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基于大语言模型少样本提示的金融关系抽取
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摘 要： 针对金融领域语料实体种类多、关系类型复杂、专业术语密集、语义细微差异显著等特点，提出一种结合 N-
way K-shot 少样本学习与多阶段大语言模型提示机制的关系分类方法。以金融语料为基础，构建支持集和查询集，

利用预训练语言编码器选择语义相似的示例，并嵌入结构化提示词中引导大模型进行关系识别。在推理过程中，进

一步引入自适应验证机制，对模型初步预测结果进行自我检查与校正，从而提升预测稳定性和准确性。实验结果表

明，该方法在多个主流大语言模型上，较传统的少样本方法在准确率和召回率方面均有显著提升，且在零样本条件下

依然保持出色的性能，验证了其在金融关系抽取中的实用价值与泛化能力。
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Financial Relation Extraction Based on Large Language Model with 

Few-Shot Demonstration

MA Likai1， YUAN Mengting2

（1. School of Cyber Science and Engineering；2. School of Computer Science，Wuhan University，Wuhan 430072，China）

Abstract： To address the challenges posed by financial domain corpora—characterized by diverse entity types， complex relationship struc⁃
tures， dense domain-specific terminology， and subtle semantic distinctions—this paper proposes a relation classification method that inte⁃
grates N-way K-shot few-shot learning with a multi-stage prompting mechanism for large language models（LLMs）. Based on financial text 
corpora， the method constructs a support set and a query set， leveraging a pretrained language encoder to select semantically similar examples. 
These examples are embedded into structured prompts to guide the LLM in relation recognition. During inference， an adaptive verification 
mechanism is introduced to perform self-assessment and correction of the model's initial predictions， thereby enhancing the stability and accu⁃
racy of the results. Experimental results demonstrate that the proposed method significantly outperforms traditional few-shot approaches in 
terms of precision and recall across several mainstream LLMs. Moreover， the method maintains robust performance under zero-shot settings， 
highlighting its practical value and strong generalization capability in financial relation extraction tasks.
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0 引言

关系抽取是自然语言处理任务中构建知识图谱的核

心步骤之一［1-4］。给定非结构化的自然语言文本以及待判

断的实体对，关系抽取任务旨在根据上下文信息对实体对

之间的关系类型进行分类。近年来，基于深度学习的关系

抽取方法已经成熟并取得了理想效果。然而，这些方法大

多基于通用领域大量学习样本的有监督学习，在特定领域

中，标注数据往往稀缺，传统有监督方法难以有效应用，限

制了领域知识图谱的构建与发展［5-6］。因此，探索少样本

条件下的关系抽取方法具有重要意义。

金融领域的关系抽取具有实体种类多、关系类型复

杂、专业术语密集、语义细微差异显著等特点。金融文本

通常涉及大量数值信息、日期和货币单位，实体之间的关

系高度依赖上下文和领域知识，如公司间的并购、投资关

系、债务结构等，且金融领域语料多为公告、年报、合同等

正式文本，要求模型能捕捉细粒度语义和专业知识，以提
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升关系抽取精度和可靠性。目前，金融领域的关系抽取研

