness):评估生成的诗词是否展现出

某种完整、优美的意境,是否具备艺术性和感染力。
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上下文连贯性(ContextCoherence):评估诗词

在主题、意境、逻辑结构上是否与上下文关联紧密,
连贯一致。

流畅性(Fluency):评估生成的诗句是否具备语

法正确性、语义合理性,并且是否足够流畅自然。
整体质量(OverallQuality):除了细粒度的评

测指标之外,还收集了评测者对所生成诗词的整体

质量评价。
具体来说,将每个模型生成的200句诗词及其

对应的上下文一同提交给三名评测者(均是研究

生)。评分范围设定为1~5分,其中1分表示最低

质量,5分表示最高质量。使用下面的公式计算模

型的在各个评测指标上的最终评分:

Score(model)=
1
|P|∑p∈P

1
|J|∑j∈Jscore(pmodel,j)

(2)
其中,model是基线模型之一,P 是一个包含200个

测试集样本的子集,J 是3个评测者的集合,pmodel

是由该 模 型 生 成 的 诗 词 及 其 上 下 文 信 息,score
(pmodel,j)表示pmodel在评测者j下的得分。

5.2 自动评测方法

人工评测存在主观性,且易受评测者个体差异

的影响,因此需要采用客观、稳定、可复现的自动评

测指标来反映模型的基础性能。本文针对上述四个

测评角度分别设计了自动评测指标:
诗意 假设现有的诗词具有优美的意境。为了

评估诗句的诗意,本文利用在3.2节中训练的分类

器,该分类器对诗词-非诗词数据的判断准确度为

93%。在评估过程中,将生成的诗词输入到该分类

器中,利用其判断这些诗句是否具有诗意。通过分

类器的处理,测试集中被分类为诗词的样本比例

(Accuracy,ACC)作为诗意指标。
上下文连贯性 假设参考诗词与上下文高度相

关。对于生成的诗词,本文采用BLEU[39]指标来评

估其与参考诗词之间的n-gram 重合程度。同时,
计算两者之间的余弦距离来进行度量语义相似度

(BERTScore[40])。较高的词汇重合度或者语义相

似度表明模型生成的内容更接近人类诗词,从而更

有可能具备良好的上下文连贯性。
流畅性 假设现有的诗词语法正确并且足够流

畅自然。为了评估诗句的流畅性,本文利用在3.2
节中 收 集 的 诗 词 数 据 训 练 了 一 个 3-gram 的

KenLM[41]语言模型。在评估过程中,将生成的诗

词输入到语言模型中,计算其在模型上的困惑度

(Perplexity,PPL),以此作为衡量流畅性的指标。
较低的困惑度值意味着模型能够更好地预测文本中

的单词序列,因此生成的诗词更加通顺自然。
整体质量 假定上述各项指标的重要性相等。

本文对ACC、BLEU、BERTScore和(logPPL)-1指
标取几何平均(GeometricMean,GM),作为衡量整

体质量的指标。

6 实验

本节将首先探讨基线模型在自动评测(6.1节)
和人工评测(6.2节)中的性能,并分析它们各自的

优势与不足。接着,分析自动评测指标和人工评测

指标之间的相关性,以衡量本文提出的自动评测指

标的有效性(6.3节)。同时,对人工评测进行了信

度分析(6.4节)。由于本文所构建的诗词引用数据

集具有长尾分布特点,我们还分析了这种数据分布

对实验结果可能产生的影响(6.5节)。此外,本文

还探讨了预训练语言模型版本对诗词引用任务性能

的影响(6.6节)。最后,通过实例分析(6.7节)进一

步阐明这些模型在实际应用中的表现。

6.1 自动评测分析

自动评测结果如表6所示,加粗显示的为每项

指标得分最高的前三项。Retrieval模型根据输入

上下文信息,从诗词库中检索出一句相关的诗词作

为引用。尽管该模型在诗意指标上达到了完美的

ACC=100.00%,但在评估上下文连贯性的BLEU
指标上却表现不佳,两个数据集上的评分分别为

6.09和3.49。这可能是由于现代文本与古典诗词

之间在语义、语法和表达习惯上存在差异,使得嵌入

模型在尝试将两者表征时难以形成有效的映射,从
而导致检索到的诗词与上下文信息不连贯。

相较于Retrieval模型,LSTM 模型在上下文连

贯性上有显著性能提升,BLEU指标分别提高了8.05
和9.64。这主要得益于LSTM模型基于Seq2Seq的

有监督训练,使其能够更好地理解和生成与上下文相

匹配的诗句。然而,由于诗词的深邃意境和抽象表

达,仅仅依赖单任务训练,缺乏对广泛知识的整合,导
致它往往以较高的概率输出频繁诗词,而对于常见和

稀少诗词的场景,其应对能力相对较弱,从而导致在

诗意方面的ACC指标上表现不佳,分别仅为58.00%
和74.38%。值得注意的是,LSTM 模型在流畅性

PPL指标上明显优于其他方法和参考Reference。然
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表6 自动评测结果

