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摘要：当前大语言模型在生成写作评语时普遍存在个性化不足等问题，难以针对学生写作特点和能力水平提供差异化反馈，

影响了其在教育场景中的应用效果。因此，如何利用大语言模型准确识别并适配不同学生的写作能力水平，是智能教育中实

现个性化教学的关键问题。为此，本研究以 Qwen、GLM、Llama 等大语言模型为基座模型，提出一种对话思维链的指令微

调策略，即通过融合个体写作技巧差异从而优化大语言模型在汉语写作评语生成的效果。结果表明，微调后的大语言模型生

成的评语显著优于传统两阶段训练方法和问答对话指令微调方法，在浅层语言符号和语义层面的评估上达到最优结果。另

外，通过与人类教师评语比较研究发现，模型生成评语在情感度、信息量、连贯性等方面能够实现指令的有效跟随，但在正

确性方面由于写作技巧的误判和生成字符限制等原因依旧与人类教师评语存在差距。本研究从语言教学视角出发，将个体

差异化信息融入大语言模型训练过程，为老师“针对性教”和学生“个性化学”提供智能应用的实证参照。 

关键词：自动作文评测；大语言模型；评语反馈生成 
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Abstract：Current large language models often lack personalization when generating writing feedback, making it difficult to provide differentiated 

responses tailored to students' writing characteristics and skill levels. This limitation hampers their application effectiveness in educational contexts. 

Therefore, exploring how to leverage large language models to accurately identify and adapt to different students' writing abilities has become a critical 

challenge for advancing personalized teaching in intelligent education. To address this, this study proposes a dialogue chain-of-thought instruction 

fine-tuning strategy based on large language models such as Qwen, GLM, and Llama model. This approach integrates individual differences in writing 

skills to enhance the performance of large language models in generating feedback. Results demonstrate that proposed method significantly outper-

form traditional two-stage training methods and single-turn instruction fine-tuning approaches, achieving state-of-the-art results in the generation 

evaluation and semantic evaluation Furthermore, a comparative study reveals that the model-generated feedback effectively follows instructions in 

terms of emotional tone, information richness, and coherence while reflecting differentiation in students' writing skills. However, due to misjudgments 

of writing techniques and generation limitations, discrepancies in accuracy remain when compared to human feedback. From the perspective of 

language teaching, incorporating individualized information into the training process of large language models. It provides empirical references for 

intelligent applications that enable teachers to conduct "targeted teaching" and students to engage in "personalized learning". 
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在语言教学中，教师往往因无法提供大量个性化

写作反馈，限制了写作训练的效果。写作智能评估系

统能够利用自然语言处理技术，能够准确评估语法、

结构、内容和表达等多维度写作表现，并根据以上维

度生成有效反馈意见。多项研究表明，系统的及时反

馈能够促进学生的写作主动性，尤其在学生提交频率、

修订行为、修订深度和效果方面展现了积极成效[1]。与

传统教师的反馈方式相比较，接受机器反馈的学生写

作训练更频繁、写作成绩更优异[2]。在数智时代，学习

模式正逐步从标准化向个性化转变，从被动接受转向

主动探索。然而，现有的大语言模型在生成评语时缺

乏个性化，未能根据学生写作特点提供精准反馈。因

此，研究者亟须探索更精准的反馈机制以满足学生的

多样化需求。理想情况下，系统应准确识别并适配不

同学生的写作能力水平，为他们提供量身定制的反馈。

然而，传统的问答指令微调模型往往只是将输入与输

出直接关联，缺乏对问题解决过程的深入推理，因此

难以提供足够深入的评价与建议。 

近年来，以 ChatGPT 为代表的大语言模型冲击了

以教师为中心的写作教学模式，推动教育领域从基于

规则匹配的传统方式转向差异化写作评语生成[3]。大

语言模型通常是在大规模语料库上进行训练，具有较

强的通用能力，但在特定领域的精准匹配上存在一定

局限。指令微调技术为大语言模型提供了“定制化”

能力，即通过在特定领域数据集上进行指令微调，大

语言模型能够更准确地遵循用户指令，从而更好地满

足用户使用需求[4][5]。 

鉴于此，本文提出了基于对话引导的思维链指令

微调策略。该策略将写作能力的差异化信息融入模型，

强化模型对个体写作技巧的关注，将原本“写作文本

—评语”这一单一映射扩展为由多个中间推理步骤组

成的链式对话。借助思维链式引导，模型不仅需要关

注生成何种评语，还需要关注从什么角度生成评语，

从而提升生成内容的可解释性和个性化。这一训练策

略不仅为教师和学生提供了更具针对性的反馈，也为

提升大语言模型写作智能评测的性能提供了新的途径。 

 

