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摘　要　跨境产业文本分类是支撑跨境产业大数据分析的基础任务.随着东南亚地区跨境产业数据的快速增长,对产业数据

的分析和处理,特别是对产业文本分类的需求也在日益增加.然而,当前跨境产业文本面临不同语种间的语言差异、语种间数

据不均衡以及标注数据稀缺等问题,尤其在低资源语言中更加突出,导致跨境产业数据分类难度加大.针对这一问题,提出了

一种基于提示学习和自适应损失加权策略的少样本跨境产业文本分类方法,显著提升了模型在跨境场景中的分类性能.具体

而言,该模型基于提示学习框架缓解数据稀缺问题,利用预训练模型的先验知识增强少样本的学习能力;其次,通过构建跨语言

文本对,实现语义空间的知识迁移和语义对齐;同时创新性地设计动态混合损失函数,将交叉熵损失、焦点损失和标签平滑损失

进行多目标优化,并基于不确定性加权机制动态调整各损失项权重:交叉熵损失保障基础分类能力,焦点损失强化对难分类样

本的关注,标签平滑则有效抑制过拟合风险.实验结果表明,所提方法在中文和越南语产业文本分类任务中显著优于现有主流

方法,特别是在数据稀缺和语种不平衡的少样本学习场景下,提供了高效的解决方案,为低资源语言的处理提供了新的研究

思路.
关键词:跨境产业文本分类;少样本学习;提示学习;自适应损失加权
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Abstract　CrossＧborderindustrialtextclassificationisafundamentaltaskthatsupportsbigdataanalysisincrossＧborderindusＧ
tries．WiththerapidgrowthofcrossＧborderindustrialdatainSoutheastAsia,thereisanincreasingdemandfortheanalysisand
processingofindustrialdata,particularlywithrespecttoindustrialtextclassification．However,crossＧborderindustrialtextclasＧ
sificationfacesseveralchallenges,includinglinguisticdifferencesacrosslanguages,dataimbalanceamonglanguages,andthescarＧ
cityofannotateddata．TheseissuesareparticularlypronouncedinlowＧresourcelanguages,makingcrossＧborderindustrialdata
classificationmoredifficult．Toaddressthisissue,thispaperproposesafewＧshotcrossＧborderindustrialtextclassificationmethod
basedonpromptlearning,combinedwithanadaptivelossweightingstrategy,whichsignificantlyenhancesthemodel＇sclassificaＧ
tionperformanceincrossＧborderscenarios．Specifically,theproposedmodelmitigatestheissueofdatascarcitywithinthepromptＧ
learningframeworkbyleveragingthepriorknowledgeofpreＧtrainedmodelstoenhancefewＧshotlearningcapabilities．FurtherＧ
more,crossＧlingualtextpairsareconstructedtofacilitateknowledgetransferandsemanticalignmentinsemanticspace．AddiＧ
tionally,aninnovativedynamichybridlossfunctionisdesigned,integratingcrossＧentropyloss,focalloss,andlabelsmoothingloss
inamultiＧobjectiveoptimizationframework．ThelosstermsaredynamicallyweightedbasedonanuncertaintyＧbasedweighting
mechanism:crossＧentropylossensuresfundamentalclassificationcapability,focallossenhancesthefocusonhardＧtoＧclassifysamＧ
ples,andlabelsmoothingeffectivelymitigatestheriskofoverfitting．Experimentalresultsdemonstratethattheproposedmethod
significantlyoutperformsexistingmainstreamapproachesincrossＧborderChineseandVietnameseindustrialtextclassification
tasks,particularlyinfewＧshotlearningscenarioswithdatascarcityandlanguageimbalance．Thisapproachprovidesanefficient
solutionandoffersnewresearchperspectivesforprocessinglowＧresourcelanguages．
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１　引言

文本分 类 是 自 然 语 言 处 理 (NaturalLanguageProcesＧ
sing,NLP)中的一项关键任务,广泛应用于情感分析、垃圾邮

件检测、观点分析等领域[１Ｇ２].在“一带一路”倡议的推动下,

中国与东南亚国家的跨境产业合作日益密切,来自新闻站点、
社交媒体、政府公告等渠道的非结构化文本数据呈现快速增长

态势.以中方规范对跨境产业文本数据进行分类,可以为以中

方为主体的跨境产业信息挖掘和决策制定提供重要的支撑.

跨境产业文本分类面临的主要挑战如下.１)不同语种间

的语言差异和语料资源不均衡.在将境外产业文本信息对齐

到中方规范的过程中,需要进行跨语言的知识迁移和语义对

齐.２)标签数据的缺乏.在相对低资源语言一方,产业文本

标注数据资源稀缺且标注成本高昂.

传统的产业文本分类研究主要基于单语言场景下的模型

优化[３Ｇ４].例如:Ji等[５]通过引入知识图谱的实体关系信息增

强文本表征,提升文本分类效果;Meng等[６]提出融合标签语

义相关性信息的多粒度特征提取方法,提升了模型在标签混

淆问题上的表现.上述方法试图引入外部知识或标签信息提

升模型对样本的理解能力,但这些方法不仅难以应用于标签

数据缺乏的场景,还缺少跨语言的知识迁移,因此无法适用于

跨境产业文本分类.

近年来,针对低资源语言场景,少样本学习模型受到越来

越多的关注[３].这类方法旨在利用少量训练样本,实现与全

量数据训练后的模型可比的分类性能[４],同时解决跨境产业

文本分类的标注数据稀缺问题.Zhang等[７]提出结合主题建

模与提示微调的增强方法(TPT),通过扩展标签词空间(VerＧ
balizer),增强模型理解单语环境下语义对应关系的能力,但
其 Verbalizer设计无法有效对齐不同语言间的共性特征,难
以解决知识迁移问题.Winata等[８]的研究表明,使用英语数

据训练的模型可以在多语言少样本分类任务中取得良好表

现,但在特定领域对齐不同语种的语义时,仍存在困难.

