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摘要：大语言模型（LLMs）通常采用指令微调方法适应下游任务，以增强其泛化能力，然而该方法针对LLMs的分类任务存在

一定的性能局限性，有时无法满足任务需要。针对上述问题，提出一种全局特征提取分类大模型框架。该框架使用本文提出

的全局特征提取增强方法，在注意力层释放全局特征，再对特征进行增强，并在微调的过程中运用低秩微调优化损失，最后构

建一个全局特征提取的分类大模型。与基线模型RoBERTa相比，在通用情感分析数据集SST-2和AGNews上，准确率分别提

升1.44个百分点和0.95个百分点。与基线模型PIQN模型相比，在通用命名实体识别（NER）数据集OntoNotes和CoNLL2003

中，F1分数分别提升0.79%和1.99%。实验结果表明，在不需要复杂的提示工程或外部知识的条件下，使用该框架的大模型性

能显著优于其数倍规模的LLMs。
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Abstract: Large language models (LLMs) are often trained with instruction fine-tuning to adapt to downstream

tasks to enhance their generalization ability, but this method has certain performance limitations for LLMs’clas-

sification tasks, and sometimes cannot meet the task requirements. To address this issue, a global feature extrac-

tion classification large model framework is proposed. This framework uses the global feature extraction en-

hancement method proposed in this paper to release global features in the attention layer, then enhance the fea-

tures, and apply the depth low-rank fine-tuning optimization loss proposed in this paper during fine-tuning. Final-

ly, a global feature extraction classification large model is constructed. Compared with the baseline model Ro-

BERTa, the accuracy on the general sentiment analysis dataset SST-2 and AGNews was improved by 1.44 and

0.95 percentage points, respectively. Compared with the baseline model PIQN, the F1 score on the general named
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entity recognition (NER) dataset OntoNotes and CoNLL2003 was improved by 0.79% and 1.99%, respectively.

The experimental results show that, under the condition of not requiring complex prompt engineering or external

knowledge, the performance of the large model using this framework is significantly better than that of its sever-

al times larger LLMs.
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近年来，尽管大语言模型（large language mod-