1  相关研究 

1.1 写作评语智能反馈研究 
智能评语生成作为文本生成的一项任务，跟随自

然语言处理技术发展呈现出三个不同阶段的研究范式：

基于模板规则匹配、基于深度学习方法、基于生成式

人工智能技术。 

基于模板规则匹配的方法要求研发者根据特定的

应用场景和需求预先设计反馈模板。该方法的优点在

于可以根据不同任务需求进行模版定制，提供标准化、

结构化的反馈。然而，在实际应用中，通常依赖于预

设模板匹配写作内容的智能反馈系统，往往高度依赖

专家知识和教学经验，造成了巨大的人工负担。通常

情况下，模板匹配方法仅在特定情境下有效，泛化性

能较差，大规模推广的难度较大，难以满足多样化的

教学需求和个性化的学生需求。 

随着深度学习的飞速发展，逐渐被应用于写作智

能评估系统。写作智能评测系统首先根据不同维度对

写作文本进行评分，随后根据各维度的评分结果形成

综合评价[6]。此后，序列到序列模型引入了“编码－解

码”框架，能够在更广泛的上下文中表征语义信息，

解决了生成模型输入输出长度不一致问题，极大程度

减少了对写作评语的标注依赖，实现端对端的文本生

成[7]。尽管如此，基于深度学习文本生成研究仍面临两

大挑战：一是通用模型难以适应特定领域的差异化需

求，二是生成内容的可控性不足、解释性不足[8]。 

随着生成式人工智能的兴起，有研究者探索大语

言模型在写作评估任务中的应用潜力。Mizumoto 等人

探索 ChatGPT 在自动作文评分研究中的可靠性，并通

过强化大语言模型中的语言特征提高评分准确性，结

果表明大语言模型可以为人工评估提供部分有价值的

数据支持[9]。Yancey 等人基于欧洲语言共同参考框架

预测二语学习者作文水平，结果大语言模型未能超越

XGBoost 基线模型或者人工注释者所取得的分数[10]。

薛嗣媛等以汉语二语学习者为研究对象，采用标准提

示、思维链提示以及自洽思维链提示等不同提示策略

验证大语言模型在写作自动评分和自动评语反馈方面

的性能[11]。Naismith 等人训练 GPT-4 以人类专家评估

者一致的方式评估篇章连贯性，结果发现 GPT-4 在连

贯性评价方面与人类评分相当，并且能够生成有效回

复[12]。Meryer 等人让学生根据 GPT-3.5-turbo 生成的

反馈展开写作修改训练，探讨了使用大语言模型生成

反馈对提升高中生英语写作效果的影响[1]。 

众多研究结果显示，虽然大语言模型可以作为写

作评估的辅助工具，但在实际应用中仍需结合人工反

馈和修改。 

1.2 指令微调相关研究 
指令微调是通过由“指令－输出”对组成的微调

数据集进一步优化大语言模型的训练过程。通过指令

微调的大语言模型能够更好遵循人类指令，增强模型

对特定任务的理解和应用能力[13]。不同类型的指令交

互模式对模型性能提升起关键作用。指令微调相关策

略包括问答指令微调、思维链指令微调、多轮指令微

调等。问答指令数据通常涉及模型对单一任务或问题

的直接响应，评语内容往往具有较高的通用性，但在

提供具体、建设性意见方面可能稍显不足。思维链指

令微调一种通过逐步展示推理过程来增强模型推理能

力的方法。对话指令微调则通过在连续交互中增强大

语言模型对任务的理解能力。多轮对话指令调优的目

标是使大语言模型通过处理复杂的、动态变化的连续

对话场景，从而具备增量学习的能力。Xu 等人利用

ChatGPT 创建对话，以自问自答方式收集多轮指令数
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据 Baize[14]。Vicuna 使用来自 ShareGPT 平台的日志来

细化指令[15]。在推理任务上，Wei 等人提出思维链提

示策略，显著提升了大语言模型在各类自然语言处理

任务上的推理能力[16]。此后学术界产生了一系列思维

链推理工作，如 STaR 利用大语言模型自身生成的理

由进行自主改进[17]。SpecialFT 将大语言模型用作教师

模型，并利用知识蒸馏技术将推理能力从大语言模型

转移到小语言模型[18]。Orca 从大语言模型生成的丰富

信息中模仿大语言模型推理过程，包括解释轨迹、逐

步思考过程和其他复杂指令[19]。然而，尽管不同指令

微调策略在提升模型性能方面表现出色，但在中文领

域的应用仍然面临挑战。原因之一是特定任务中文指

令数据的稀缺性使大语言模型在执行以中文为主的任

务时容易受到限制。因此，面向特定任务构建高质量

中文指令微调数据集尤为重要。 

综上，本文将探索如何利用指令微调策略增强大

语言模型在推理过程中对个体差异的理解，提升机器

生成评语的建设性，促进写作智能系统在教学场景的

适用性。 

2 研究方法 

本实验整体框架如图 1 所示，分为对话指令

数据集构建、基于对话思维链引导的指令微调、评

估生成结果的全面评估三个步骤。研究方法部分主

要讨论写作评语智能模型构建的问题定义、数据集

构建以及指令数据模型微调训练。 

 