为了解决跨境产业文本分类面临的挑战,本文提出了一

种融合提示学习与自适应损失加权策略的少样本跨境产业文

本分类方法.首先,构建了跨语言提示模板,借助预训练语言

模型(PreＧtrainedLanguageModel,PLM)的隐式对齐能力捕

捉语言间的共性特征,并创新性地将多语言分类任务重构为

跨语义空间的文本对相关性估计任务,有效解决了跨境产业

文本分类中的知识迁移和语义对齐问题.其次,为了更好

地解决语种不平衡问题,设计了一种动态混合损失函数,

通过可学习的权重参数动态调节损失贡献度,提升模型对

语种不平衡样本分类的鲁棒性,缓解过拟合问题.实验结

果表明,所提出的方法在中文和越南语产业文本分类任务

中显著优于现有主流方法,也优于用全量数据训练的更大

规模的模型.

本文的主要贡献包括以下３个方面:

１)针对跨境产业少样本文本分类场景,提出基于语义相

关度度量的提示学习方法.该方法将提示学习模板作为跨语

言语义对齐的工具,通过扩展文本对构建策略(支持同语言及

跨语言输入)并扩大 Verbalizer的语义覆盖范围,有效适应跨

境产业场景.

２)针对跨境产业文本分类语种不平衡问题,设计了一种

动态混合损失函数,将交叉熵、焦点损失和标签平滑损失相结

合,并通过动态加权缓解语种不平衡问题,增强了模型的泛化

能力与鲁棒性.

３)收集了汉越产业文本分类数据集,并通过大量实验验

证了所提出方法的有效性.对实验结果进行的详细分析,说
明了方法有效的原因.本文使用的代码和数据将在 Github
上公开.

２　相关工作

跨境产业文本分类和低资源自然语言处理是近年来的研

究热点.由于低资源语言越南语的标注数据稀缺和获取成本

高昂,因此针对少样本场景的跨境产业文本分类研究具有重

要意义.为应对跨境产业文本分类中有限语言资源的挑战,

已有研究从双语词典、机器翻译、跨语言嵌入等角度出发,通
过知识迁移、微调和提示学习等技术,提升模型在跨语言文本

分类任务中的表现[９Ｇ１０].近年来,提示学习在低资源场景中

展现出显著优势,进一步推动了相关研究的发展[１１].

２．１　提示学习

随着深度学习的发展,训练大量标注数据的需求不断增

加,但在很多实际应用中,标注数据稀缺性仍然是制约深度学

习广泛 应 用 的 主 要 障 碍.为 解 决 这 一 问 题,少 样 本 学 习

(FewＧshotLearning)应运而生,它能够在仅有少量训练样本

的条件下实现有效学习并进行高效的分类[１２].

提示学习(PromptLearning)作为少样本学习的典型方

法之一,其核心思想是通过重新构造下游任务,将分类任务转

化为掩码语言模型(MaskedLanguageModel,MLM)任务,利
用上下文信息推断 MASK标签对应的词汇,从而充分挖掘预

训练模型的潜力[１３].该方法通过定义提示函数将输入文本

填充到提示模板中,使PLM 更自然地适应新任务;模型根据

提示后的文本生成词汇表上的概率分布,最终通过词汇映射

器(Verbalizer)将输出概率分布映射为目标类别.自 Brown
等[１４]提出以来,提示学习已在文本分类[１５]、文本生成[１６]、命
名实体识别[１７Ｇ１８]和知识探测[１９Ｇ２０]等文本挖掘任务中得到广

泛应用.随着 GPTＧ３等强大语言模型的出现,提示学习在多

语言文本分类任务中展现出显著优势,尤其在数据稀缺场景

下表现出良好的适应性.
在模板构建方面,早期跨语言自然语言处理任务的研究

主要关注离散和软提示的训练策略[２１].Schick等[２２]探讨了

手动定义模板在文本分类中的有效性.Shin等[２３]提出了一

种基于梯度搜索的方法用于优化模板设计.Liu等[２４]提出了

一种基于知识增强的提示学习方法(SKPT),通过引入外部

知识(如开放三元组)来优化提示模板,从而提升了少样本文

本分类的效果.近年来,Zhou等[２５]研究了通用提示的构建

方法,在少样本多语言迁移设置中取得了显著成果,缓解了源

语言训练与目标语言推理之间的差异的问题.Dementieva
等[２６]提出了一种无监督的跨语言知识迁移方法,避免了手动

３１３陈　霖,等:基于提示学习与自适应损失加权的汉越产业文本分类



标注数据,并利用大规模多语言编码器和翻译系统来提升跨

语言文本分类的效果.与现有研究相比,本文方法在提示模

板的设计上进行了改进,使得模板能够不依赖于具体任务类

别,从而实现更加通用的设计.