基座模型 方法

CPQD-MNBVC CPQD-Gaokao

ACC↑
/%

BLEU↑BERTScore↑ PPL↓ GM↑
ACC↑
/%

BLEU↑BERTScore↑ PPL↓ GM↑

— Reference 100.00 100.00 100.00 250.50 20.63 100.00 100.00 100.00 184.15 20.92

— Retrieval 100.00 6.09 60.36 155.30 9.24 100.0 3.49 59.22 114.09 8.13

LSTM Fine-Tuning 58.00 14.14 62.60 128.66 10.14 74.38 13.13 62.21 66.06 10.97

ChatGLM-
6B

Zero-Shot 73.97 3.84 58.05 360.87 7.27 75.62 3.28 58.08 237.72 7.16

Few-Shot 73.17 4.55 58.81 580.18 7.45 77.78 4.70 59.05 570.59 7.64

P-Tuning 79.57 10.53 60.38 336.21 10.17 91.56 12.60 61.34 184.35 10.79

Fine-Tuning 96.03 41.75 77.01 262.17 15.34 98.84 49.62 79.93 190.01 16.53

ChatGLM2-
6B

Zero-Shot 66.17 4.40 58.64 461.12 7.26 75.23 4.78 59.04 317.70 7.79

Few-Shot 69.67 5.00 58.80 437.65 7.62 79.63 5.14 59.07 227.99 8.17

P-Tuning 79.93 11.63 64.29 275.51 10.16 90.39 13.48 64.17 183.59 11.07

Fine-Tuning 97.57 41.07 76.71 240.00 15.39 98.84 50.07 80.14 211.75 16.50

ChatGLM3-
6B

Zero-Shot 53.37 2.15 50.99 1431.62 5.35 60.16 1.86 51.22 1330.71 5.34

Few-Shot 63.60 5.55 59.36 790.26 7.49 78.40 5.13 59.40 586.80 7.82

P-Tuning 81.23 12.54 61.47 350.96 10.17 89.32 13.86 66.27 200.85 11.15

Fine-Tuning 97.17 39.88 76.25 257.86 15.19 99.00 48.09 79.30 212.43 16.29

GLM3
Zero-Shot 65.10 11.65 62.70 1259.66 9.03 73.77 13.62 63.86 836.85 9.88

Few-Shot 62.03 12.97 63.60 1611.31 9.12 72.85 15.94 64.92 990.60 10.22

GLM4
Zero-Shot 71.43 13.17 63.98 764.82 9.78 78.00 16.67 65.43 701.05 10.67

Few-Shot 75.67 16.08 65.46 609.22 10.56 86.85 19.52 66.89 340.84 11.81

ERNIE-4.0
Zero-Shot 77.07 23.53 67.77 826.06 11.63 87.54 27.60 70.40 260.83 13.22