图 1  总体框架 

Fig.1  The Overall Framework 

 

2.1 问题定义 
本研究旨在微调大语言模型生成针对写作文本的

个性化评价。写作智能评语生成以写作文本为输入，

并输出该文本的个性化评语。该问题可形式化定义为： 

Y = argmax P (Y | X,W;𝜽)          （1） 

其中，Y 表示机器生成的最优评价，X 为输入的写

作文本，W 是与辅助写作评估的相关信息，P (Y|X,W;𝜃)

表示模型在给定写作文本 X 和辅助信息 W 的情况下，

生成写作评语 Y 时的概率分布，𝜃为模型参数。 

2.2 对话指令数据集构建 
根据图 1 中步骤一所示，原始标注数据集包括

学生写作文本 X，以及每篇写作文本对应的写作技巧

W 和写作评语 Y。问答指令微调构建思路是构建

“写作文本，写作评语”数据。对话思维链指令微调

数据构建思路是将“写作文本，写作技巧，写作评

语”信息拆分成多轮指令问答，即让模型识别写作文

本中的写作技巧，然后基于这些写作生成相应写作评

语内容。给定原始数据{(X ,W ,Y)}∈ 𝐷将其转换为两轮

对话形式： 

𝑞(1) = 𝑝𝑟𝑜𝑚𝑝𝑡(1) || X       （2） 

𝑎(1) = {(𝑋1, 𝑊1),(𝑋2, 𝑊2),...,(𝑋𝑛, 𝑊𝑛)}（3） 

𝑞(2) = 𝑝𝑟𝑜𝑚𝑝𝑡(2) || 𝑎(1)     （4） 

𝑎(2) = {(𝑋1, 𝑌1),(𝑋2, 𝑌2),...,(𝑋𝑛, 𝑌𝑛)}  （5） 

其中，第一轮问答（𝑞(1)，𝑎(1)）聚焦于识别写作文本

中哪些段落使用了写作技巧。𝑞(1)为第一轮对话的提

问，由询问写作文本中所使用的写作技巧的提示语

𝑝𝑟𝑜𝑚𝑝𝑡(1)和写作文本 X 拼接构成；𝑎(1)为第一轮问题
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的回复，明确指出写作段落及其对应的写作技巧；第

二轮问答（𝑞(2)，𝑎(2)）基于第一轮的回答进一步生成

评语；第二轮中，𝑞(2)将包含写作技巧的段落𝑋𝑖和对应

的写作技巧𝑊𝑖输出，并通过提示语𝑝𝑟𝑜𝑚𝑝𝑡(2)引导模型

参考第一轮回复，衡量写作技巧的优缺点生成评语𝑌𝑖；

最后，所有样本构成了可用于多轮指令微调的数据集： 

𝐷𝑠𝑓𝑡  =  {(𝑞(1), 𝑎(1)), (𝑞(2), 𝑎(2))(𝑋,𝑊,𝑌)∈𝐷 （6） 

指令微调模型可以在每个轮次 t提出不同问题𝑞(𝑡)

并获取模型回答𝑎(𝑡)以逐步实现对写作评语的分析推

理。图 1 显示了对话指令微调样例，微调数据将采用

Alpaca 微调格式[4]，确保每个样本都包括指令、用户

输入和模型输出、历史回复，具体样例见表 1。 

表 1  多轮对话指令微调格式 

Table 1  The format of multi-turn dialogue training data 

 

2.3 对话思维链指令微调 

有监督微调是指在预训练模型基础上，利用特定

领域标注数据集进行训练，使模型能够适应特定任务

的过程。因此，本节将结合指令微调数据集𝐷𝑠𝑓𝑡对大语

言模型进行微调，写作评语生成概率表示如下： 

𝑷({𝒂(𝒕)}𝒕=𝟏
𝑻 ) = ∏ 𝑷

𝑻

𝒕=𝟏

(𝒂(𝒕)|𝒂(:𝒕−𝟏), 𝒒(:𝒕); 𝜽) 

（7） 

其中，𝑞(𝑡)和𝑎(𝑡)代表第 t 轮对话；模型在每轮生成回

答𝑎(𝑡)时会根据前序回答𝑎(:𝑡−1)和当前问题𝑞(𝑡)预测概

率分布。为优化模型生成回答与真实回答的匹配度，

采用如下负对数似然损失： 

𝐿𝑜𝑠𝑠 =  − ∑ log

𝑇

𝑡=1

𝑃(𝑎(𝑡) ∣ 𝑎(:𝑡−1), 𝑞(:𝑡); 𝜃) 

