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摘要

文本隐含性在自然语言处理（NLP）中一直
是一个挑战，传统方法依赖于显式陈述来
识别实体及其关系。从句子“Zuhdi每周日
都去教堂”中，人类读者可以看出 Zuhdi和
基督教之间的关系，但当必须自动推断这
种关系时，这却是一个挑战。大型语言模
型（LLMs）在文本理解、信息抽取（IE）等
NLP下游任务中已被证明是有效的。

本研究考察了文本隐含性如何影响预训练
大语言模型中的信息提取任务：LLaMA

2.3、DeepSeekV1和 Phi1.5。我们生成了两
个合成数据集，每个包含 10k个生物信息的
隐式和显式表述，以衡量其对大语言模型
性能的影响，并分析微调隐式数据是否能
提升它们在隐式推理任务中的泛化能力。

本研究介绍了一个关于 IE中 LLM内部推
理过程的实验，特别是处理隐式和显式上
下文的情况。结果表明，使用 LoRA（低秩
适应）对 LLM模型进行微调可以提高其从
隐式文本中提取信息的能力，有助于提升
模型的可解释性和可靠性。我们的研究实
现可以在隐性知识找到

1 介绍

信息提取（IE）旨在识别、分类和表示来

自非结构化文本来源的实体。大型语言模型

（LLMs）显著提高了自然语言处理（NLP）在 IE

中的性能，展示了在诸如文本理解、分类、命

名实体识别（NER）和关系抽取（RE）(Niklaus

et al., 2018; Fu et al., 2023)等任务上的卓越能

力。传统方法（例如基于规则的方法、深度学

习）主要依赖于显式陈述来提取实体、关系和

事件 (Alt et al., 2020)。然而，现实世界的文本

也以隐含方式传达信息，需要推理处理才能推

导出其意指的含义。

隐含意义产生于信息通过语言和认知机制

间接传达，而非直接陈述的情况下，此时需要上

下文推理和语用推断来进行正确的解释 (Yule,

1996; Evans, 2012; Fischer, 2017)。句子“Zuhdi

参加每周日去教堂”表明 Zuhdi可能是基督教

徒，因为这一推论是从宗教框架中得出的，需

要额外的知识来理解未明确表达的内容。类似

地，“Sarah于 2010年 6月 15日从牛津大学获

得学位，并庆祝了她的 20岁生日同一天”暗示

她出生于 1990年 6月 15日，建立了未明示的

时间蕴含关系。

传记文本对于信息提取来说是一个具有挑

战性的案例，因为它们依赖于语言的隐含使用。

尽管理解这些文本不需要专门领域的知识，但

它们呈现了一个中等程度的复杂性 (Tint et al.,

2024)。这种复杂性来源于实体之间的关系、时

间上的依赖性和职业参考，这些都是通过上下

文线索推断出来的，而不是明确陈述的。

本研究调查了文本隐含性对基于 LLM的

信息提取任务的影响，涉及两个主要研究问题

（RQ）：

• RQ1: 隐式和显式的表述如何影响 LLM在

mailto:a.stramiglio@unibo.it, andrea.schimmenti2@unibo.it, valentina.pasqual2@unibo.it, fabio.vitali@unibo.it, marieke.van.erp@dh.huc.knaw.nl
 https://github.com/aschimmenti/xAi-KE-ImplicitKnowledge
https://arxiv.org/pdf/2509.14943v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2509.14943v1