els，LLMs）在 NLP 领域表现显著 [1]，但在结构化分

类任务中仍面临特征判别弱、领域适应低等瓶

颈。例如，GPT-3 在 SST-2 和 AGNews 数据集的准

确率仅为 76.0%和 43.9%[2]，远不及小模型 gMLP的

94.8%[3]；ChatGPT 在多个 NER 数据集的 F1得分低

于90.00%[4]，而小规模的PIQN则达90.96%[5]。这表

明 LLMs 的通用优势未能有效转化为特定任务的

性能。

当前提升LLMs下游泛化能力的核心路径为指

令微调与提示工程[6]。在指令调整方面，如Hyper-

Tuning 框架 [7]、构建领域抽取指令集等方法，虽增

强了特定场景执行力，但高度依赖专家级、高逻辑

性的指令数据。在提示工程方面，研究者提出了

提示编程、引入 Python 解释器增强推理 [8]、Reflex-

ion 框架 [9]及 Self-refine 技术 [10]等，此类方法虽具备

零参数调整优势，但响应质量极易受提示词影响，

导致性能波动巨大，在特定领域难以适配[11]。

针对上述大模型特征提取转化能力不足的短

板，本文结合 RoBERTa[12]强大的特征提取能力与

Li等[13]的大模型微调思想，提出基于增强全局特征

提取的分类大模型框架。该框架引入旋转位置嵌

入以提升特征关注力，在注意力层调整因果掩码

释放全局特征，并使用 SwiGLU 进行增强。受

BERT微调启发[14]，本文使用近百万样本结合低秩

自适应（LoRA）技术优化损失。结果表明，该框架

在情感分析和NER基准测试中均表现出显著的性

能提升。

1 大语言模型基本结构

LLMs通过在大量文本数据上进行预训练，能

够深入学习语言的结构和语义信息，在各种NLP任

务中表现出卓越的性能，包括但不限于文本生成、

文本分类、问答系统和机器翻译。

LLMs 模型的基本结构如图 1 所示，其核心基

于 Transformer 架构，它包括编码器（encoder）和解

码器（decoder）两部分，但在LLMs中主要关注的是

解码器部分，用于处理输入序列。LLMs模型通过

堆叠多个Transformer解码器层来建立模型，每一层

都进一步提升了模型对语言结构的理解能力。自

注意力机制使得模型能够基于输入序列的不同部

分计算出不同的注意力权重，动态地聚焦于信息量

最丰富的部分。

由于Transformer架构中没有显式地处理序列

顺序信息，所以LLMs在输入层中引入了位置编码

（positional encoding），用于赋予每个词汇在输入序

列中的位置信息，使得模型能够区分不同位置的词

汇。而在输出层中引入 softmax分类器，用于根据

模型的输入生成下一个词的概率分布，使得模型能

够被用于生成文本、语言理解和各种NLP任务。

LLMs模型的预训练采用无监督方式，在大规

模文本数据上进行。预训练任务通常包括掩码语

言模型（masked language model，MLM）和下一句预

测（next sentence prediction，NSP）两种任务。在

MLM任务中，模型学习根据上下文预测被随机掩

盖的单词；而在NSP任务中，模型则需要判断两个

句子是不是连续的文本；两种任务的结合有助于模

型对语言结构和语义信息的理解。

预训练完成后，LLMs模型可以通过微调（Fine-

tuning）的方式应用于特定的下游NLP任务。微调

过程涉及在预训练模型基础上，使用较小的、特定

任务的数据集进行再训练，以使模型参数更好地适

应该任务。本文使用的LLaMA、ChatGLM和Qwen

模型作为开源LLMs的典型代表，其基本结构也包
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括了多层堆叠的 Transformer 编码器、自注意力机

制、前馈神经网络、位置编码等组件。这些组件相

互作用，使得模型能够有效地处理序列数据，其捕

捉复杂语言特征和细微语义信息的能力，使其成为

当今最先进的自然语言处理模型之一。

2 增强全局特征提取的分类大模型框架

首先提出增强全局特征提取的分类大模型框

架，其总体框架如图2所示，将框架应用于大模型中

构建增强全局特征提取的分类大模型。然后对方

法的原理进行详尽分析，接着介绍所提出模型各模

块的方法函数，最后对本文使用的参数高效微调技

术进行说明。

2.1 增强全局特征提取的分类大模型

提出了增强全局特征提取的分类大模型（FS-

LLMs），其总体结构如图 3所示。首先通过分词器

将输入文本解析为离散的 token序列S，随后通过词

嵌入将每个 token映射为连续向量，最终形成向量

序列T。如式（1）、式（2）

S = Tokenizer( )text （1）

T = Embedding(S) （2）

将式（2）得到的向量序列T使用前置层归一化

方法RMSNorm后传递进入模型的注意力模块，在

自注意力层中使用 RoPE 编码将相对位置信息嵌

入，并在注意力计算的过程中对这些向量进行旋转

变换，以便模型更好地处理序列数据中的位置特

征。模型通过对因果掩码矩阵的动态调整，实现了

注意力模块的全局特征提取。再对模型提取出的

序列分类潜在特征H进行池化操作，获取用于序列

分类的向量h

h = Pooling(H) （3）

最后向量h在进入全连接层前，再次使用了前置层

归一化方法RMSNorm，这种方法通过减少计算量、

降低梯度波动，使训练过程更加稳定。

此外，全连接层使用 SwiGLU 激活函数，增强

了模型捕捉输入中有用信息的能力，提高了模型的

非线性表达能力。最后通过全连接层后映射至标

签空间并得到输出。在此基础上，基于输出和真实

标签计算交叉熵损失，并通过 LoRA[15]对 FS-LLMs

模型进行微调，仅对低秩矩阵进行训练，最大化正

确标签的概率[16]。以上过程得到优化模型效果。

在微调过程中，本文通过使用旋转位置嵌入位

置信息，提升模型对特征的关注能力。在注意力层

调整因果掩码，释放全局特征，使模型得到基本的双

向信息特征补充，让所有标记都可以相互依赖。再

使用SwiGLU对特征进行增强，在微调的过程中运

用低秩自适应（LoRA）优化损失，最后构建一个全局

特征提取的分类大模型。随着全局注意力的恢复，

图1 LLMs模型结构
Fig. 1 Structure of LLMs model
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对特征的提取能力增强，模型的准确率上升。