（8） 

损失函数将逐步调整模型参数𝜃使得生成的回答分布

逐渐逼近人类教师真实回答的概率分布，其中对数运

算 log 采用自然对数（ln，即 log 以 e 为底）简化梯度

计算。 

3  实验设置 

3.1 实验数据集 
实验所使用的数据集来源于网络教育平台，包含

学生真实的记叙文写作样本，并配有专业教师的评语

信息[20]。该数据集涵盖多维统计数据，包含篇章级嵌

套结构的写作技巧标签。嵌套结构标签细粒度地反映

了学生在写作中所使用的不同技巧，为个性化写作评

语生成提供了坚实的数据支持。写作技巧的一级标签

包括描述手法、成语使用、修辞手法、俗语使用、引

用使用等；每个一级标签下又进一步细分为二级标签，

描述手法包含味觉描写、心理描写、嗅觉描写、外貌

描写、环境描写、神态描写、语言描写、动作描写、

视觉描写、触觉描写。修辞手法包含拟人、排比、反

问、设问、类比。表 2 为写作数据集的相关统计信息。 

表 2  写作数据统计信息 

Table 2  The Statistics of essay data 

 
 

3.2 实验参数设置 

本研究采用了两种高效的微调策略来训练模型，

分别是冷冻参数微调和 Lora 微调，均基于 Llama Fac-

tory 框架实现[21]。所有模型训练均在 6 块 A-800 80GB 

NVIDIA GPU 上进行，使用的 Python 版本为 3.10.6，

CUDA 版本为 12.4。在冻结参数微调实验设置中，使

用 bp16 的精度，迭代次数为 3，批量大小为 4，最大

序列长度 1024，学习率为 3e-4，使用 AdamW 优化器

配合余弦调度器调整学习率。另外，在 Lora 微调实验

设置中，秩（Rank）参数设置为 8, 缩放系数（Alpha）

参数设置为 16。 

3.3 模型对比选取 
本研究对比的基线方法包括两大类别：经典的小

型预训练语言模型，以及大语言模型的零样本推理和

有监督微调方法。 

首先，小型预训练语言模型是生成类任务中的经

典模型： 

（1）LongLM[22]：该模型首先在一个大型中文小

说数据集上进行了预训练，采用的是编码器－解码器
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序列生成方式实现的评语生成，对长文本生成和理解