２．２　词汇映射器

传统微调方法通常通过池化预训练语言模型(PLM)最
后一层的隐藏状态生成句子表示,并借助任务特定的分类头

进行预测.这种方法在训练数据充足时表现良好,但在少样

本场景下容易面临过拟合及迁移适配困难问题.这主要源于

任务分类头在少样本下容易过拟合,以及下游任务形式与预

训练目标之间的差距影响了模型的迁移能力.为应对上述挑

战,提示学习方法被提出.在少样本场景下,提示模型显著缓

解了过拟合问题[２７].然而,提示模型的性能在很大程度上依

赖于提示模板和词汇映射器的设计[１１].
词汇映射器是提示学习中至关重要的部分,其质量直接

决定了模型的性能.Schick等[２２]设计了基于领域知识的手

工词汇映射器.然而,手工词汇器的主要缺点在于,在缺乏领

域知识的情况下,设计高质量词汇器的成本较高.为避免这

一问题,Gao等[２８]和 Wang等[２９]借助预训练语言模型自动生

成映射器,Shin等[２３]采用语言模型和梯度引导搜索生成额外

的词汇器,Hu等[３０]利用知识图谱和预训练的嵌入丰富提示

词汇器,从而提升其生成有效提示的能力.此外,软词汇

映射器(SoftVerbalizer)作为一种基于连续空间的方法,近
年来受到更多关注.Hambardzumyan等[３１]将映射器视为

可优化的连续嵌入,与模型参数一同训练.Cui等[３２]结合

原型学习和提示学习,利用原型向量作为软映射器,进一

步提升模型性能.还有的研究通过拓展外部知识来提升

性能.Ji等[５]提出了一种基于知识图谱信息约束和知识

融合的文化产业文本分类方法,借助知识图谱提取实体和

关系信息,从而优化了模型在复杂文本分类中的表现.此

外,Sun等[３３]提出 了 一 种 结 合 对 比 学 习 和 对 抗 网 络 的 框

架,利用外部知识增强少样本分类任务中的元学习过程.
该方法通过增强类原型的嵌入质量,提升了模型对新任务

的适应能力.这些方法在提升提示学习性能方面展示了

显著的效果.
然而,当前方法存在候选词构造优化难度大的问题,限制

了在其他任务中的迁移性和通用性.本文在现有方法 MetＧ
ricPrompt[３４]的基础上,对当前的 Verbalizer进行了拓展,引
入更多的相关词汇,以更全面地捕捉上下文信息和语义特征,
从而提高模型在分类任务中的性能和适应性.

３　本文方法

本文方法框架包括跨境产业文本对构建阶段、训练学习

阶段和推理阶段.模型框架如图１所示.

图１　整体模型框架(电子版为彩图)

Fig．１　Overallmodelframework
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３．１　提示模板构建

为适应提示学习机制,设计并构建了一个通用化提示

模板,用于构造产业文本分类任务的输入示例.具体的模板

形式可以表示为:

xp＝[text１][SEP]Arethetopicsrelevant? Theyare[MASK]．[text２] (１)

其中,下划线部分表示模板,MASK 标记用于预训练语言模

型预测掩码位置,text１和text２分别代表文本对中的两个样

本文本.

在实现细节上,分别对[text１]和[text２]进行了Segment
标记,用于区分不同的文本段,每个文本段的最大长度是

２５０.提示模板不进行Segment标记.该模板的目标是引导

模型识别文本对之间的语义关系,其核心设计在于通过填充

[MASK]词元,使模型能够预测出文本对是否属于相同类别.

例如,输出“relevant,consistent,similar”表示同一类别,输出

“irrelevant,inconsistent,different”表示不同类别.借助这一

结构,模板实现了对不同语言文本输入格式的统一,同时有效

增强了模型在不同语言语义对齐方面的能力,从而使其在学

习过程中能够更加深入地理解并匹配跨语言语义的相似性.

３．２　文本对构建

为了充分利用提示学习的优势,对原始数据集 进行了

重组,即将原始单样本转换为成对样本,从而将原有的多类别

分类问题转换为基于相关性估计的分类任务.这种数据重组

策略能够显著提升模型在少样本场景中的表现,尤其是在跨

境产业文本分类任务中,有助于模型在不同语言环境下有效

捕捉类别间的细微差异.给定一个包含中文和越南语的多语

言少样本产业文本分类数据集 ,用 t表示训练数据,用 q

表示查询样本集(即测试集).具体步骤如下:

１)https://relatedwords．org

３．２．１　构建训练数据

给定训练数据 t,其中每个样本表示为d＝(xd,yd),xd

表示样本文本,yd表示其对应样本的标签.将样本两两配对,

生成成对的样本T＝(di,dj)|di,dj∈ t.每对样本包括两

个文本段(xdi
,xdj

),并且以相同类和不同类的配对形式标记

相关性标签,使模型能够从多语言输入中学习类别间的相关

性特征.比如当构建的是相同类的文本对时,对于相同的类

别,可以是两个文本都是中文,或两个文本都是越南语,还可

以一个是中文一个是越南语.训练数据构建过程如式(２)

所示:

t ＝ ∪
(di,dj)∈ t× t

{(p(xdi
,xdj

),yij)} (２)

其中,p(􀅰,􀅰)是提示函数,将文本对(xdi
,xdj

)填入提示模

板,生成模型输入;标签yij＝I(ydi ＝ydj
)表示该文本对是否

属于同一类别,若属于同一类别,则yij＝１,否则,yij＝０.这

种成对数据生成方法能够有效引导模型学习类别间的相似性

和差异性.

在少样本设置中,为了确保不同语言间数据的均衡性,从

每个类别中选择k个样本,其中 k/２ 个样本为中文文本,剩

余的k－ k/２ 个样本为越南语文本.这种样本划分策略能

够确保模型在多语言环境下均衡地学习类别特征,减少语言

偏差对模型的影响.如果仅随机选取少样本,可能会导致数

据偏重于某一特定语言,进而影响模型对类别的普适性判断.

因此,均衡划分中文和越南语样本,使得模型能够更充分地学

习两种语言间的类别关系,从而减少单一语言对模型训练的

干扰.在同类别的中越文本对中,模型可以逐渐识别出类别

不变的语义特征;而在不同类别的文本对中,模型则能够学习

到类别之间的差异性特征.这种方法不仅能够缓解语言特定

特征对模型训练的干扰,还能够促使模型更深入地挖掘类别

的本质特征.