信息提取任务中的表现？

• RQ2: 在微调过程中暴露于隐式数据如何

影响大语言模型对隐式推理任务的泛化能

力？

由于大语言模型常常在从隐含语境中提取

信息方面表现出困难 (Tint et al., 2024)，我们

探讨微调是否可以减轻这种困难。具体来说，

我们研究了对社区内知名模型如 LLama3.2(AI,

2024)、DeepSeekV1(DeepSeek-AI et al., 2025)和

Phi1-5(Li et al., 2023)进行微调的影响。这一点

尤其适用于那些关键信息是隐含传达而非明确

表达的场景。我们的研究结果有助于提高模型

可靠性并拓展潜在应用。

我们专注于两个数据集，一个显式的一个

隐式的，包含人们对人物传记的自然语言描述。

这些文本是从Wikidata三元组数据集开始合成

生成的。通过在模仿现实世界场景的隐式模式

上微调模型，我们评估它们从隐式文本中提取

信息的能力。

本贡献总结如下：第 2节奠定了本文的工

作背景，第 3 节介绍了采用的方法论以回答

RQ1和 RQ2。我们的结果在第 4节中进行了展

示和讨论。最后，5节概述了我们最终的评论

和未来的工作。

2 背景及相关工作

IE关注数据的结构化，例如以三重的的形

式，其中两个参数通过一个关系连接。通常，

这种形式表现为由主题、谓词和对象组成的一

个三元组，如 <s, p, o>(Niklaus et al., 2018)。这

项任务通常定义为关系抽取（RE）。一个内部

的区别是封闭型和开放型 RE的差异。封闭型

RE 关注在给定一个或多个约束条件的情况下

查找参数（例如，<s, p, ?o> -其中对象是唯一

的未知值），而开放型 RE则寻找文本中的任何

潜在三元组（例如 <?s, ?p, ?o>）。传统的 RE模

型主要识别元素（主语、谓语和宾语）有明确

文本提及的三元组。这些模型训练以识别显式

的语言标记（如用作谓词的动词），但往往难

以处理需要常识知识或更深层次自然语言理解

的隐含关系 (Pei et al., 2023)。预训练的语言模

型 (PTLMs)和 LLMs表示无监督开放 IE任务

的最先进技术 (Fu et al., 2023)，因为它们比以

前的方法更能有效地处理隐式信息。

隐性和显性知识的作用在认知科学中已被

广泛研究。根据Dienes和 Perner的理论，当信息

通过显式表征的功能使用或概念结构间接传达

时，就会产生隐性，而不是直接被表示 (Dienes

and Perner, 1999)。

在关系提取中，能够识别具有不同明确程

度的关系是一个重大挑战。大型语言模型已经

表明，虽然这些模型可以有效地处理显式信息，

但它们仍然难以处理需要常识推理的隐性知识

(Ilievski, 2024)。隐性关系的维度可以根据以下

因素显著变化：

• 推理所需的水平（从简单的逻辑推理到复

杂的语境推理）

• 所需的背景知识类型（从常见事实到领域

专长）

• 文化和时间背景对于理解是必要的

信息的隐含程度也直接影响模型检索和

推理该信息的信心。明确的陈述可以以高信

心进行处理，而隐含的信息则引入了不同程

度的不确定性，模型必须学会适当地应对这

种不确定性。RE的数据集通常优先考虑显式

声明的信息。例如，广泛使用的 RE 数据集

RED(Huguet Cabot et al., 2023) 专注于提取直

接匹配文本中句子的三元组。RED提供了实体

类型和关系而没有强制执行额外的结构约束，

比如预定义的实体类别或对如何形成关系的具

体限制——谓词的域和范围（见表 1）1。

这种不确定性随着提取信息所需的推理程

度成比例增加。例如，考虑这些关于盖亚的陈

述，我们想从中得出有关她的职业的陈述：

• "盖亚在城市医院当医生"
1数 据 集 条 目 是 从 https://huggingface.co/

datasets/Babelscape/REDFM中提取的

https://huggingface.co/datasets/Babelscape/REDFM
https://huggingface.co/datasets/Babelscape/REDFM


主题 谓词 对象

Émilie

Andéol

sport judo

源文本：“埃米莉·安德奥尔 […]是

参加女子+78 公斤级比赛的法国柔

道运动员。”

表 1: RED数据集三句配对示例

• "盖亚穿着白色外套，每天看诊病人"

• “盖亚穿过了急诊室的走廊，迅速查看病

历”