进行了系统性优化。 

（2）ACG[20]：该模型基于 GPT-2 模型采用两阶

段训练方法实现写作评语生成。该模型首先生成出一

系列关键词，然后将关键词扩展成完整评论。 

其次，随着大语言模型的快速发展，零样本推理

和有监督微调已成为当前生成类任务的主流范式。本

研究进一步引入了 2023-2024 年发布的多个中文开源

大语言模型，以全面评估不同方法在评语生成任务中

的表现，包括： 

（3）Qwen-1 系列模型[23]：由阿里云发布的系列

开源大语言模型，选取 Qwen1-7B-Chat、Qwen1-14B- 

Chat、Qwen-72B-Int4 用作零样本推理和微调训练。 

（4）Qwen-2[24]：Qwen-2 继承了 Qwen1 模型优

势，使用了更大规模和多样化的数据集进行优化，选

取Qwen2-7B-Instruct模型用作零样本推理和指令微调

训练。 

（5）GLM-4-9B[25]：是由清华大学 KEG 实验室

开发的一款通用的中英文对话模型。此模型在中文语

义理解中具有较强的能力，能够胜任汉语的生成和理

解任务，选取 GLM-4-9B-Chat 模型用作零样本推理和

指令微调训练。 

（6）Llama3-8B-Chinese-Chat[26]：是在 Llama 大语

言模型的基础上扩展中文词汇训练而成的，中文词汇扩

展有效提升了 Llama 大语言模型中文语义理解能力。 

3.4 评语生成指标 

3.4.1 指标评估 

本文在测试集上使用的评价指标为： 

（1）BLEU 系列指标[27]：衡量生成文本与真实文

本之间的 N-gram 重叠。BLEU 局限性在于其过度依赖

字符之间的匹配，容易忽视语义的准确性。其中，本

研究选择 1-gram、2-gram、3-gram、4-gram 作为评语

指标。 

（2）ROUGE 系列指标[28]：衡量机器翻译输出与

人类翻译文本之间的一致性。这些指标主要通过比较

生成文本和参考文本之间的 N-gram 重叠、单词在句

子中的顺序、单词匹配度进行评分。本研究使用

ROUGH-1、ROUGH-2、ROUGH-L 指标。 

（3）Distinct-N 系列指标[29]：衡量生成文本多样

性的指标，更高的 Distinct 分数表明模型生成了更多

样化的语言。本研究使用 Distinct-3、Distinct-4 指标。 

（4）BERTScore 指标[30]：使用预训练语言模型比

较生成文本与参考文本中词汇的嵌入向量，通过计算

词向量之间的余弦相似度衡量它们的语义重合程度。 

3.4.2 人工评估 

有研究者反映传统生成文本的评估指标无法充分

体现大语言模型的实际效能[31][32]。本文将进一步利用

人工方式评估其实际效果。 

评估维度方面，Wei 等人主要从实用性和接受度

两方面评估大语言模型生成内容，并通过输入胜利、

平局、失败三类标签标注机器生成结果[16]。Chiang 等

人从语法正确性、文本连贯度、故事可读性、主题相

关度来衡量大语言模型在故事续写任务上的能力[31]。

Zhang 等人从正确性、信息量、连贯性考察机器生成

评语效果[20]。因此，本研究借鉴 Zhang 研究中所使用

的评价维度，额外补充了教育场景中较为重要的情感

度指标。正确性是指评语是否能够正确反映文本中的

优缺点；信息量是指评语中是否包含有价值写作技巧

信息，并基于此提供有效改进建议；连贯性是指评语

的语法准确性和句子间逻辑的一致性；情感度是指评

语能够符合教育场景下对学生引导的预期，展现出支

持性和鼓励性；以上这些维度为评语生成质量的评价

提供了全面的参考框架。 

评估方式方面，本文选取 100 篇测试集写作文

本，采用人工评分方式，对比微调模型生成评语和人

类教师评语之间、微调前后评语之间的差异。人工评

估由三位具有语文教育背景的专业人员依据各评估维

度对机器生成评语与人类教师评语进行胜利、平局、

失败的判定。在整个评估过程中，所有评估者均在未

知评语来源的情况下进行独立判断。在评估多个评价

者对同一对象进行分类或评分时的一致性时，使用

Fleiss’s kappa 系数[33]衡量标注者之间的一致性。 

4 实验结果分析 

4.1 模型性能比较 
表 3 是不同大语言模型在三种训练设置下（对话

思维链指令微调、单轮问答指令微调、零样本评语生

成）的评估结果。结果显示，对话思维链指令微调显

著优于传统小模型的两阶段训练方法，在各项指标上

达到了最佳水平，证明本研究提出的训练策略在提升

大语言模型评语生成质量方面具有促进作用。模型大

小方面，参数量超过 10B 的模型生成效果优于 10B 以

下模型。其中，基于对话思维链指令微调的 Qwen1-72B

模型表现最为出色，在所有评估指标上均达到了最佳

结果。然而，本地部署 10B 以上模型对本地算力的要

求较高，限制了其在资源受限环境中的应用。鉴于此，

本研究进一步考察在参数量低于 10B 模型的生成效果。

Qwen2-7B 和 GLM4-9B 生成评语性能全面超越了

Qwen1-14B，并且仅以微小差距接近 Qwen1-72B 的结

果。这一发现表明，小参数量的模型中通过精细优化

和指令微调也可以实现接近超大模型的性能，从而在

算力有限的场景下提供了一种更优的解决方案。在文

本生成质量和训练推理效率上，Qwen2-7B 微调模型

结果最优，实现了两者的最佳平衡。 
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表 3  大语言模型在评语生成任务中的结果 

Table 3  The evaluation results of large language models in the task of generating comments 

 训练策略 模型选择 B-1 B-2 B-3 B-4 R-1 R-2 R-L D-3 D-4 BertS 

 预训练语

言模型 

LongLM 33.40 26.16 22.98 21.13 \ \ \ 6.05 7.39 \ 

ACG 36.16 28.32 24.87 22.86 \ \ \ 12.25 16.90 \ 

 

 

零样本 

推理 

测试 

Qwen1-7B 24.40 18.01 12.24 14.01 32.88 19.44 26.65 65.07 71.50 96.92 

Qwen2-7B 27.83 13.09 7.11 4.48 30.19 7.85 19.47 91.61 96.12 96.79 

Llama3-8B 37.48 25.87 21.21 18.96 41.68 22.34 32.34 91.82 95.83 97.83 

GLM4-9B 42.75 36.39 33.58 31.99 55.24 41.72 45.24 85.15 89.78 97.31 

Qwen1-14B 42.76 36.64 33.66 32.10 55.32 42.22 45.73 82.37 87.20 96.91 

Qwen1-72B 43.36 37.05 34.24 32.65 55.47 42.35 45.91 84.33 88.87 96.95 

 

 

单轮 

问答 

指令 

微调 

Qwen1-7B 76.74 73.56 71.83 70.66 80.48 74.92 78.22 91.69 94.79 98.44 

Qwen2-7B 77.63 74.58 72.92 71.80 80.90 75.47 78.96 93.19 95.84 98.41 

Llama3-8B 75.63 72.07 70.21 68.97 78.33 72.26 76.05 93.03 95.82 98.40 

GLM4-9B 76.73 73.56 71.85 70.69 80.97 74.39 77.77 91.82 94.60 98.46 

Qwen1-14B 69.81 66.41 64.65 63.48 75.36 69.03 72.20 89.65 92.47 98.01 

Qwen1-72B 77.23 74.25 72.64 71.53 81.24 75.83 78.91 92.96 95.8 99.48 

 

 