３．２．２　构建查询数据

在推理阶段,查询数据集 q的每个样本也采用成对样本

的方式进行重组.具体地,将查询样本与训练数据中的样本

进行配对,生成测试样本对Q＝(di,dj)|di∈ q,dj∈ t,以

便在推理时,模型能够基于文本间的相似性判断来输出分类

结果.通过这种方式构建查询数据,模型能够在推理阶段利

用对文本间相关性的估计来进行类别判定.查询数据构建过

程如式(３)所示:

q ＝ ∪
(di,dj)∈ q× t

(p(xdi
,xdj

),y
∧
ij) (３)

其中,y
∧
ij表示待学习的相关性标签.

整体数据构建过程如图１所示,包括训练阶段和推理阶

段.通过上述数据构建过程,原本的多类别分类任务被转换

为基于成对样本的相关性估计任务.这一方法特别适用于多

语言产业数据的实际需求,能够有效支持模型在少样本、跨语

言的情境下学习文本对之间的相似性和一致性,从而实现跨

语言语义对齐,提高分类任务的准确性.尤其在训练数据有

限的情况下,成对样本的设计可以显著增强模型的泛化能力,

充分利用提示学习在少样本和多语言环境下的优势,帮助模

型在复杂的多语言少样本场景中更有效地捕捉类别关联,从

而在跨境产业文本分类任务中表现得更加稳健.

３．３　Verbalizer构建

在提示学习中,Verbalizer是将模型预测的词汇映射到类

别标签的关键组件,其设计质量直接影响分类性能.然而,在

少样本多语言场景下,现有方法(如 MetricPrompt[３４])中的

Verbalizer候选词汇数量相对有限,难以全面覆盖跨语言场景

中的多样化语义表达,进而限制了模型的分类能力和泛化

性能.

为了解决上述问题,受 KPT[３０]的启发,认识到扩展 VerＧ

balizer的重要性,特别是在少样本和多语言场景下,构建与特

定类别相关的标签词集合对于提升分类性能至关重要.本文

采用 RelatedWords１)作为外部知识资源,从中检索与映射标

签最相关的１５个词汇.通过引入更多同义词和关联词汇,对

Verbalizer进行了扩展,从而扩大其语义覆盖范围.扩展后的

Verbalizer(记作VExt)能更精准地捕捉语义差异,有效提升了

模型在多语言文本分类任务中的性能.

具体而言,Verbalizer的核心功能是定义词汇表中标签词
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集合V 与标签空间Y 之间的映射关系,通常表示为一个映射

函数f(􀅰):V→Y.在预训练语言模型(PLM)M 的基础上,

Verbalizer的作用是通过预测[MASK]位置上的词汇,间接推

断出文本所属的类别.具体而言,对于经过模板处理后的输

入文本xp,模型对标签词集合的概率分布可表示为:

P(y∈Y|xp)＝PM([MASK]＝v∈Vy|xp) (４)

其中,Vy表示被映射到标签y 的词汇子集,映射关系由f(􀅰)

给出;PM([MASK]＝v∈Vy|xp)表示(PLM)M 在给定输入

文本xp的条件下,预测[MASK]位置填充为单词v的概率.

通过这一机制,文本分类任务可以转换为标签词概率预测问

题.例如,将原始的V＝{relevant}扩展为V＝{consistent,

similar,aligned,pertinent,related,􀆺},使得 Verbalizer能更全

面地表达类别语义.

３．４　优化方法

在跨境产业数据少样本分类任务中,数据通常来源于真

实的互联网资讯,难免受到标签噪声、跨语言及样本稀疏性的

影响.单一的交叉熵损失在此类任务中表现出一定的局限

性,主要体现在其对主导类别优化的倾向性,这导致在少数类

别或难分类样本上的表现较差.此外,互联网数据中的标签

噪声源于标注主观性和语言表达差异,进一步加大了模型的

学习难度.为了解决这些问题,本文采用了一种动态混合损

失函数(DynamicHybridLoss,DHL),并将其应用于本文模

型,以优化少样本任务.

３．４．１　优化目标

将少样本文本分类任务重新构建为文本对的相关性估计

任务,相比传统的软标签设计方法,其减少了对特定任务词表

的需求.通过这种任务重构,我们的优化目标与预训练语言

模型(PLM)的预训练目标更加一致.

设P(􀅰;θ)为一 个 由 参 数θ参 数 化 的 掩 码 语 言 模 型

(MLM),Pvocab(􀅰;θ)为该模型在[MASK]位置上的输出词概

率.本文将优化目标定义为:

θ
∧

＝argmin
θ

∑
dM ∈ M

t

(Pvocab(xdM ;θ),ydM )

＝argmin
θ

∑
dM ∈ M

t

DHL(f(Pvocab(xdM ;θ)),ϕ(ydM ))

＝argmin
θ

∑
dM ∈ M

t

DHL(fcls(xdM ;θ),ϕ(ydM )) (５)

其中, DHL为该模型的损失函数,其形式为包含交叉熵损失

(CrossＧEntropy)、标签平滑损失(LabelSmoothing)和焦点损

失(FocalLoss)的加权组合;ϕ(􀅰)表示标签类别上的概率分

布,输入样本的正确标签位置设为１,其余位置设为０.f(􀅰)

表示一个预定义的、任务通用的标签映射词表(Verbalizer),

用于将输出词概率分布Pvocab(􀅰;θ)映射到二分类概率分布

fcls(􀅰;θ)上.具体而言,该词表将{relevant,similar,consisＧ

tent}对应的logits归为标签１的预测得分,同时将{irreleＧ

vant,inconsistent,different}的logits归为标签０的预测得分.