所有陈述都以不同程度的隐含性传达了相同的

信息。第一条信息是明确的，因为句子结构类

似于<s, p, o>的形式，其中?o等于动词属性工

作。第二种情况下，职业通过日常工作的描述

来体现（换喻）。第三种情况下，信息完全隐

藏：即使人类也无法确定她的职业。不同的人

可能会手拿图表匆匆穿过急诊室，并不一定就

是医生（除非有额外的背景提供了更多线索）。

陈述越不明确，不确定性就越大。

大型语言模型似乎在处理隐含信息方面遇

到困难，(Becker et al., 2021)我们试图更好地

了解这种限制是源于模型的架构还是其训练数

据。具体来说，我们研究这个问题是否反映了

随机不确定性—源自语言中的内在不可预测性

—或知识不确定性，其中性能受限于模型在训

练过程中接触到某些分布的情况 (Hüllermeier

and Waegeman, 2021)。

为了这个目的，我们在包含不同程度隐含

性的关系抽取任务上对 LLMs进行了微调。这

种方法使我们能够探究模型的泛化能力，并评

估性能提升是来自更好地学习输入输出映射还

是来自于对隐式模式的熟悉度增加。我们并没

有关注事后解释性方法 (Barredo Arrieta et al.,

2019; Molnar, 2022)，而是将我们的分析定位为

信息抽取背景下对 LLMs的行为研究，重点关

注隐含性如何影响提取的可靠性。

近年来，鲁棒 IE 系统的发展越来越依赖

于高质量数据的可用性。然而，对于许多领域

来说，现有数据集的数量有限，使得数据增强

和合成数据集生成技术成为切实可行的解决方

案。例如，在自然语言处理中，回译和同义词

替换等方法长期以来一直被用来扩展平行语料

库 (Li et al., 2022)。最近，合成数据集生成作为

一种策略出现了，它利用大语言模型来为较小

的模型创建训练数据，特别是在那些人类标注

样本有限的任务或领域中 (Busker et al., 2025)。

这种策略在医学和资源匮乏环境中已被证明是

有价值的，在这些环境下，注释既昂贵又耗时

(Chebolu et al., 2023)。

这种合成数据生成方法特别适用于解决前

面讨论的隐式 RE挑战。通过生成具有不同程

度隐含性的多样化示例，我们有可能提高模型

在所有范围的 RE任务上的性能——从明确陈

述到需要复杂推理和蕴含的任务。通常，合成数

据是从单个提示或最小的一组指导规则 (Long

et al., 2024)开始生成的，旨在引导模型朝向所

需输出。然而，为隐式关系生成高质量的合成

数据仍然具有挑战性，因为它要求生成模型模

拟人类用来推断未明示连接的复杂推理过程。

3 方法

本节概述了为研究隐性与显性 IE对 LLM

性能的影响而设计的控制实验，从而解决研究

问题 RQ1和 RQ2。图 1总结了进行此项研究

所采用的整体方法。

首先，从Wikidata中抽取了 10,000个随机

实体，特别针对 Human类 2的实体，例如：文

森特·罗德里格斯三世。这些实体的传记信息 3

已通过Wikidata API提取，并过滤掉了无关的

信息，如识别参数、视觉参考和相关技术元数

据。如表 2所示，14个三元组描述了 Vincent

Rodriguez III的传记相关信息（例如职业、国

籍、性取向），共有 18个值。我们的目标是为

2Wikidata类别“人类”通过 IDQ5标识
3在 Wikidata中表示为陈述（https://www.wikidata.

org/wiki/Help:Statements）

https://www.wikidata.org/wiki/Q21931962
https://www.wikidata.org/wiki/Q21931962
https://www.wikidata.org/wiki/Q5
https://www.wikidata.org/wiki/Help:Statements
https://www.wikidata.org/wiki/Help:Statements