对话 

思维链 

指令 

微调 

Qwen1-7B 77.42 74.23 72.71 71.55 80.99 75.38 78.86 92.85 95.64 99.48 

Qwen2-7B 77.94 74.76 73.04 71.88 81.12 75.55 78.93 93.09 95.91 99.35 

Llama3-8B 75.66 72.18 70.40 69.22 78.39 72.58 76.35 93.28 95.98 99.40 

GLM4-9B 77.77 74.70 73.06 71.94 80.86 75.49 78.89 93.12 95.91 99.40 

Qwen1-14B 77.59 74.41 72.71 71.55 80.99 75.38 78.86 92.85 95.64 99.48 

Qwen1-72B 78.45 75.29 73.59 72.44 81.27 75.75 79.16 93.23 96.08 99.51 

 

4.2 提示策略选择 
为进一步验证对话思维链指令微调策略的有效

性，本研究展开对比分析。当移除多轮对话思维链微

调策略，生成评语的各项指标整体平均下降 1.45%，

反映了单轮指令微调模型对个性化特征捕捉不足，这

也同时表明引入差异化写作文本特征能够提升模型生

成评语的效果，有效增强模型对上下文的理解。其次

当完全移除微调策略，仅依靠模型本身性能进行零样

本评语生成时，各项指标均出现了进一步下降。与对

话思维链微调策略相比，基于零样本推理生成的评语

整体指标的平均值下降了 32%。在 10B 以下模型中，

Qwen1 和 Qwen2 在零样本推理中未能超越传统两阶

段模型的表现，Llama3 在 BLEU2、BLEU3、BLEU4

评估指标上也未超过传统小模型结果。在 10B 以上模

型中，Qwen1-72B 的生成效果整体优于 Qwen1-14B，

更高的参数量并未带来显著优势。 

在参数量低于 10B 的模型中，Qwen2-7B 和

GLM4-9B 的表现全面超越了 Qwen1-14B 模型，并且

仅以微小差距接近 Qwen1-72B 的结果。这表明，在零

样本场景下，缺乏微调支持的模型在文本理解和生成

能力方面存在明显不足。微调策略不仅能够显著提升

模型对写作文本特征的捕捉能力，还在评语生成的准

确性、一致性和针对性方面发挥了作用。 

4.3 人工评估结果 
表 4 是本研究提出的模型与未微调模型、单轮

微调模型、人类教师进行比较时胜利、失败或平局的

百分比。其中，胜利部分使用黑体标注。括号内

Fleiss’s kappa 系数值在 0.6<k<0.8 范围内表示评估

者之间具有中高等一致性[33]。平均胜利率将为每个

维度分配相同的权重比值，通过加权计算得出各对比

项的平均胜利率、平局率、失败率。 

表 4  模型生成评语的人工评价 

Table 4  Human Evaluation of generated comments 

评语对比来源 

正确性 （k） 信息量（k） 连贯性（k） 情感度（k） 加权平均值 

胜利/平局/失败 胜利/平局/失败 胜利/平局/失败 胜利/平局/失败 胜利/平局/失败 

多轮微调 Vs.人类教师 36/19/45（0.78） 47/36/17（0.87） 35/37/28（0.74） 40/29/31（0.81） 39.50/30.25/30.25 

多轮微调 Vs.单轮微调 37/40/23（0.76） 41/39/20（0.81） 36/38/26（0.73） 39/35/26（0.70） 38.25/38.00/23.75 

多轮微调 Vs.未微调模型 47/31/22（0.79） 41/27/32（0.82） 38/37/25（0.71） 47/34/19（0.85） 43.25/32.25/24.50 
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结果显示，首先，对话思维链微调模型与人类教

师相比，在信息量、连贯性、情感度等维度上差异较

小，证明机器生成评语能够有效跟随指令模仿人类教

师生成有效评语。在正确性方面，人类教师在正确性

评估中胜率较高，机器生成评语在正确性方面与人类

还是存在差距，人类教师在内容的准确性上更具有优

势。根据具体案例分析发现，正确性胜率低主要体现

在两个方面，一个是大语言模型跟随指令进行写作技

巧分析时有时会存在误判，而且大语言模型会自主增

加标注人员未标注的写作技巧；另一个是大语言模型

由于字符输出限制会出现评语截断的现象，以上情况

在本实验中均标注为不正确。其次，对话思维链微调

模型在信息量和情感度上都显著优于单轮微调模型。

在微调过程中加入对个体写作技巧的识别，能够显著

反映学生写作技巧方面的优缺点，提供更具有建设性

的反馈。最后，与未微调模型相比，对话思维链微调

模型在正确率、信息量、情感度方面都显著优于未微

调模型。未微调模型评语内容虽然涵盖了写作的基本

情况，但内容较为冗余，建设性不足。微调后的评语

能够紧密围绕每个段落中的写作技巧点展开分析形成

个性化意见。如表 5 所示，微调后模型能够识别文章

的层次与逻辑，指出文章开头是否吸引人、结尾是否

总结到位，并提出清晰的改进建议。在情感度方面，

未微调模型表述较为中性，生成评语缺乏鲜明的情感

色彩，较难引起学生的情感共鸣。微调后的评语学习

了人类教师的情感表达方式和语言风格，例如使用

“宝贝”“点赞”“非常不错哦！”等，使评语更具

感染力。 

表 5  机器评语与人工评语的表现差异 

Table 5  Performance comparison between model-generated feedback and human feedback 