Few-Shot 75.57 25.67 68.12 818.77 11.85 87.46 32.45 72.78 348.34 13.71

Llama-2-7B
Zero-Shot 61.54 1.64 50.71 965.67 5.22 68.59 2.06 57.64 1058.37 5.85

Few-Shot 67.82 3.19 52.43 840.31 6.41 70.32 4.63 58.01 856.41 7.27

GPT4
Zero-Shot 76.10 5.73 59.53 516.85 8.03 76.62 5.41 59.72 433.87 7.99

Few-Shot 76.70 6.77 60.42 606.75 8.36 82.31 7.05 60.62 507.14 8.67

而,实例分析显示,在稀少诗词场景下,LSTM模型倾

向于生成带有常用词的非自然句子。例如,当参考句

子为“劳神苦思,代百司之职役”时,LSTM模型的输

出为“不而不,,,而,后”。尽管从PPL值来看,生成

诗词的1.05远低于参考诗词的163.32,但从内容层面

来看,生成诗词的流畅性并不理想。这表明自动评测

指标如PPL在评估流畅性时的局限性,进一步强调

了人工评测在评估生成诗词质量方面的重要性。

此外,为了评估大语言模型在处理该任务时的

性能表现,本文分别进行了零样本提示学习和少样

本示例学习的实验。在开源的 ChatGLM 系列及

Llama-2-7B等大语言模型上,相较于缺乏大语言模

型基础能力的 LSTM 模型,BLEU 和BERTScore
指标均显著下降,表明当前主流的开源模型对诗词

引用任务的适应性有限。然而,尽管国外商用的

GPT4在其他自然语言处理任务上超越了开源的

ChatGLM系列,但其在诗词引用任务上的性能与

ChatGLM系列相近。相较于 GPT4和 ChatGLM
系列,国内商用的ERNIE-4.0和GLM4在诗词引用

任务上的性能显著提升。这表明,相比商用模型,开
源模型的性能较弱,可能是因为其参数规模不足。
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GPT4相对ERNIE-4.0和GLM4的性能较弱,可能是

由于GPT4对中文的学习不足。另一方面,少样本示

例学习方法的性能要略优于零样本提示学习方法。
除了提示学习,本文还在开源的ChatGLM 系

列模型上进行了两种微调实验,以验证本文所构建

数据集的有效性。相较于无训练的Zero-Shot和

Few-Shot方法,参数高效微调P-Tuning在ChatGLM
系列模型的所有三个版本中均显著提升了性能,其表

现甚至达到了与同系列最先进的商用模型GLM4相

近的水平。此外,全量微调Fine-Tuning方法的性能

远超商用模型GPT4、ERNIE-4.0和GLM4。这些结

果表明,虽然开源模型在参数规模和语言学习能力

上可能比商用模型稍逊一筹,但是通过有效的微调

策略,如P-Tuning和Fine-Tuning,它们仍然能够

在特定任务上达到甚至超越商用模型的性能。更重

要的是,这些结果证明了本文构建的数据集对于提

升模型在诗词引用任务上的性能起到了关键作用。

6.2 人工评测分析

如表7所示,人工评测结果与自动评测结果基

本一致,这在一定程度上验证了自动评测指标的

有效性。在CPQD-MNBVC和CPQD-Gaokao两个

任务上,ChatGLM2-6b&Fine-Tuning在各项评测

指标上均取得了最高分,这表明在ChatGLM2-6b
模型上进行全参数微调能够充分利用训练数据,
使模型更好地适应诗词引用任务。虽然P-Tuning
在某些指标上接近Fine-Tuning,但整体仍略逊一