图 1: 数据集生成与实验设置

每个人创建两个平行句子，一个明确地描述关

于他们的事实或信息，另一个则隐含地描述。

首先，为每个人随机选择一个属性。示例如表

2所示，Vincent Rodriguez III所选的信息是他

作为电视演员的职业。

然后，关于该人的所有信息以及哪些信息

需要变为隐性信息，成为提示的输入。GPT-4o

被指示生成两个不同的句子：一个显式句子（类

似于维基百科的直白风格），以及一个通过叙事

背景和间接引用传达相同信息的隐式句子。该

提示使用少样本学习（10个示例）和思维链。

生成隐式句子的示例是具有配对修辞策略的句

子（例如，4借喻、提喻、演绎）。表 3呈现了

关于文森特·罗德里格斯三世生成的句子。所

选属性在第一个描述中明确说明，即“他是一

位著名的电视演员”，而在第二个描述中，它
通过借喻（即“展示他在各种电视制作中的才
华”）暗示。

最后，进行了两项信息提取测试作为问答

任务。我们测试模型检索隐含和显式信息的能

力（例如，“Vincent Rodriguez III 的职业是什

么？”）。作为一个额外规则，两个答案都可以被

认为是有效的，但“电视演员”被视为更好的

答案，因为它比简单的“演员”更为具体。事

实上，对隐式句子进行信息提取时，仅检索到

上位词“演员”，而没有检索到更具体的下位词
4参见以下脚本以获取完整的提示：提示生成_隐式.py

“电视演员”，这会导致精度降低，如表 4所示。

3.1 RQ1: 初步结果与评估

评估已在对明确和隐含描述提供的答案上

进行。作为后处理，我们执行了词形还原以将

模型答案与Wikidata词汇表对齐。然后，通过

BLEURT(Sellam et al., 2020) 计算了预期答案

（例如，电视演员）与 LLM生成的答案（例如，

来自明确描述的电视演员和来自隐含描述的

演员）之间的语义距离。我们进行了威尔科克

森符号秩检验以评估两个分布之间的差异是否

具有统计学意义。这种非参数检验比较了两个

相关样本，以确定它们的人口平均等级是否有

差异。应用威尔科克森符号秩检验后，在考虑

pvalue < 0.05的情况下，这两个分布具有显著

的统计学意义。此外，模型在面对隐含文本时

生成 NaN值的比例明显更高，占比为 14.60%，

而明确描述下的比例仅为 1.30%。这些评估为

我们使用生成的数据集进行 RQ2 的评估提供

了依据。测试的细节和结果可以在 Github仓库

隐性知识中找到。

3.2 RQ2: 微调方法

我们对初步结果的评估（第 3.1节）涉及

RQ1，表明从统计角度来看，当句子遵循隐含

模式时，模型在信息提取方面遇到更多困难。

因此我们的第二个研究问题（RQ2）是：在微

 https://github.com/aschimmenti/xAi-KE-ImplicitKnowledge


主题 谓词 对象 隐藏信息

文森特·罗德里格

斯

III

instance of human ×
place of birth San Francisco ×
sex or gender male ×
given name Vincent ×

职业
actor ×
电视演员 X

country of citizen-

ship

United States ×

sexual orientation homosexuality ×
date of birth +1982-08-

10T00:00:00Z

×

受教育于
Pacific Conservatory of

the Performing Arts

×

Westmoor High School ×
family name Rodriguez ×

居住地

Daly City ×
New York City ×
North Hollywood ×

languages spoken,

written or signed

English ×

native language English ×
writing language English ×

表 2: 关于文森特·罗德里格斯三世的精选信息。该表包含了实体罗德里格斯三世的所有三元组（主体、
谓语、对象），排除了非语义信息（例如，资源标识符、图像链接）。

调过程中接触隐式数据如何影响大型语言模型

对隐式推理任务的泛化能力？为了从上述验证

的数据集中证明这一点，我们决定从中选取一

个子集，在这个子集中仅选择少数几个职业。

为了选择它们，我们在属性值中选择了最常见

的 5种职业‘演员’,‘电影演员’,‘电视演员’,

‘舞台演员’,‘电影导演’，即在真实标签和相

应的隐式及显式句子中，如表 3所示。

3.2.1 实验

该实验探讨了通过在不同设置下训练，微

调一个 LLM模型是否可以提高其对隐式实例

执行 IE的能力：

我们期望它能正确工作，因为这应该是最

简单的设置；

• 显式 IE的训练，显式 IE的测试 .