３．４．２　动态混合损失

在本文的损失设计中,采用３种损失的加权组合,以兼顾

分类性能、泛化能力和对难样本的关注度.设 ce为交叉熵损

失, ls为标签平滑损失, fl为焦点损失.

交叉熵损失(CrossＧEntropy)虽然在常规分类任务中有

效,但在少样本、多语言场景下的泛化性较弱,且实验结果不

稳定,具有较大的波动性.交叉熵损失定义为:

ce＝－∑
N

k＝１
yklogPvocab(xdM ;θ)k (６)

其中,yk为第k个类别的真实标签分布(独热编码),Pvocab(􀅰;

θ)为该模型在[MASK]位置上的输出词概率,N 是类别数量.

针对数据噪声及跨语种的问题,本文引入焦点损失(FoＧ
calLoss)以对难分类样本赋予更高权重,增强模型对少数类

别的关注.Lin等[３５]验证了焦点损失在不平衡数据上的有效

性,这为焦点损失在少样本分类任务中的应用提供了理论基

础.焦点损失通过对难分类的样本赋予更高的权重,来解决

衡语种不平衡问题.其定义为:

fl＝－α(１－pt)γlog(pt) (７)

其中,pt表示模型对目标类别的预测概率;α为样本平衡因

子;γ为聚焦因子,用于控制对难样本的关注程度.

为缓解标签噪声对模型的干扰,本文同时采用标签平滑

(LabelSmoothing)策略,将“独热”标签分布平滑化,以弱化模

型对单一类别的过度拟合.Szegedy等[３６]指出,标签平滑不

仅能够提升模型的鲁棒性,还能减少对错误标签的敏感性.

标签平滑损失通过将真实标签分布转换为平滑分布,以减少

模型对噪声标签的过度拟合,定义如式(８)所示:

ls＝－∑
N

k＝１
y~klogPvocab(xdM ;θ)k (８)

其中,y~k是经过平滑处理的标签分布,满足y~k＝(１－β)yk＋β/

N,β为平滑系数.

在传统方式下,多项损失的加权组合需要人为调整这些

损失的权重λ１,λ２,λ３(即超参数),如式(９)所示:

total＝λ１ ce＋λ２ fl＋λ３ ls (９)

然而,在实际应用中,手动调整超参数的方式不仅增加了

寻找最优超参数组合的成本,还降低了训练过程的灵活性,难
以适应不同任务对损失权重的动态需求.例如,在优化过程

中,某一损失项可能主导训练,导致模型性能受限.因此,本
文借鉴 了 Cipolla等[３７]提 出 的 自 适 应 损 失 加 权 (Adaptive

LossWeighting)方法,引入可学习的不确定性参数σj,通过权

重项１/２exp(σj)动态调整３种损失函数(CrossＧEntropy,LaＧ
belSmoothing,FocalLoss)的权重.本文定义的动态混合损

失如式(１０)所示:

DHL＝ ∑
j∈{ce,fl,ls}

j

２exp(σj)
＋σj

＝ ce

２exp(σce)＋σce＋ fl

２exp(σfl)＋σfl＋

ls

２exp(σls)＋σls (１０)

其中, ce为交叉熵损失,提供了基本的分类能力; fl为焦点

损失,对难分类样本的优化尤为重要; ls为标签平滑损失,可

以缓解过拟合;σce,σfl,σls是可学习参数,表示对应损失项的不

确定性.训练过程中,模型通过权重项１/２exp(σj)动态调整

损失影响:当σj增大时,对应损失权重指数衰减,表明模型认

为该任务不确定性较高(如噪声干扰或优化困难),从而降低

其干扰;而σj自身作为正则化项,通过线性惩罚约束参数增

长,迫使模型在降低损失权重与抑制σj值之间进行平衡,避免

单一损失项因梯度贡献过大而主导优化方向.通过联合优化
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j与σj,模型可自主实现“高不确定性损失降权、低不确定性

损失聚焦”的动态平衡,无需人工干预即可适应任务复杂性与

数据分布变化.

３．５　推理阶段

在完成模型优化后,提示模型在推理阶段被用作一种相

关性度量方法.如图１所示,将查询样本dq(以红色表示)与

所有的训练样本(以不同的颜色表示)进行配对,生成推理阶

段的样本对.对于每个原始的训练样本di,通过式(１１)计算

训练样本di与查询样本dq的相关性得分sdi
:

sdi ＝Δ(fcls(p(xdq
,xdi

);θ
∧
)) (１１)

其中,p(xdq
,xdi

)表示输入的查询样本与训练样本的拼接形

式;fcls(􀅰;θ
∧
)表示分类模型的输出函数,参数θ

∧
为已优化的模

型参数;Δ(􀅰)用于计算二项分布在标签为１和０上的概

率差.

在少样本分类任务中,用l表示类别,定义 l＝{di|di∈

t,ydi ＝li},即类别l对应的所有训练样本集合.其中, t

表示训练样本的全集;ydi 表示训练样本di的真实标签.通过

汇总查询样本dq与 l中样本的相关性得分,采用式(１２)计算

类别l的分类得分sl:

sl＝
∑

di∈ l

sdi

|Dl|
(１２)

其中,| l|表示类别l中样本的数量.

最终,根据所有分类得分选择最相关的类别作为预测

结果:

l
∧

＝argmax
l
　sl (１３)

通过上述方法,本文将提示模型转换为一种相关性度

量工具.由于提示模型能够一次输入两段文本样本,因此

可以利用跨样本跨语言的交互信息来更精确地估计相关

性.在少样本任务中,本文模型能够基于训练样本的相关

性对查询样 本 进 行 准 确 分 类,从 而 显 著 提 升 推 断 阶 段 的

性能.