筹,这表明参数高效微调可以取得不错的性能提

升,但全参数微调通常更优。相比之下,商用模型

上的Zero-Shot和Few-Shot两种基于提示学习的

方法在各项指标上的表现相对较差,尤其是在上

下文连贯性和整体质量方面。这表明在诗词引

用任务中,当前大语言模型仅凭预训练知识或少

量样本不足以解决该任务。尽管如此,Few-Shot
在大多数指标上稍胜于Zero-Shot,这表明提供模

型一些示例数据可以提高其性能。此外,LSTM
模型在所有指标上均表现最差,这可能与诗词引

用任务 的 复 杂 性 以 及 模 型 本 身 缺 少 世 界 知 识

有关。

表7 人工评测结果

基座模型 方法
CPQD-MNBVC CPQD-Gaokao

诗意 上下文连贯性 流畅性 整体质量 诗意 上下文连贯性 流畅性 整体质量

— Retrieval 3.05 2.49 3.29 2.53 3.21 2.16 3.02 2.31

LSTM Fine-Tuning 2.09 1.87 1.90 1.74 2.43 1.98 2.15 1.94

GPT4 Few-Shot 3.66 2.13 3.86 2.05 3.99 2.62 3.91 2.62

ERNIE-4.0 Few-Shot 3.80 3.28 4.11 3.11 4.09 3.39 4.13 3.46

GLM4 Few-Shot 3.84 2.73 4.03 2.63 4.06 3.33 4.19 3.36

ChatGLM2-6B

Zero-Shot 3.36 2.13 3.44 2.34 3.52 2.10 3.36 2.32

Few-Shot 3.46 2.65 3.54 2.75 3.87 2.56 3.68 2.77

P-Tuning 3.43 2.73 3.55 2.84 3.97 2.84 3.80 3.05

Fine-Tuning 4.05 3.71 4.17 3.72 4.30 3.87 4.26 3.96

6.3 评测指标相关性分析

为了分析人工评测指标与自动评测指标之间的

相关性,本文采用斯皮尔曼秩相关系数(Spearman
RankOrderCorrelationCoefficient,SROCC)对评

测指标做相关性分析,并得到如图2所示的评测指

标相关性热力图。SROCC的取值范围是[-1,1],
数值的绝对值越大,代表评测指标之间的相关性越

高。在图2中,人工评测指标和自动评测指标分别

用中文和英文缩写进行表示。
如图2所示,诗意与ACC之间的相关性较大,

表明在评测诗意时,本文训练得到的自动评测诗意

的分类器是有效的,即分类准确率 ACC指标具有

可靠性。同时注意到,诗意与(logPPL)-1,诗意与

流畅性、ACC与(logPPL)-1之间的相关性都很高,这
意味在自动评测和人工评测中,诗意和流畅度都是

紧密相关的,这与古诗词的阅读赏析习惯是相符的。
此外,上下文连贯性与BLEU和BERTScore之间

的相关性较高,这表明在评测上下文连贯性时,本文

采用的词汇重合度BLEU和语义相似度BERTScore
指标与人类评判标准较为一致。整体质量与诗意、上
下文连贯性和流畅性都具有较强的相关性。其中,
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图2 评测指标相关性热力图

与连贯性的相关性最大,其相关系数为0.89,远大于

与诗意和流畅性的相关系数0.45和0.53,这表明在

评估古诗词的整体质量时,连贯性是一个尤为重要

的因素。评估整体质量的自动评测指标GM 与所

有指标的相关性均大于0.4,这表明该指标在评测过

程中综合考虑了诗意、上下文连贯性以及流畅性这

三个方面,具有较高的综合性和全面性。

6.4 人工评测信度分析

由于人工评测的主观性及其易受评测者个体差

异的影响,数据难以避免地存在评测误差,为此本文

进行了人工评测的信度分析。通过运用斯皮尔曼秩

相关系数(SROCC)对不同评测者之间的相关性进

行探 究,同 时 采 用 组 内 相 关 系 数 (Intraclass
CorrelationCoefficient,ICC)检验,来衡量相同研究

对象多次观测数据的一致性。如表8所示,各项指

标的SROCC和ICC值均呈现出较高的相关性和一

致性,且显著性水平均小于0.001,表明人工评测结

果具有较高的信度。

表8 人工评测信度分析结果

指标
相关性分析 一致性分析

SROCC 显著性 ICC 显著性

诗意 0.600 <0.001 0.509 <0.001

上下文连贯性 0.635 <0.001 0.639 <0.001

流畅性 0.540 <0.001 0.433 <0.001

整体质量 0.632 <0.001 0.643 <0.001

6.5 数据长尾分布的影响

本文分析了数据长尾分布可能对实验结果产生

的影响。表9展示了在ChatGLM2-6B模型上进行

全参数微调后,针对不同频次的诗词类别所得到的

实验结果。从表9可知,频繁诗词在各项指标上都

取得了较好的表现,而稀有诗词的表现则相对较差。
这一现象可能源于数据长尾分布,即频繁诗词在训

练数据中出现频率较高,使模型能更好地学习和掌

握其特征;而稀有诗词则因出现次数较少,模型难以

充分学习其特征。因此,在未来的研究中,对于如何

平衡数据分布,提升模型对稀有类别的学习能力,是
一个值得关注的方向。

表9 长尾分布的影响

类别
CPQD-MNBVC

ACC
/%↑

BLEU↑BERTScore↑ PPL↓ GM↑

频繁诗词 99.31 55.95 82.19 345.88 16.72

常见诗词 98.17 47.65 79.53 246.70 16.12

稀少诗词 93.70 21.26 69.24 208.19 12.68

6.6 基座模型版本的影响

本节对比了开源的ChatGLM 系列模型与商

用的GLM3和GLM4模型的性能表现,如图3所

示。在图3中,少样本示例学习方法Few-Shot和

全参数微调方法Fine-Tuning分别用FS和FT缩
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写代替。首先,在少样本示例学习方法下,开源的