• 在隐式 IE上的训练，在隐式 IE上的测试。
再次，我们期望通过直接在这个任务上训

练它来获得良好的性能；

• 对显式和隐式 IE进行训练，在两者上进
行测试，一个用于明确的和一用于隐式。
如果一起训练，模型能够正确分类这两个

不同的集合吗？

根据我们在 RQ1中看到的内容，我们预期

这个任务将是模型面临的最困难的任务，



明确描述

Vincent Rodriguez III，1982年 8月 10日出生

于旧金山，自早年在太平洋表演艺术学院

学习以来，就以他的表演吸引了观众。居住

在纽约和北好莱坞等充满活力的城市，他

投身于娱乐界；他是一名著名的电视演员。

隐式描述

Vincent Rodriguez III，1982 年 8 月 10 日

出生于旧金山，自早年在太平洋表演艺术

学院学习以来，就以他的表演吸引了观众。

居住在纽约和诺斯霍尔德这样的充满活力

的城市，他投身于娱乐界，展示他在各种
电视制作中的才能展现了他的多才多艺和
魅力。

表 3: 关于文森特·罗德里格斯三世的隐式和显式
描述

问题 明 确
答案

隐 式
答案

What does Vincent

do for a living?

Televi-

sion actor

Actor

表 4: 显式和隐式答案的比较

因为它需要最大的泛化能力。

• 显式 IE的训练，隐式 IE的测试 .

3.2.2 模型

对于我们研究中的分类任务，我们选择了

三个在社区内具有重要性和广泛认可的模型。

我们的实验基于其广泛应用及其在自然语言处

理研究中的表现，选择了 LLaMA、DeepSeek

和 Phi这三个模型。截至撰写之时（2025年 4

月），LLaMA和DeepSeek都表现出极大的受欢

迎程度，在 Hugging Face平台上分别有 210万

和 180万次下载，这表明了广泛的应用和兴趣。

尽管 Phi模型（由微软开发）的下载量相

对较少（∼100K），但由于其性能相对于其尺

寸表现出色，它们仍然是一个有价值的组成部

分。如 Hugging Face模型卡片 Hugging Face和

相关基准测试所示，Phi-1.5在参数少于 10亿

的模型中几乎达到了最先进的结果，使其成为

评估指令调优模型时颇具吸引力的轻量级替代

方案。

总体而言，我们的选择平衡了社区采纳度、

模型多样性与开放性以及参数效率，从而能够

在当前的大型语言模型领域进行全面而具有代

表性的评估。

• meta-llama/Llama-3.2-1B:由Meta AI开发，

该模型是 Llama 3.2 多语言大语言模型系

列的一部分。它针对多语言对话用例进行

了优化，包括代理检索和摘要任务。(AI,

2024)

• DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B : 由

Deepseek AI开发，这是 DeepSeek R1模

型的精简版。鉴于其成本效益和性能，它

是 NLP任务的竞争性选择。(DeepSeek-AI

et al., 2025)

• 微软/phi-1_5 一款由微软开发的基于变压

器的模型，使用与 Phi-1相同的数据源进行

训练，并增加了新的数据。它在参数少于

10亿的模型中表现出类似最先进的性能。

(Li et al., 2023)