４　实验

４．１　数据集及评价指标

４．１．１　实验数据集

本文的数据来源涵盖金融业、采矿业、制造业等九大行业

领域,具体数据来自中文和越南语的产业新闻网站,均为公开

的互联网数据(如环球网、越通社等平台).

在数据收集过程中,共获取了１３０５３９条产业新闻数据,

其中中文数据１１３７８１条,越南语数据１６７５８条,具体数据统

计如表１所列.这些数据涵盖多行业和多语言特性,来源广

泛且具有代表性,为行业分类研究提供了基础和数据支持.

由于部分中文和越南语类别数据缺乏现成完整标签,因此本

文采用细粒度数据采集策略.以“农、林、牧、渔业”为例,分别

收集农业、林业、畜牧业、渔业等相关数据,构建完整的类别数

据集.在数据划分方面,按８∶２的比例将数据集划分为训练

集和测试集.此外,测试集经过人工校验与补充标注,确保标

注质量.

表１　数据集统计情况

Table１　Statisticaloverviewofthedatasets

行业名称 标签 总数据量 中文数据量 越南语数据量

农、林、牧、渔业 ０ ２３５６３ ２０２４３ ３３２０
采矿业 １ ４１３３ ３８８０ ２５３
制造业 ２ ８４６２ ８２５２ ２１０

交通运输、仓储和

邮政业
３ １９４３３ １８８５４ ５７９

金融业 ４ １０３４０ ７４２５ ２９１５
房地产业 ５ １０６９５ ９９５８ ７３７

教育 ６ １２９２５ ９９９５ ２９３０
卫生和社会工作 ７ １８５５６ １５５９０ ２９６６

文化、体育和娱乐业 ８ ２２４３２ １９５８４ ２８４８

４．１．２　评价指标

本文采用精准率(Precision)、召回率(Recall)和 F１分数

(F１)作为评估指标,用于衡量产业文本分类的性能.上述指

标在后续章节中均基于加权平均进行计算,以确保评价结果

能准确反映模型在各类别上的整体表现.

４．２　实验参数设置

本文在２Ｇshot,４Ｇshot和８Ｇshot设置下开展少样本分类

实验,实验实现基于PyTorch[３８]和 Huggingface[３９]框架完成.

为确保对比的公平性,实验模型与基线模型均采用 BERTＧ

baseＧmultilingualＧuncased[４０]作为 骨 干 模 型,所 有 实 验 均 在

NVIDIA RTX３０９０ 上运行.模型参数通过 AdamW 优 化

器[４１]进行优化,学习率设定为１×１０－５,批大小设置为８.模

型微调的训练轮数根据训练集的shot数量动态调整,２Ｇshot,

４Ｇshot,８Ｇshot设置下的训练轮数分别为３５,２５,１５.

４．３　基线方法

本文选择以下方法作为基线模型.

１)mBERT[４０]:利用 mBERT得到的７６８维句子嵌入作为

文本表示,并通过线性层将其映射到具体类别进行分类.

２)PET[２２]:使用手动模板来构造提示,通过在输入文本

前添加前缀或后缀,并屏蔽掉某些标记,将输入实例转换为填

空形式的短语,以帮助语言模型理解之前给定的任务.

３)PBML[４２]:结合提示机制与元学习框架,通过分配标签

词学习和模板学习,提升少样本文本分类的准确性,同时减少

元学习对大规模数据的依赖.

４)MetricPrompt[３４]:将少样本文本分类转换为相关性估

计任务,利用提示模型作为相关性度量,并通过交叉熵损失对

模型进行监督训练.

５)KPT[３０]:引入外部知识来扩展标签词的搜索空间,并

在预测前使用预训练语言模型细化扩展的标签词空间,旨在

提升和稳定promptＧtuning的效果.

４．４　主实验

为了评估本文方法在中文和越南语文本分类的低资源场

景下的性能,针对不同少样本(fewＧshot)条件下的产业文本

分类任务进行了实验.具体而言,在２Ｇshot,４Ｇshot和８Ｇshot
的设置下,采用 mBERT,PET 和 MetricPrompt等基线模型

进行性能对比.详细实验结果如表２所列.

从表２的实验结果可以看出,在少样本场景下,本文方法

在不同样本规模和评估指标上均优于基线模型,展现了强大

的性能优势.具体而言,在２Ｇshot,４Ｇshot和８Ｇshot３种设置

下,本文方法的平均 F１值分别达到了７５．１１％,８０．３５％和
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８３．７５％,相较于性能较优的基线模型 MetricPrompt分别提

升了１１．６５个百分点、６．１１个百分点和４．０１个百分点.值

得注意的是,本文方法在４Ｇshot条件下的性能已超过所有基

线模型在８Ｇshot设置下的最高水平.这一结果表明,本文方

法在极低样本场景下能够显著提升文本分类性能,实现更优

的分类效果.