2.2 全局特征释放方法

大语言模型注意力层的因果掩码（causal mask-

ing）是为了在生成序列时确保当前位置的预测不依

赖于该位置之后的任何信息。这在序列生成任务

中是非常关键的，但在分类任务中因果掩码对模型

起到了干扰作用，导致模型丢失了文本序列的关键

特征。为增强模型对特征的提取能力，本文对

LLMs中的模块进行调整。

因果掩码防止了信息的泄露，解码器只能依赖

于生成文本中较早的位置。自注意力层的双向依

赖提取被减少为单向，导致在标记级别存在关键信

息的丢失。调整前的解码器模块中的因果掩码方

程式M如式（4）所示

M =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

êê
ê
ê

ê

ê

ê
0 -inf -inf … -inf -inf -inf
0 0 -inf … -inf -inf -inf
0 0 0 … -inf -inf -inf
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
0 0 0 … 0 -inf -inf
0 0 0 … 0 0 -inf
0 0 0 … 0 0 0

（4）

这里用M表示因果掩码矩阵。其避免了任务

中向前信息泄露，但也阻止了双向依赖关系的提

取。x为模型的输入序列，y为模型的输出序列，则

解码器的输出 yi 可以通过以下方式计算

yi = softmax( )W∙xi + U∙yi - 1 （5）

式中：W为输入到输出的权重矩阵；U为输出到输

出的权重矩阵；xi 为输入序列的第 i个元素；yi - 1 为

输出序列的前一个元素。由于因果掩码矩阵的存

在，模型在计算 yi 时只能考虑 xi 以及 yi - 1 之前的信

息，确保了生成的序列是符合预期的。

本文的实验研究表明，使用有因果掩码的标记

表示进行预测，在标记分类任务中表现明显不佳。

为了解决这个问题，本文对原始的因果掩码矩阵进

行了调整，构建一个加权的掩码矩阵。其权值公式

如下

w(d) = e-λd （6）

式中：d 为不同 token 到当前 token 的距离；λ为常

量。对于距离 d=0（即当前 token），w(0)=1，表示当

前 token 的权重最大；对于距离 d=1（即下一个 to-

ken），w(1)会小于1，表示未来 token的权重被衰减；

图2 全局特征提取大模型框架
Fig. 2 Large model framework for global feature extraction
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对于距离 d=2，w(2)更小，以此类推。在这个矩阵