这些模型各自包含 1到 15亿个参数，并且它

们托管在 Hugging Face平台上 (Wolf and et al.,

2020)。鉴于我们有必要测试微调性能，我们仅

选择了开源模型，因为我们需要访问模型的权

重和结构。这种方法也确保了可重复性。

3.2.3 LoRA微调

为了构建分类模型，我们使用了带有低秩

适应（LoRA）的微调 LLM(Hu et al., 2021)用

于序列分类任务。LoRA(Hu et al., 2021)是一种

参数高效的微调技术，灵感来源于对超参数化

模型内在维度的研究。(Li et al., 2018)和 (Agha-

janyan et al., 2020)的研究表明，这类模型在低

内在维度上运行，表明庞大的参数空间可以在

一个更为紧凑的子空间中高效导航。基于这一

https://huggingface.co/
https://huggingface.co/microsoft/phi-1_5


见解，LoRA假设模型拟合过程中所需的权重

变化也具有较低的“内在秩”。因此，在拟合过

程中不是更新所有模型参数，LoRA引入了低

秩可训练矩阵来近似这些权重变化。参数概述

见表 5，详细信息见附录 A中的表 9。

3.3 训练详情

我们总共训练了 9个分类器，每个分类器

分别对三种模型进行不同的训练，即Llama-3.2-

1B、DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B和 Phi-1.5，

如第 3.2.1节所述。每次微调都共享相同的超

参数。虽然 Llama和 Deepseek的性能几乎相

同，但 Phi需要不同的 LoRA Rank来使训练参

数的比例接近其他模型。对于后者，我们增加

了表 5中的轮数，因为它在完成任务以达到与

其他模型相同的性能时遇到了困难。所有模型

的 LoRAα为 64。

3.4 消融研究

我们进行了一个消融研究，以评估模型未

经微调时的性能。结果显示，在没有微调的情

况下，所有模型表现不佳，准确率在 20%到 30%

之间。这一对比突显了微调对于使模型执行任

务的关键作用，特别是在处理隐式表示方面，

当在微调过程中展示隐式数据时，可以达到约

90%的准确率。

4 结果与讨论

本研究旨在回答两个主要的研究问题。关

于 RQ1：隐式和显式的言语化如何影响 LLM

在信息抽取任务中的表现？，我们评估了一个

语言模型（GPT-4o-mini）从隐性和显性文本数

据中提取目标信息的能力。具体来说，我们使

用 Sentence-BERT测量了模型预测与真实值之

间的语义距离。这产生了两组距离分数：一组

用于显式输入，另一组用于隐式输入。两个分

布的统计比较（Wilcoxon符号秩检验）显示，

对于隐性描述的距离显著更高，表明当信息间

接传达时，模型的表现更差。支持这一点的是，

在第 3.1节中的分析突出了两种模式：(1)隐式

文本中失败案例的比例较高（14.6%的‘NaN’