ChatGLM系列模型在诗词引用任务上的性能并未

随着模型版本的升级而带来明显提升,这反映了

该任务的复杂性以及当前大语言模型在处理该任

务时的局限性。此外,GLM3相较于开源版本的

ChatGLM系列在BLEU指标上有显著的性能提

升,表明了开源与非开源模型之间的性能差距。
同时,与GLM3相比,GLM4的性能进一步提升,
表明 其 在 理 解 和 生 成 诗 词 方 面 取 得 了 显 著 的

进步。

图3 不同基座模型版本对比分析

  值得注意的是,对开源版本ChatGLM 系列上

进行全参数微调后的性能均显著超越了在非开源

GLM3和GLM4的少样本示例学习性能。这一结

果表明,针对诗词引用任务进行模型微调是提高性

能的有效方法,并再次凸显了本文所构建数据的有

效性以及当前大语言模型在处理该任务时的局

限性。

6.7 实例分析

表10展示了不同模型生成的诗词实例,并提供

了每一输入对应的人类引用的诗词作为对比参考。
可以清楚观察到,ChatGLM2-6B&Fine-Tuning生
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成的诗词更贴近参考诗词。例如,在实例(1)中,

ChatGLM2-6B&Fine-Tuning生成的“虽千万人吾

往矣”语句通顺、语义合理,并且成功地传递了诗词

的意境。相比之下,Retrieval方法过于侧重于“庄
子”这一上下文信息中,虽然通过相似度检索到了与

“此训诂之学也,读庄子岂宜作如是解”相关的内容,
但却忽略了“真的闯出自己的一片天地来”的这一关

键信息。LSTM &Fine-Tuning输出的“不之不,,,
而,后”无法形成通顺的句子,这表明其在处理稀少

诗词时的生成能力不足。在少样本示例学习方法

下,GPT-4&Few-Shot的输出内容质量明显低于

ERNIE-4.0&Few-Shot和GLM4&Few-Shot,这
表明国内的大语言模型在处理中国古典诗词任务上

可能更有优势。此外,在频繁诗词的场景下,LSTM
能正确理解上下文信息并生成合适的诗词,如实例

(2)和实例(3)所示。然而,在稀少诗词的场景下,

LSTM倾向于生成包含常用字但非自然的句子,如
实例(1)和实例(4)所示。相较而言,基于大语言模

型的方法在生成诗词的流畅度方面表现出更好的性

能,能够生成更自然的诗词,这表明了大语言模型所

学习的通用知识在处理诗词引用任务上的关键

作用。

表10 不同模型生成的实例对比

模型 & 方法

(1)阿就读庄子啊! “得意时是儒家,失意时是
道家”,除非你刚好是那万分之一的“人生胜利
组”,你或 许 可 以“知 其 不 可 为 而 为 之”、“#
mask#”,真的闯出自己的一片天地来。但大
多数时候你不是,那时候你就需要庄子了

(2)桃花盛放,姹紫嫣红,一个春的运用
与陪衬,更体现出李白对友人情谊的珍
惜与留恋。“#mask#”在春天里,离愁
渐消渐 远 渐 无 形,换 来 的 是 沉 甸 甸 的
友情