中，当前 token 可以访问自己和之前的 token，而未

来的 token 会根据它们与当前 token 的距离受到不

同程度的遮掩，从而允许模型在自注意力机制中更

灵活地捕捉序列中任意位置的信息。因果掩码调

整后，自注意力层中的特征提取方式发生了重要的

变化，专注于提取输入数据中的判别性特征，以便

更好地进行分类任务。其核心操作公式为

Attention( )Q,K,V = softmax
æ

è
çç

ö

ø
÷÷

QK T

dk
+ M V （7）

式中：Q、K、V分别为从输入表示通过线性变换得到

的查询、键、值矩阵；M为因果掩码矩阵。通常在自

回归生成任务中，因果掩码矩阵M确保模型在计算

当前 token 的注意力时，只能看到前面的 token，防

止模型看到未来的信息。因果掩码矩阵调整后，模

型的自注意力机制从单向特征提取转变为全局特

征提取，这增强了模型对上下文信息的捕捉能力，

在情感分析中模型可以充分利用整个句子的信息

来预测情感类别；对于命名实体识别，模型能够同

时关注某个词的前后文，进而更准确地识别出该词

的实体类别。

在式（7）中可知，原始的输出 yi 依赖于前一个

输出 yi - 1 ，这个自回归结构保证了生成过程的因果

性。当 M 上三角矩阵调整后，模型不再限制 yi 只

能访问 yi - 1 ，整个输出序列都可以参与计算。于

是，公式中的 yi 不仅可以依赖前一个时间步 yi - 1 ，

还可以依赖其他时间步的 yj( )j ≠ i ，这相当于取消

了序列生成中的顺序依赖。调整后解码器的输出

yi 计算方式如式（8）

yi = softmax( )W∙xI + U∙Y （8）

式中：Y = [ ]y1, y2, ⋯, yT 是整个输出序列，而不再仅

仅依赖 yi - 1 。在这种情况下，模型可以基于整个序

列中的信息进行计算，从而生成每一个 yi 。

而对于标签空间的映射，不再建模有利于生成

任务的输入数据和标签的联合分布p(x,y)，用更适合

分类任务的条件分布p(x|y)取代。潜在表示原来的

映射不仅考虑标签，还考虑生成数据本身，通常包含

隐变量或生成过程。现在通过从输入数据中提取特

征来直接映射到标签空间，专注于区分不同的标签。

2.3 前置层归一化函数RMSNorm

如图 3所示，FS-LLMs模型在多头自注意力层

和全连接层两个模块前分别引入了前置层归一化

方法RMSNorm，相较于通用归一化函数LN,不计算

均值和标准差，只使用均方根，因此计算量更小，在

处理大规模数据和长序列时更高效。并且由于

RMSNorm的计算方式减少了梯度波动，能更好地

应对梯度爆炸和梯度消失等问题，使模型的训练过

程更加稳定,同时在多头自注意力层与全连接层之

后进行残差连接。针对输入向量 a，RMSNorm 函

数计算公式如式（9）、式（10）

RMS( )a = 1
n∑i = 1

n

a2
i （9）

āi =
ai

RMS( )a
（10）

函数提供了输入向量的规范化，确保每一层中

向量之间的交互是平稳且均衡的，减少数值不稳定

带来的干扰。

2.4 全连接层函数SwiGLU

如图2所示，模型的全连接层采用SwiGLU的激

活函数。相较于ReLU函数，SwiGLU的激活函数帮

助网络更好地捕捉输入中的有用信息，提高网络的

特征表达能力，使之能够灵活地针对输入数据建立

非线性关系模型。其计算公式如式（11）~式（13）

FFN( )x,W,V,W2 = SwiGLU( )x,W,V W2 （11）

SwiGLU( )x,W,V = Swishβ( )xW × xV （12）

Swishβ( )x = xσ( )βx （13）

式中：σ(x)为Sigmoid函数；当β趋近于0时，Swish函

数趋近于线性函数 y=x，当β趋近于无穷大时，Swish

函数趋近于ReLU函数。

SwiGLU则通过门控机制和非线性激活，增强

了特征向量的表达能力和交互的复杂度，使得模型

能够处理更加复杂的模式。

2.5 位置编码嵌入方法RoPE

模型在使用分词器进行标记化处理时嵌入位

置编码，采用旋转位置嵌入（rotary positional em-

beddings，RoPE）代替原有的绝对位置编码。RoPE

借助了复数的思想，出发点是通过绝对位置编码的

方式实现相对位置编码，其目标是通过式（14）的运

算来给q，k添加绝对位置信息。经过上述操作后，q

和k就带有位置m和n的绝对位置信息

q͂m = f ( )q,m , k͂n = f ( )k,n （14）

RoPE 改进了不同位置向量之间的交互，使得

模型不仅基于向量的内容进行交互，还能够捕捉它
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们的相对位置特征，特别是在长序列任务中表现

优异。

3 实验与结果分析

3.1 实验任务数据和评价指标

3.1.1 情感分析数据集和评价指标

本研究在 4个多领域英语数据集上实验，分别

为一般情感分析的数据集SST-2、SST-5、新闻情感分

析 的 AGNews 和 金 融 情 感 分 析 的 Twitter- Fin。

SST-2 包含 67 348 个训练样本和 8 729 个测试样

本，标签为积极和消极。SST-5 包含 8 500 个训练

样本和 2 200个测试样本，标签为非常积极、积极、

中性、消极和非常消极。AGNews 包含 120 000 个

训练样本和 7 600个测试样本，标签为商业、科技、

政治和体育。Twitter-Fin包含 9 833个训练样本和

2 369个测试样本，标签为看跌、中性和看涨。

评估情感分析模型的性能采用准确率评价指

标，量化模型的表现；准确率表示模型正确分类的

样本占总样本的比例，是最直观且易于理解的评价

指标之一，其计算公式如式（15）

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

（15）

式中：TP为真正例（true positives），表示模型正确地

预测为正类的样本数；FP 为假正例（false posi-

tives），表示模型错误地将负类样本预测为正类的

样本数；式（14）可以评估模型在正类预测中的准

确性。

3.1.2 命名实体识别数据集和评价指标

本研究在OntoNotes和CoNLL2003[17]两个数据

集上对命名实体识别任务进行实验，这两个数据集

是常用的权威命名实体识别数据集。OntoNotes和

CoNLL2003由于命名实体识别任务的复杂性，评估

其性能的准确性和可靠性至关重要。评价指标F1

是比较常用的一种度量方法，综合考虑了精确率

（Precision）和召回率（Recall）的信息，提供了一个平

衡这两者的手段。

评价指标F1是精确率和召回率的调和平均值，

提供了一个单一的度量标准，评估模型的整体效

图3 全局特征提取大模型结构
Fig. 3 Global feature extraction large model structure
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能，尤其是能权衡精确率和召回率，其计算方法为