值），而显式文本为 1.3%；以及 (2)在隐性条件

下，语义相似度较低的情况更为频繁（BLEURT

距离低于 0.6）。这些结果表明模型处理间接语

言的能力仍然有限。这些发现指出了 IE任务

中需要改进的领域，在 RQ2：在微调过程中接

触隐含数据如何影响大语言模型对隐含推理任

务的泛化能力？中进一步探讨了这一点。

表 [6,7,8]中的结果表明，同时在显式和隐

式数据上训练的模型在测试隐式推理任务时始

终优于仅依赖于显式数据进行训练的模型。例

如，在两种类型的数据上微调并在隐式任务上

测试的 Llama 3.2-1B模型达到了 93.3%的准确

率、94.7%的平衡准确率和 93.0%的 F1分数。

这些结果表明，同时接触显式和隐式表述可以

提高模型在推理类型之间有效泛化的能力。

相比之下，当模型仅在显式数据上进行训

练时，它们在隐式数据上的表现明显更差。例

如，在 Llama 3.2-1B中，一个仅在显式数据上训

练并在隐式数据上测试的模型仅达到了 71.6%

的准确率，召回率和 F1等其他性能指标也受到

了影响。同样地，在 DeepSeek R1 Distill Qwen-

1.5B和 Phi 1_5B中，仅在显式数据上训练的模

型显示出类似的困难，分别在隐式数据上的测

试准确率下降到 67.1%和 58.1%。

总结而言，结果展示了对大语言模型进行

微调在隐式推理任务上的效果。特别地，我们

观察到当模型在显式和隐式数据上都进行了调

整时，它们在这两种情况下的推断表现出高水

准性能。然而，仅在显式数据上训练的模型在

面对隐式任务时遇到了显著困难。这些结果与

RQ1的研究发现一致。

确实，从表 [6，7，8]中的证据来看，如果

模型在训练阶段和测试阶段看到相同的数据分

布（测试和训练隐式，测试和训练显式），它就

能很好地完成所需的任务。这指向这样一个结

论：这种隐式 IE的困难是由于训练阶段对隐

式文本暴露不足造成的，因此处理包含隐含信

息的文本时需要进行微调阶段。



模型 N参数 %参数。训练好的 长范围依赖 r 纪元

Llama-3.2-1B 1.24B 6.80 % 128 3

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B 1.78B 8.73 % 128 3

phi-1_5 1.42B 5.43 % 256 6

表 5: 模型及其参数的概述，包括参数数量、秩和训练周期的数量。目标模块、α值、dropout率、学习率
等超参数在所有配置中保持不变，并在附录 A的表 9中详细列出。

模式 准确率 平衡。精度。 精度 回忆 F1

Train and test explicit 0.888 0.922 0.889 0.922 0.903

Train and test implicit 0.911 0.914 0.890 0.914 0.900

Train explicit implicit, test explicit 0.892 0.928 0.892 0.928 0.907

Train explicit implicit, test implicit 0.933 0.947 0.915 0.947 0.930
Train explicit, test implicit 0.716 0.636 0.862 0.636 0.686

表 6: 关于 Llama 3.2-1B的结果

模式 准确率 平衡。准确性。 精度 回忆 F1

Train and test explicit 0.883 0.923 0.882 0.923 0.900

Train and test implicit 0.896 0.864 0.884 0.864 0.873

Train explicit implicit, test explicit 0.900 0.939 0.897 0.939 0.915

Train explicit implicit, test implicit 0.907 0.894 0.891 0.894 0.891
Train explicit, test implicit 0.671 0.588 0.732 0.588 0.598

表 7: DeepSeek R1蒸馏 Qwen-1.5B的结果

模式 准确率 平衡。精度。 精度 回忆 F1

Train and test explicit 0.889 0.906 0.899 0.906 0.902

Train and test implicit 0.911 0.884 0.921 0.884 0.900

Train explicit implicit, test explicit 0.896 0.925 0.897 0.925 0.910

Train explicit implicit, test implicit 0.925 0.921 0.921 0.921 0.921
Train explicit, test implicit 0.581 0.382 0.903 0.382 0.415

表 8: 关于 Phi 1_5B的结果

5 结论

结果表明，大型语言模型在处理隐含信息

方面的困难主要是由于训练过程中对隐含模式

的暴露不足，而不是模型架构固有的限制。这

项测试是在社区中用于分类和生成的流行模型

LLama3.2 1B、DeepSeekV1-DistilledQwen1B和

Phi1-5上进行的。通过微调实现的成功改进为

适应现有大型语言模型以更好地处理特定领域

中的隐含信息（如我们在传记数据案例中所示）

提出了一个实用的发展方向。

未来的发展可以探索不同类型隐含模式如

何影响隐含信息提取任务。



限制

本工作的结果仅限于传记资料。虽然可以

分析许多其他类型的文本，但获取此类数据集

并不像使用Wikidata的特定子集生成合成数据

集那样直接。此外，数据集的合成生成还存在

一个限制：它可能无法完全反映人类语言中自

然出现的隐含信息的复杂性。
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A 附录 A

目标模块 "self_attn.q_proj", "self_attn.k_proj", "self_attn.v_proj", "self_attn.o_proj",

"mlp.gate_proj", "mlp.up_proj", "mlp.down_proj"

LoRA阿尔法 64

LoRA dropout 0.15

学习率 3e−5

表 9: 超参数在所有模型配置中保持不变。对于特
定于模型的设置，如秩和训练周期数，请参阅正文
中的表 5。
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