写作文本 微调前 微调后 人工评语 

Chatbot 主题：紧张时刻 

文章内容：每个人都有自己的紧张时刻，当然，

我也不例外，而我的紧张时刻是在老师发试卷

的时候。这天，我早早地来到教室，窗外格外

刺眼的照射着，使我不禁头昏脑胀，十分难受。

不一会儿，一阵风吹来，窗外的树叶相互交叉

着，发出十分难听的噪声，不由的使人心烦意

乱。 

老师终于来了，我连忙低下头，装作若无其事

的样子，心一直砰砰地跳着，似乎要跳出嗓子

眼了。就这样，老师开始了“坚难“的报分数，

我双手紧握，双眼紧闭，脑海中不断浮现出妈

妈那“竹笋炒肉丝“的身影。我还在口中不停

默念：这次没复习好，我下次一定会努力，上

天啊，你就放过我吧!不知不觉中，老师就突然

报到了我：“雷英灿，100 分!哦一下子愣住了，

长舒一口气拿到卷子又蹦又跳。 

再扭头看，窗外的景色不知何时变得如此优美

了，树叶吹着轻快的口笛，令人心旷神怡。暖

暖的阳光洒在大地上；洒在书桌上，也洒在了

我的心上.... 

评语：文章以紧张时刻为

主题，生动地描绘了作者

在老师发试卷前的紧张

心情。通过细致入微的心

理描写和环境描写，展现

了作者在紧张时刻的内

心感受。文章语言流畅，

层次清晰，从紧张到放松

的过程描绘得淋漓尽致。

结尾处，窗外景色的变化

与作者心情的转变相得

益彰，富有诗意。作者能

够通过文字将自己的情

感真实地传达给读者，显

示出较强的写作功底。建

议在写作中多尝试不同

的主题和表达方式，以丰

富自己的写作技巧。 

第 1 段落：每个人...(省略)老师发试卷

的时候。 

评语：宝贝，你的文章背景选材很好，

通过学习中的小事感受到了自己的成

长，选材很好，给你点赞呀! 

第 2 段落：这天，我早早地来到教室...

十分难听的噪声。 

评语：开头非常棒，运用了先问其声的

描写手法，不仅画面感强同时还能第一

时间吸引到读者的阅读兴趣，从而为你

的下文叙述奠定了基础，特别好! 

第 3 段落：老师终于来了...似乎要跳出

嗓子眼了。 

评语：运用心理描写、神态描写的手法，

可以恰如其分地表现出自己的心理感

受，让读者感受你的成长哦! 

第 4 段落：再扭头看...令人心旷神怡。 

评语：宝贝，我们作文的部分可以点明

“那一刻，我长大了”这个主题哦，再

表达出自己的情感和懂得的道理就更好

了! 

第 1 段落：这天，我早早

地来到教室...十分难听

的噪声。 

评语：描写耳边传来的声

音，使文章更加立体。 

第 2 段落：老师终于来

了...要跳出嗓子眼了。 

评语：巧用神态描写，心

理描写和动作描写，使表

达生动形象。 

第 3 段落：再扭头看...

令人心旷神怡。 

评语：运用环境描写、拟

人，画面感增强。 

 