式（16）

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(16)

3.1.3 基线对比模型

为了评估FS-LLMs模型性能，本文选择了情感

分析与命名实体识别任务中较经典的模型以及近

期效果较好的模型进行对比。

GPT-3：基于 Transformer 架构，并通过无监督

学习从大量互联网文本中进行训练，处理复杂的语

境时表现出色，能够理解和分析带有情感的长文本

ChatGPT：能够处理各种形式的文本，包括非正

式语言和口语，这使得它在非结构化数据中的命名

实体识别表现良好。

BERT：使用双向Transformer进行编码，获得了

更深层次的语言理解，能够提取文本中的关键情感

特征。

RoBERTa：一种改进版的BERT模型，通过更大

的训练数据、更长的训练时间和优化的训练策略，

显著提升了自然语言处理任务的性能。

gMLP：gMLP 模型是一种基于具有门控机制

的多层感知机（MLP）的架构，旨在在多个语言和任

务中达到甚至超过Transformers 相同的表现。

AGN[15]：Adaptive Gate Network (AGN)方法能

够建模文本中的复杂关系，例如单词之间的依赖关

系，这有利于捕捉细腻的情感表达，对文本的特征

提取更为准确。

GPT-3.5-Turbo[18]：能够提供快速的实体识别能

力，并且保留了 GPT-3 的广泛知识和强大的语言理

解能力，在 NER 任务中的表现依然强大。

PIQN[5]： Parallel Instance Query Network

（PIQN）方法设置全局且可学习的实例查询，实例

查询并非依赖外部知识构建，而是在训练过程中学

习其不同的查询语义，以并行方式从句子中提取实

体，在多个NER任务中表现优秀。

部分模型在 Twitter-Fin、SST-5 和 CoNNL2003

数据集上的分类结果缺失。这是由于相关文献中

某些模型框架未在这些特定数据集上进行实验，导

致缺乏相应的结果。本文引用了这些文献中的实

验结果，为了保证实验结果与原始文献的一致性，

本文未对缺失的部分进行填充。

3.2 实验环境和实验设置

本文沿用了文献[20]的部分实验设计，在此基

础上，我们进一步扩展，提出了基于增强全局特征

提取的分类大模型框架。将其应用于多种大模型，

以探讨这些改动对性能的影响。通过实验结果对

比，验证所提出方法的优越性和通用性。

本节实验针对文本分类和命名实体识别任务

进行，验证本文提出的增强全局特征提取的分类大

模型框架的有效性。实验中使用的大模型是最为

先进的开源大模型 LLaMA- 2、Qwen- 1.5 和 chat-

GLM-2版本，采用了标准的参数高效微调方法 Lo-

RA 来微调模型。分别与零次和少次学习的大模型

LLMs、指令微调的大模型LLMs和其他分类基线模

型进行了比较。

实验使用PyTorch提供了灵活的模型开发和训

练接口，并配备NVIDIA GTX 3090 GPU，能够支持

较大模型和批量数据的训练。在大模型训练中批

量大小设置为 16，初始学习率为 2e-4。并将LoRA

主要参数 lora_rank、lora_alpha 和 lora_dropout 分别

配置为8、32和0.1。批量大小设置为8，初始学习率

为4e-5。在这种环境下利用PyTorch的自动微分和

数据加载工具，结合GTX 3090的强大计算能力，进

行高效的模型训练和调试。

3.3 实验结果

3.3.1 情感分析任务

在表1中，本文展示了不同模型在SST-2、AGN-

ews、Twitter-Fin 和 SST-5 数据集上的表现，其中包

含了每个模型的精确率（Precision）和召回率（Re-

call）数据。

LLaMA-2-7B 和 LLaMA-2-13B 在零样本设置

下在SST-2和AGNews任务上，精确率仅有 76.24%

和 37.06%。表明它们难以有效进行分类。GPT-3

在零样本设置下的精度较低，在 SST- 2 上仅为

54.30%，但其在少样本设置下的表现大幅提升至

93.40%。LLaMA-2-7B在指令微调后，性能大幅提

高，尤其是在AGNews和SST-2任务上，精确率分别

为52.40%和91.97%。这表明指令微调能够在任务

特定的数据集上一定程度改善模型的分类能力。

本文提出的 FSLLMs 方法在多种任务和数据

集上表现出色，尤其是在特定任务领域的应用中，

精度提升显著。在 SST-2、AGNews、Twitter-Fin 和

SST-5任务上，FSLLMs-LLaMA-2-7B在与RoBER-

Ta-Large相比的表现中，分别提升了1.44个百分点、

0.95个百分点0.47个百分点和1.18个百分点，这显
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示出该方法在特定任务泛化上的优势，但是研究发