表２　不同少样本设置下的实验结果

Table２　ExperimentalresultsunderdifferentfewＧshotsettings
(％)

kＧshot Model Precision Recall F１

２Ｇshot

mBERT ６０．２０ ５６．４８ ５５．７３
PET ３２．６１ ２７．５１ ２６．０６
PBML ６３．２３ ６３．２３ ６３．２３

MetricPrompt ６６．６９ ６４．３３ ６３．４６
KPT ７３．２７ ７２．６１ ７１．７２
Ours ７６．６３ ７５．４０ ７５．１１

４Ｇshot

mBERT ６４．５２ ６５．６１ ６４．６４
PET ４０．０９ ３８．２３ ３６．６１
PBML ６９．１０ ６９．１０ ６９．０９

MetricPrompt ７６．８０ ７４．３７ ７４．２４
KPT ７８．１８ ７７．５１ ７７．２１
Ours ８１．８５ ８０．３７ ８０．３５

８Ｇshot

mBERT ７８．３２ ７８．７０ ７７．２６
PET ６１．５８ ５６．２２ ５６．１５
PBML ７２．７７ ７２．７７ ７２．７７

MetricPrompt ８０．８５ ７９．６７ ７９．７４
KPT ８０．４１ ７８．８３ ７７．７９
Ours ８４．４５ ８３．７２ ８３．７５

在实验设计中,本文对训练数据进行了语言均匀采样,将

样本划分为等量的中文和越南语,使模型能够更加均衡地学

习两种语言的类别特征.这种设计有效减少了单一语言对模

型学习产生的偏移问题,进一步提升了分类效果.尤其是在

２Ｇshot设置下,本文方法的F１值达到了７５．１１％,显著高于其

他基线模型,相较于基线模型 mBERT提升了１９．３８个百分

点,且显著优于最优的基线模型 KPT(＋３．３９个百分点).这

充分说明了语言均衡采样策略在极低资源场景下的关键作用.

针对越南语任务,本文采用参数量更大的预训练模型

mT５Ｇbase作为基线对比模型,在完整训练集上进行有监督训

练,并与本文方法在８Ｇshot场景下的训练效果进行对比分

析,结果如表３所列.

表３　越南语任务中 mT５模型与本文模型在８Ｇshot设置下

的性能对比

Table３　PerformancecomparisonbetweenthemT５modeland

theproposedmethodunderthe８Ｇshotsettingonthe

Vietnamesetask
(％)

Model Precision Recall F１
mT５ ８０．５３ ８０．４０ ８０．３５

Ours_８Ｇshot ８４．８４ ８４．５２ ８４．５５

从表３的实验结果可以看出,在每个类别仅使用８个标

注样本的极端低资源场景下,本文方法在精确率、召回率和

F１值３项核心指标上均实现了显著提升,全面超越基于完整

训练集训练的大规模预训练模型 mT５.这有力印证了本文

框架在跨语言知识迁移方面的有效性,其通过构建深度语义

关联,成功实现了多语言表征空间的协同优化.值得注意的

是,该方法不仅突破了传统预训练模型对海量标注数据的依

赖,更通过参数共享机制,在保持模型轻量化的同时,显著提

升了单一语言的语义捕获能力.

４．５　消融实验

为评估 Verbalizer拓展对性能的影响,本文在不同的少

样本设置下进行了消融实验,实验结果如表４所列.

表４　Verbalizer的消融实验

Table４　AblationstudyoftheVerbalizer
(％)

kＧshot Model Precision Recall F１

２Ｇshot
Ours ７６．６３ ７５．４０ ７５．１１

Oursw/oVExt ７５．６５ ７３．９８ ７３．３９

４Ｇshot
Ours ８１．８５ ８０．３７ ８０．３５

Oursw/oVExt ８１．８１ ８０．５９ ８０．４７

８Ｇshot
Ours ８４．４５ ８３．７２ ８３．７５

Oursw/oVExt ８３．７７ ８３．３０ ８３．２８

从表４可以看出,拓展后的 Verbalizer对模型性能的提

升尤为重要.在极低样本量的２Ｇshot场景下,使用Verbalizer
扩展(Ours)的平均F１值比未使用 Verbalizer扩展(Oursw/o
VExt)提升了２．３４％,说明通过 Verbalizer扩展提供的更多相

关语义信息,能够帮助模型更全面地捕捉特征,进一步提

高分类性能.而在４Ｇshot及以上场景,模型对扩展信息的

依赖度降低,说明样本量增加时,基础语义特征已能支撑

模型决策.

与此同时,为了进一步验证本文提出的自适应损失加权

方法( DHL)的有效性,在２Ｇshot设置下设计了消融实验.通

过对数据进行随机采样(每次采样８０条文本,允许出现单一

语种主导情况,如全为越南语样本),验证该方法在极少样本

和语种不平衡条件下的性能表现.为降低数据选择过程中随

机性的影响,分别进行了５组实验,并以模型在相同测试集上

的平均性能作为最终结果.实验结果如表５所列.

表５　在２Ｇshot少样本场景下的消融实验

Table５　Ablationstudyunderthe２Ｇshotsetting
(％)

Model Precision Recall F１
Ours ６８．９７ ６６．１１ ６５．８３

Oursw/o ce ６４．９４ ６２．０６ ６１．９８
Oursw/o fl ６７．７５ ６５．１０ ６４．５２
Oursw/o ls ６７．３１ ６４．７３ ６３．７９

从表５ 的实验结果可以看出,在 ２Ｇshot场景下,采用

DHL完整损失组合(Ours)的方法,其 F１值达到６５．８３,显著

优于各个损失单独移除的情况.从 F１值来看,与只移除交

叉熵损失(Oursw/o ce)相比,完整损失组合的F１值提升了

约３．８５个百分点;与移除焦点损失(Oursw/o fl)的６４．５２％
和移除标签平滑损失(Oursw/o ls)的６３．７９％相比,分别提

升了１．３１个百分点和２．０４个百分点.在Precision和 Recall
指标上也呈现出相同趋势,完整损失组合分别以６８．９７％和

６６．１１％领先于其他变体.这些结果验证了多损失协同优化

策略的有效性.