4.4 微调策略选择 
本文将进一步对比不同微调策略对文本生成质

量的影响。全参数微调使用预训练模型作为初始化权重，

在特定数据集上继续训练更新全部参数，能够高效适应

领域任务，但具有资源消耗量大、训练时间长、知识遗

忘性大的特性[34]。由于本地部署的算力限制，本文分别

采用冻结参数（Freeze Parameter）微调方法和低秩适配

（Low-Rank Adaptation, LoRA）[35]高效参数微调方法进

行模型训练。冻结参数微调方法在生成任务中将冻结所

有参数，仅对特定任务的输出层或部分层进行微调，从

而达到减少训练所需的计算资源。LoRA（Low-Rank Ad-

aptation）高效参数微调方法通过在模型的参数矩阵上

应用低秩分解，减少了参数训练量和计算复杂度，从而

确保在有限算力条件下实现高效微调。 

图 2 显示，LoRA 高效微调策略在语义一致性、

流畅性、多样性等评价指标上表现更为出色。与冻结

微调相比，LoRA 微调在不显著增加计算复杂度的情

况下，允许模型进行更精细的调整，更灵活地适应评

语生成任务。同时，在固定其他参数设置的前提下，

冻结微调策略比 LoRA 微调策略额外耗时约 18.70 分

钟，显示传统冻结参数微调虽然在一定程度上限制了

模型参数的更新范围，但是模型仍保留了较大的计算

结构，从而在推理阶段增加了前向传播的计算量，推

理效率较低。 
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图 2  不同微调策略的结果评估 

Fig.2  Evaluation results of different fine-tuning strategies 

4.5 写作技巧识别 
写作技巧识别是评语生成模型体现个体差异的

主要途径。表 6 表示不同模型在写作技巧判别任务中

存在差异。微调 GLM4-9B 模型能够有效识别嵌套结

构的写作技巧，在平衡类别的条件下宏观 F1 值达到

90.8%。Qwen2-7B 在多数指标上的表现仅次于 GLM4-

9B，F1 值达到 87.9%。Qwen1 系列模型整体表现不佳，

尤其是 Qwen1-7B 在所有模型中性能最低，由于模型

参数较少导致模型对复杂语义结构的理解能力不足。

Qwen1-14B 的 F1 值比 Qwen1-7B 高出 1.8%。Qwen1-

72B 的识别效果仅仅接近于 Qwen2-7B。 

表 6  基于大语言模型的写作技巧识别结果 

Table 6  The writing skill detection with fine-tuned LLMs 

Model 
Qwen1-7B Llama3-8B GLM4-9B Qwen2-7B Qwen1-14B Qwen1-72B 

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 

微观  71.2 64.7 53.1 71.0 66.9 68.7 87.4 89.2 88.3 82.0 82.6 82.2 68.7 58.6 62.6 82.0 82.0 82.6 

宏观  56.7 72.8 68.7 85.8 85.3 85.6 90.6 91.0 90.8 87.9 88.0 87.9 74.5 70.1 72.2 82.2 87.9 88.0 

汉明损失 0.136 0.055 0.043 0.056 0.129 0.056 

 

图 3 是各个大语言模型在一级写作技巧标签上的

加权 F1 值。结果显示，所有模型都在成语使用和引文

使用达到了较好的识别效果。在修辞手法识别方面，

GLM4-9B 表现最佳，F1 值达到 98.52%，而 Qwen1-

7B 在这一维度的识别效果较差，F1 值为 85.79%。描

写手法识别效果在所有模型中相对较弱，GLM4-9B 的

F1 值为 78.30%，而 Qwen1-7B 的识别率仅为 50.72%。 

 

图 3  大语言模型在写作技巧识别任务中的表现 

Fig.3  The writing skill detection performance of LLMs 

 

汉明损失是用于衡量模型预测与真实标签之间

的一种误差值，指标越低表明模型识别效果越好。图

4 显示各个大语言模型在一级写作标签方面的汉明损

失。各类大语言模型在描述手法和修辞手法方面误差

率较高，描写手法的汉明损失达到 0.67，修辞手法的

汉明损失达到 0.52。由此可见，描写手法和修辞手法

是各个大语言模型表现存在差异的主要原因。 

 

图 4  大语言模型在写作技巧维度上的汉明损失结果 

Fig.4  The Hamming loss results of LLMs for writing tech-

niques detection 

基于此，本研究进一步分析各大语言模型在描写

手法和修辞手法二级标签上的表现。图 5 显示了在修

辞手法中，各个模型在反问和拟人方面识别效果较差。

图 6 显示了各个模型在动作描写、心理描写、视觉描

写、语言描写均达到良好效果，但在环境描写、外貌

描写、神态描写方面整体识别水平较低。根据对写作

文本的观察，环境描写、外貌描写、神态描写等技能

使用的数量较少，训练数据类别不均，模型在这方面

的泛化能力容易受到限制，是造成识别效率低下的原

因之一。针对以上问题，模型训练可以通过持续扩展

数据集写作技巧的覆盖范围，或者在训练时采用数据

增强技术以增加现有数据的变化形式，以提升大语言

模型对分布较少数据的泛化能力。 
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图 5  基于大语言模型的修辞识别效果 

Fig.5  The effect of rhetorical recognition with LLMs 

 

图 6  基于大语言模型的描写手法识别效果 

Fig.6  The effect of description recognition with LLMs 

5  结束语 
 

本研究通过聚焦于特定写作技巧的细化分析，并

结合思维链指令微调策略，为大语言模型在个性化教

学领域的应用开辟了新的优化路径。具体而言，我们

本地部署了 Qwen、GLM、Llama 等一系列大语言模

型，并采用对话思维链指令微调方法，为学生提供精

准的个性化写作反馈。实验结果表明，经过微调的模

型在评语生成质量上显著优于传统分阶段训练和单轮

指令微调方法。此外，本研究进一步将机器生成的评

语与人类教师的评语进行了对比分析，发现机器生成

的评语在情感度、信息量和连贯性方面已接近人类教

师的水平，但在正确性方面仍存在提升空间。本研究

提出的方法可作为实践范例，进一步融合语体、学龄、

语法、语篇结构等差异化个体数据，构建更具针对性

的写作智能评测指令微调数据集，将有助于更全面地

满足语言教学的多样化需求，显著提升生成式人工智

能在不同教学场景中的适应性和泛化能力。 
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