现 13B模型的性能显著下降，这是由于 13B模型的

参数更多，需要更多数据来有效调整权重。训练样

本的不足，导致大模型过拟合。而 7B模型因参数

较少，可能更快收敛到局部最优解，13B模型因复杂

度过高反而难以捕捉任务特定模式。本文模型

FSLLMs-ChatGLM-2-6B 和 FSLLMs-Qwen-1.5-7B

的性能低于微调后的RoBERTa-Large，同样是由于

参数量远大于RoBERTa-Large, 具有更高的容量，能

够拟合更复杂的函数关系。但这也导致其方差更

大，容易过拟合。从而需要充分且适配的训练样本

来进行训练。

通过基于增强全局特征提取的分类大模型框

架，本文提出的模型在多个任务上的性能明显优于

现有的指令微调方法，尤其在需要特定领域知识的

任务中显示出较为显著的提升。无论是在广泛的

情感分析任务，还是在更加细化和领域特定的任务

（如金融情感分析和新闻分类），FSLLMs都展现了

其强大的适应能力，且改进无需复杂的提示工程或

外部知识，进一步证明了其在实际应用中的潜力。

这些结果为大规模语言模型在特定任务中的应用

提供了有力的支持。

3.3.2 命名实体识别

表 2 展示了 FSLLMs 在 CoNLL2003 和 Onto-

Notes V5 数据集上的命名实体识别（NER）任务实

验结果。与PIQN模型相比，FSLLMs-LLaMA-2-7B

在 F1 分数上分别提高了 0.79%（CoNLL2003）和

1.99%（OntoNotes V5）。这些结果表明，FSLLMs在

NER任务中具有显著优势。

在零样本设置下，LLaMA-2-7B的表现较差，F1

分数分别为1.35%和1.20%，这表明LLaMA-2-7B在

没有标注数据的情况下难以有效处理 NER 任务。

相比之下，FSLLMs-LLaMA-2-7B模型在相同设置

下的 F1 分数分别为 93.51%和 92.77%，显著优于

BERT-Base和RoBERTa-Base等PIQN传统模型。

表1 多类别文本分类实验结果

Tab.1 Experimental results of multi-category text classification %

模型

LLaMA-2-7B（零样本）

LLaMA-2-13B（零样本）

LLaMA-2-7B（指令微调）

GPT-3-175B （零样本）

GPT-3-175B （少样本）

BERT-Base

BERT-Large

RoBERTa-Base

RoBERTa-Large

gMLP-Large

AGN

FSLLMs-ChatGLM-2-6B

FSLLMs-Qwen-1.5-7B

FSLLMs-LLaMA-2-7B

FSLLMs-LLaMA-2-13B

SST-2

精确率

76.24

69.14

91.85

54.30

93.40

92.78

92.86

94.61

96.10

94.80

93.27

96.10

95.13

97.54

92.94

召回率

73.36

67.23

89.17

51.80

91.40

90.78

91.54

92.61

93.21

92.72

91.27

93.47

92.25

94.36

91.16

AGNews

精确率

37.06

59.82

52.19

43.90

84.30

94.51

94.45

94.70

94.78

93.41

93.82

94.95

94.13

95.73

95.42

召回率

36.67

58.25

51.72

42.20

82.60

91.51

92.34

91.70

92.96

91.56

92.42

93.97

93.11

94.44

93.57

Twitter-Fin

精确率

23.29

27.96

69.15

-
-

88.19

88.74

90.32

90.95

89.11

-
90.23

89.14

91.42

87.77

召回率

21.65

27.93

66.97

-
-

86.44

86.33

88.57

89.35

87.94

-
88.64

87.41

89.79

86.45

SST-5

精确率

38.82

37.14

42.61

-
-

55.07

55.79

58.46

59.64

57.25

55.72

59.87

59.21

60.82

52.70

召回率

36.91

36.13

42.12

-
-

54.09

55.12

55.74

58.96

56.24

55.36

59.01

58.25

59.79

51.42

表2 命名实体识别任务F1分数