Retrieval 此训诂之学也,读庄子岂宜作如是解 樱桃花下送君时,一寸春心弃折枝

LSTM &Fine-Tuning 不之不,,,而,后 桃花潭水深千尺,不及汪伦送我情

GPT-4&Few-Shot 骋望舒耆邺 白头搔更短,浑欲不胜簪

ERNIE-4.0&Few-Shot 天下无难事,只怕有心人 桃花潭水深千尺,不及汪伦送我情

GLM4&Few-Shot 舍生而取义者也 桃花潭水深千尺,不及汪伦送我情

ChatGLM2-6B&Few-Shot 逆境时的道家,顺境时的儒家,才是真正的智慧 桃花潭水深千尺,不及汪伦送我情

ChatGLM2-6B&Fine-Tuning 虽千万人吾往矣 桃花潭水深千尺,不及汪伦送我情

参考诗词 虽千万人吾往矣 桃花潭水深千尺,不及汪伦送我情

模型 & 方法

(3)古话说“无规矩不成方圆”,国人自古重视
规则,重视公共意识的教育,从孩子学习文字
开始,就反复教育他“#mask#”,让孩子知道
人和人之间“礼”之重要性

(4)如今开始重建,无论是文化还是思想
上,回 是 回 不 去 的,但 重 建 是 必 需 的。
《论语》说“#mask#”,儒家文化就是以
德服人。慢慢重建吧

Retrieval 以礼规行,以德树人 福自天申凭正直,德由义集要公平

LSTM &Fine-Tuning 不学礼,无以立 君子以德,,如之德

GPT-4&Few-Shot 礼之用,和为贵 己所不欲,勿施于人

ERNIE-4.0&Few-Shot 不学礼,无以立 为政以德,譬如北辰,居其所而众星共之

GLM4&Few-Shot 不知礼,无以立也 礼之用,和为贵

ChatGLM2-6B&Few-Shot 千里之行,始于足下 士不可以不弘毅,任重而道远

ChatGLM2-6B&Fine-Tuning 不学礼,无以立 远人不服,则修文德以来之

参考诗词 发乎情,止乎礼 远人不服,则修文德以来之

模型 & 方法

(5)谋事在人,成事在天,天人合一,谁奈我何
呢? 如是,轻装上阵,带着我们的理想,向着目
标进发,离“#mask#”的美妙境地,其实就已
经不再遥远

(6)可是,今天迅猛发达的信息时代,文
学天空中的明月却并不皎洁。“#mask
#”审视我们今天的文化生活,我们心中
的宁静便注定要被打破

Retrieval 谋事在人,成事在天 人有悲欢离合,月有阴晴圆缺
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LSTM &Fine-Tuning 大霞与孤鹜齐飞,秋水共长天一色 海上不明月,天,云上天

GPT-4&Few-Shot 桃花潭水深千尺,不及汪伦送我情 人生如梦,一尊还酹江月

ERNIE-4.0&Few-Shot 乘风破浪会有时,直挂云帆济沧海 月出皎兮,佼人僚兮

GLM4&Few-Shot 海阔凭鱼跃,天高任鸟飞 雾失楼台,月迷津渡

ChatGLM2-6B&Few-Shot 谋事在人,成事在天,人间正道是沧桑 落霞与孤鹜齐飞,秋水共长天一色

ChatGLM2-6B&Fine-Tuning 采菊东篱下,悠然见南山 明月几时有,把酒问青天

参考诗词 众里寻他千百度,那人却在灯火阑珊处 古人今人若流水,共看明月皆如此

  相对而言,ChatGLM2-6B结合Fine-Tuning技

术,在所有生成诗词引用的方法中展现出了较优的

性能。然而,即便是这一方法,在捕捉上下文深层意

境方面也存在局限性。具体而言,在实例(5)中,

ChatGLM2-6B& Fine-Tuning生成的“采菊东篱

下,悠然见南山”,虽然表达了一种超脱与宁静,但与

上下文中的积极向前、追求目标的意境不完全吻合。
而其他模型与方法,在生成与上下文意境相契合的

诗词方面,同样未能达到理想效果。在实例(6)中,

ChatGLM2-6B&Fine-Tuning输出“明月几时有,
把酒问青天”。虽然涉及明月元素,但更多是在表达

思念,未能充分反映不同时代的人对同一事物共有

的感悟,与上下文语境略显脱节。

7 结论

本文构建了大规模的中国古典诗词引用数据

集,并从诗意、上下文连贯性和流畅性等多个角度,
设计了自动评测指标和人工评测指标,在此基础上

对大语言模型在诗词引用任务中的表现进行了全面

研究。本文分别在零样本提示学习和少样本示例学

习设定下,对8款国内外的大语言模型进行了实验

与比较分析。实验发现,大语言模型在生成诗词引

用方面的表现并不理想,尤其是有7款大模型在性

能上甚至与微调后的LSTM 模型相比还有一定的

差距。为了提升大语言模型在诗词引用方面的能

力,本文在所提出的诗词引用数据集CPQD上对开

源大语言模型进行了监督微调。结果显示,微调后

开源大模型在BLEU值上提升了近10倍,并显著

超越了国内商用大语言模型的性能。这表明,该数

据集为大语言模型的微调提供了有力支持,有效地

提升了模型在文学表现力,特别是在诗词引用方面

的能力。
在未来的研究中,可以沿两个方向进一步研究

诗词引用任务。一个方向是在预训练或微调阶段,
注重并提升模型对中国古典诗词理解的能力;另一

个方向是构建更高质量或风格特定的诗词引用数据

集。目前的数据集虽然已经初步满足了研究需求,
但为了进一步提升模型的性能,可以考虑构建更高

质量、更为精细化的数据集,以涵盖更广泛的诗词风

格和主题。
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