值得注意的是,移除任何单一损失项都会导致模型性能

下降.其中,交叉熵损失的缺失导致 F１值下降幅度最大(相

对降幅６．２１％),这表明交叉熵损失在提升模型基础分类性
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能方面具有关键作用.相比之下,移除焦点损失和标签平滑

损失分别 导 致 F１ 值 相 对 完 整 损 失 组 合 下 降 ２．０３％ 和

３．２０％,这表明二者在缓解样本不均衡和防止过拟合方面具

有互补作用.

上述结果表明,自适应混合损失方法能够有效适应多语

言少样本场景的特点.通过在训练过程中动态调整不同损失

项的权重, DHL显著降低了多语言间语种分布不平衡对模型

性能的负面影响.这种动态加权策略使模型在优化过程中更

为平衡,能够更充分地利用语言间的共享信息,同时避免语种

分布不均导致的偏倚,从而提高模型在产业文本分类任务中

的整体表现,实现更高的准确性和鲁棒性.

４．６　案例分析

为验证模型在不同语言场景下对细粒度语义特征的捕捉

能力,对中文和越南语语料各随机选取一个示例样本进行分

析.选取的具体示例如表 ６ 所列.通过对比本文方法 与

MetricPrompt基线模型在相同样本上的不同类别关联度得

分分布,揭示不同模型在细粒度分类任务中的决策差异,并使

用热力图进行可视化分析.

表６　选取的示例样本

Table６　Selectedexamplesamples

语言 标签(行业类别) 示例

中文 １(采矿业)

“俄罗斯亿万富翁 AlisherUsmanov控股的贝加尔湖矿业公司周二表示,该公

司已开始在西伯利亚东部偏远地区乌多坎铜矿兴建大型采矿和冶金工厂.
该矿床的铜最早于２０世纪４０年代被发现,由于矿石的特性,以及该矿床地

处偏远地区,基础设施落后、地震活动频繁、冻土条件恶劣,因此很难提取.
乌多坎铜矿的总储量约为２６７０万吨,是俄罗斯最大的未开发铜矿,也是世

界上最大的铜矿之一.”

越南语 ４(金融业)

　　通过训练完成的模型参数,分别计算两个模型在九大行

业类别上的标准化概率分布.图２、图３分别展示了中文和

越南语样本的热力图可视化结果,其中横轴表示行业类别,热

力值表示经 MinＧMax归一化处理的预测置信度得分.

图２　中文示例中各类别得分可视化

Fig．２　VisualizationofcategoryscoresinChineseexamples

图３　越南语示例中各类别得分可视化

Fig．３　VisualizationofcategoryscoresinVietnameseexamples

　　从热力图可以看出,本文方法展现出更优的类别区分能

力.在中文样本分析中(见图２),MetricPrompt模型在正确

类别“采矿业”(标签１)的置信度仅为０．７４,而对于标签０、标

签３和标签８都有着较高的干扰置信度,反映出基线模型对

“矿业公司”等行业术语的误判倾向.相比之下,本文方法在

正确类别中获得显著区分度(１．００vs．次高０．５８),且非相关

类别的最大置信度降幅达７７．６％(标签８:０．９８→０．２２),有效

验证了本文方法在抑制语义漂移方面的优势.

对于越南语样本(见图３),本文方法展现出更加优异且

更清晰的决策边界.虽然两个模型均在正确类别“金融业”

(标签４)取得峰值置信度,但本文方法的次高置信度类别得

分仅为０．１４(标签２:制造业),显著低于 MetricPrompt的次

高得分０．４５(标签２),降幅为６８．９％.值得注意的是,MetＧ

ricPrompt在语义关联性较低的“教育”(标签 ６)和“文化、
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体育和娱乐业”(标签８)中分别产生了０．１８和０．２１的干扰得

分,而本文方法将这两类干扰项的置信度压制在０．０７６以下,

显著降低了跨行业误判风险.这一现象表明,本文的训练策

略能够有效捕捉金融领域中的判别性特征,如“证券交易”和
“违规处罚”等,而非单纯依赖关键词匹配.

进一步分析发现,在中文样本中,本文方法对于６个非相

关类别的置信度严格收敛于０．４以下;在越南语样本中,５个

非相关类别的置信度均低于０．０６.这一突出的概率分布特

征得益于本文设计的动态混合损失函数,该函数在增强类间

差异性和类内紧密度方面起到了关键作用,从而显著提升了

模型对行业特征边界的学习能力.

结束语　本文针对跨境产业文本分类任务,提出了一种

融合提示学习与动态混合损失函数的分类方法.该方法扩展

了提示学习中文本对的构建方式,支持同语言(如中文Ｇ中文、

越南语Ｇ越南语)和跨语言(如中文Ｇ越南语)输入,从而为跨境

产业文本分类任务提供了更灵活的解决方案.在提示学习基

础上,结合交叉熵损失、焦点损失和标签平滑损失,并引入基

于不确定性加权的动态调节机制,使模型能够在语种分布不

平衡的多语言输入条件下实现高效适配和优化.与此同时,

本文通过对 Verbalizer的拓展,进一步扩大了其语义覆盖范

围,使模型在多语言提示学习任务中能够更准确地理解和生

成语义信息,从而提升分类的鲁棒性和泛化能力.在汉越产

业数据集上的实验结果表明,本文方法显著提升了少样本场

景下模型的分类性能,有效缓解了语言间差异对分类任务的

影响.

在未来的研究工作中,计划进一步探索适用于多语言场

景的连续提示模板生成策略,通过引入更加灵活的模板生成

机制,更有效地捕捉文本间的语法和语义关系.此外,将尝试

结合无监督对比学习方法,增强模型的表示能力,以进一步提

升其在低资源和少样本场景中的性能.
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