Tab. 2 Named entity recognition task F1 scores %

模型

LLaMA-2-7B（零样本）

ChatGPT（零样本）

GPT-3.5-Turbo（零样本）

BERT-Base

RoBERTa-Base

PIQN

FSLLMs-ChatGLM-2B

FSLLMs-Qwen-1.5-7B

FSLLMs-LLaMA-2-7B

FSLLMs-LLaMA-2-13B

CoNNL2003

精确率

1.86

69.71

-
92.91

92.64

93.29

93.19

92.20

94.08

92.28

F1

1.35

67.20

-
92.40

92.13

92.78

92.27

91.11

93.51

91.32

OntoNotes V5

精确率

1.63

51.85

20.39

88.90

91.13

91.43

93.57

92.05

94.66

92.14

F1

1.20

51.10

18.22

88.88

91.55

90.96

91.56

90.20

92.77

91.41
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但是在模型扩展到13B规模时，性能发生了下

降，这是由于去除因果掩码后，模型需要重建双向

注意力权重，这一过程对训练数据量敏感。13B模

型因参数规模大，对数据需求更高。更大规模的模

型在微调时可能面临梯度不稳定问题，尤其在训练

后期出现过拟合反弹。

FSLLMs 的优势可归因于其增强全局特征方

法，该方法通过双向自注意机制有效恢复标记间的

全局特征，弥补了因果掩码所带来的信息流限制。

与传统模型相比，FSLLMs能够更好地捕捉句子中

的全局语义信息，从而提高了在 NER 任务中的表

现。 FSLLMs- ChatGLM- 2- 6B 和 FSLLMs- Qwen-

1.5-7B在性能上也显著优于BERT-Base和RoBER-

Ta-Base 等传统模型，这充分体现了本文方法的通

用性与鲁棒性。

3.4 消融实验

3.4.1 情感分析消融实验

为了验证本文方法各个部分在分类任务中的

有效性，本文设计在情感分析任务中移除每个组件

并观察模型效果的变化。实验效果如表 3和图 4~

图6所示。“w/o FS”表示不使用全局特征释放方法，

在此限制下本文的 FSLLMs 模型的性能产生了一

些变化。FSLLMs在SST-2和AGNews上的表现优

于FSLLMs（w/o FS），但在Twitter-Fin和SST-5上的

性能反而不如移除组件的情况。本文认为从数据

集大小中可以得出这些差异的原因。SST-2 和

AGNews明显比Twitter-Fin和SST-5具有更大的数

据集规模，本文的模型在不同大小的数据集中可能

表现不同。而在FSLLMs（w/o FS）中这一过程并不

需要，因为它可以直接利用最后一个标记来进行分

类任务。13B的模型在移除组件后性能不降反升，

这是由于从FSLLMs中移除了全局特征释放方法，

模型需要更多的训练样本来重建先前在预训练期

间被隐藏的参数，所使用数据集的训练样本，不足

以满足重建隐藏参数的需求。本文由此得出结论：

FSLLMs（w/o FS）可以快速适应小规模数据集，而

表3 情感分析任务消融实验

Tab.3 Ablation study on sentiment analysis tasks %

模型

LLaMA-2-7B

LLaMA-2-13B

FSLLMs-LLaMA-2-7B（w/o LS）

FSLLMs-LLaMA-2-13B（w/o LS）

FSLLMs-LLaMA-2-7B（w/o FS）

FSLLMs-LLaMA-2-13B（w/o FS）

FSLLMs-LLaMA-2-7B

FSLLMs-LLaMA-2-13B

SST-2

精确率

76.26

69.77

77.84

73.39

96.71

96.77

97.54

92.94

召回率

73.36

67.23

74.40

69.06

93.67

94.21

94.36

91.16

AGNews

精确率

37.39

59.56

38.50

63.88

95.51

95.43

95.73

95.42

召回率

36.67

58.25

39.95

60.94

94.17

94.23

94.44

93.57

Twitter-Fin

精确率

23.40

28.36

25.67

31.14

91.63

91.12

91.42

87.77

召回率

21.65

27.93

22.67

32.90

90.51

89.58

89.79

86.45

SST-5

精确率

39.05

36.89

42.26

39.59

62.61

62.44

60.82

52.70

召回率

36.91

36.13

38.84

38.19

60.26

59.23

59.79

51.42

图4 SST-5训练损失比较图
Fig. 4 Training loss comparison chart for SST-5

图5 SST-5评估损失比较图
Fig. 5 Assessment losses comparison chart for SST-5
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FSLLMs在有充足的训练样本时可以取得更好的结

果。“w/o LS”的模型表示不使用标签监督微调模型，

由于缺乏标签信息的引导，模型无法有效地学习

任务相关的特征，只能依赖自监督学习的信号，缺

乏明确的分类或标注指引，容易导致错误的特征

提取或注意力分配，从而极大地影响了模型的预

测性能。

3.4.2 命名实体识别消融实验

为了验证本文模型各个部分在分类任务中的

有效性，本文设计在命名实体识别任务中移除组件

并观察模型效果的变化。实验效果如表 4和图 7~

图 9 所示。“w/o FS”表示不使用全局特征释放方

法，可以在实验结果中得出，FSLLMs 的性能体现

在NER任务中尤为突出。这种性能可以归因于全

局特征在潜在表示中的关键作用。通过恢复双向

自注意机制，FSLLMs 能够有效捕捉和恢复这些

全局特征，从而在处理 NER 任务时展现出更优越

的性能。而这种特征在其他 LLMs 模型中则是缺

失的。“w/o LS”的模型表示不使用标签监督微调

模型，由于缺乏明确的实体类别标注，这使得模

图6 SST-5 F1得分比较图
Fig. 6 Scatter plot of SST-5 F1 scores

表4 命名实体识别实验消融实验
Tab.4 Ablation study on named entity recognition

experiments %

模型

LLaMA-2-7B

FSLLMs-LLaMA-2-7B
（w/o LS）

FSLLMs-LLaMA-2-13B
（w/o LS）

FSLLMs-LLaMA-2-7B
（w/o FS）

FSLLMs-LLaMA-2-13B
（w/o FS）

FSLLMs-LLaMA-2-7B

FSLLMs-LLaMA-2-13B

CoNNL2003

精确率

1.86

16.15

25.56

77.07

75.77

94.08

92.28

F1

1.35

16.36

24.37

74.42

74.21

93.51

91.32

OntoNotes V5

精确率

1.63

15.50

23.73

78.67

79.83

94.66

92.14

F1

1.20

20.68

22.62

77.77

77.52

92.77

91.41

0.10

图8 CoNLL2003评估损失比较图
Fig. 8 Assessment losses comparison chart

for CoNLL2003

图7 CoNLL2003训练损失比较图
Fig. 7 Training loss comparison chart for CoNLL2003

图9 CoNLL2003 F1得分比较图
Fig. 9 Scatter plot of CoNLL2003 F1 scores
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型难以准确识别实体边界。此外，NER 任务依赖

于上下文信息和序列依赖关系，而无监督模型无

法充分利用这些特性。领域特定的知识也难以通

过无监督学习自动获取，导致模型在特定领域表

现不佳。

4 结论

本文标签监督方法，对大语言模型在分类任务

上的性能进行研究，提出增强全局特征提取大模型

框架，并进行实验，得到以下核心结论。

1）所提出框架在多个大模型的多种文本分类

任务中展现了显著的性能提升，尤其是在情感分析

和命名实体识别任务中。

2）通过对数据集和特征提取的深入分析，本文

发现增强后的模型在处理需要全局上下文特征的

任务时表现尤为优越。

3）目前，FSLLMs运用于多个开源大语言模型

中，在通用的情感分析和NER任务数据集中验证了

其效果，未来可以将其扩展到更多领域特定的任务

（如医学文本分析、心理文本分析等）。跨领域的应

用将为该方法的实用性提供更多的验证，并有助于

其在工业界的落地。未来可以结合可解释人工智

能（XAI）方法，深入分析模型决策过程，提升其透明

度和可靠性。
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