究相对较少，特别是基于大语言模型少样本提示方法的研

究尚属初步探索阶段。一些研究已尝试在金融领域利用

领域特化的大语言模型（如 FinBERT）提升关系抽取的性

能［7］。近期也有研究探讨了如何通过大语言模型的少样

本提示学习机制实现关系抽取任务，但这些研究多局限于

通用场景，未充分考虑金融领域语料的特殊性与挑战［8-9］。
因此，金融领域特化的少样本关系抽取仍有待进一步深入

研究。

本文面向金融领域，针对少样本条件下难以支持深度

学习模型进行有效监督学习的问题，研究一种高效且准确

的关系分类方法，在给定实体对的前提下实现对领域语料

中关系类型的准确判别。本文方法无需微调大语言模型，

避免了使用大量训练资源，其少样本提示方法与基线少样

本学习方法相比，在准确率和召回率上均有大幅度提升。

此外，本文还在完全零样本（Zero-Shot）设定下对所提方法

进行了系统评估，结果显示即便在无标签样本条件下，模

型依然能够实现稳健的关系抽取性能，进一步证明了该方

法的通用性与实用性。

1 相关工作

关系抽取（Relation Extraction，RE）是自然语言处理中

的一项任务，旨在从文本中识别和提取实体之间的关系。

它通常包括从句子或文档中识别出特定类型的实体（如人

名、地点、组织等）以及这些实体之间的语义关系（如“位

于”“属于”“合作”等）。关系抽取对于构建知识图谱、信息

检索和问答系统等应用至关重要。传统的关系抽取方法

依赖于规则和模板，而近年来，深度学习技术的引入使得

基于神经网络的关系抽取模型取得了显著进展，能够从海

量数据中自动学习复杂的关系模式。

1.1　关系抽取定义

关系抽取是结构化知识图谱构建任务中的关键子任

务。给定文本 T 和一对实体 (e1，e2 )，关系抽取模型需要从

预定义的集合 R = { r1，r2，...，rn }中，预测 (e1，e2 ) 之间的关

系，如式（1）所示。

f：(T，e1，e2 ) → r，r ∈ R ( )1
其中，f是关系抽取模型或方法，R是预设的关系集合。

当 (e1，e2 )之间不存在任何已定义的关系时，f 可返回无关

系。该任务在构建领域知识图谱、信息检索等场景中具有

重要应用。

1.2　相关研究

传统的关系抽取方法主要依赖于特征工程和统计模

型。随着深度学习的兴起，基于神经网络的方法，如卷积

神经网络（CNN）和循环神经网络（RNN），在关系抽取任务

中取得了显著进展。近年来，类似于 BERT 的预训练语言

模型（Pre-trained Language Model，PLM）已广泛应用于关系

抽取，进一步提升了性能。Zhao等［2］对现有的深度学习关

系抽取技术进行了全面综述，提出了新的分类方法，并讨

论了其面临的挑战和未来方向。

少样本关系抽取（Few-Shot Relation Extraction，FSRE）
聚焦于标注数据稀缺难题，旨在提升模型对新关系类型的

识别能力［3，10-11］。元学习和提示学习是 FSRE 中的两种主

要方法。Hang 等［12］对结合元学习和提示学习的 FSRE 方

法进行了全面调研，不仅对现有研究进行了细致分类和深

入分析，还探讨了当前挑战和未来研究趋势。Ma 等［13］提
出显式证据推理的思维链方法，利用大型语言模型生成任

务相关证据，并将其融入思维链提示中，实现了在零训练

数据情况下与完全监督方法相媲美的性能。

在金融领域，Ettaleb等［14］探讨了大型语言模型在经济

领域关系抽取任务中的表现。研究发现，通过微调，特别

是对开源模型如 Llama3 的微调，可显著提升提取准确性，

并在隐私保护上较传统小模型更具优势。

1.2.1　基于BERT有监督学习的关系抽取

现有基于深度学习和有监督学习的关系抽取方法通

常基于预训练模型，如基于变换器的双向编码器表示技术

（Bidirectional Encoder Representations from Transformers，
BERT），对输入文本进行编码，以获取上下文敏感的词向

量表示［15］。如式（2）所示。

H = BERT (T ) （2）
其中，H 是文本的上下文隐藏状态，T 为输入的文本，

通过大量语料的预训练对语义信息进行表征。

为了捕捉实体和实体对的关系特征，常见方法有：

①［CLS］表示法，将BERT输出的“［CLS］”标记的隐藏向量

HCLS 作为实体对在上下文中的全局表示；②实体标记表示

法［16］，在实体位置处添加特殊标记，如“［E1］”、“［E2］”等，

并提取对应的隐藏状态向量，将其作为实体表示（如H1、H2
等）。将特征向量通过全连接层和 Softmax 分类器进行关

系预测，如式（3）所示。

r = arg max (Softmax (W [Hcls；H1；H2 ] + b) ) （3）
其中，W 和 b 为可训练参数，r 是预测的关系类别。模

型通常通过交叉熵损失函数进行训练，但这种方法在通用

数据领域充足时表现良好，在特定领域数据稀缺时表现会

显著下降。

1.2.2　基于少样本学习的关系抽取

少样本关系抽取任务的核心要点在于，在给定极少标

注数据的前提下，学习到有效的关系表示并泛化到新的关

系类型。现有的少样本关系抽取方法通常依赖于预训练

的语言模型（Pretrained Language Model，PLM），这些模型往

往使用大量语料进行预训练，可以学习到丰富的语义信

息。例如，基于度量和相似度的方法，该方法通过支持集

样本，为每一个类别构建一个样本中心并映射到高维向量

空间中，将查询集的样本映射到相同的样本空间中，计算

其与每个样本中心的欧几里得距离，并将其分类为最接近
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的样本中心所属的关系类型。此外，利用 BERT 预训练任

务目标的特点，基于 BERT 模板的方法将关系分类任务转

换为掩码语言模型（Masked Language Model，MLM）训练任

务，将关系标签设计为模板填空，让 BERT 直接预测关

系［18］。这种方法更贴近 BERT的预训练目标，使其在少样

本情况下泛化能力更强。然而，这些方法仍然需要少量的

支持集样本进行训练。在新关系类型上，完全零样本（Ze⁃
ro-Shot）情况下效果仍然不理想，且对于未定义的关系，模

型容易误分类，泛化能力下降。

1.2.3　基于大语言模型的关系抽取

随着大语言模型（Large Language Model，LLM）的流

行，越来越多研究着眼于使用大语言模型进行关系抽取。

大语言模型凭借其强大的生成能力，在少样本设定下表现

出接近甚至超越全监督方法的性能。例如，Wadhwa 等［19］

使用 GPT-3在多个数据集（如 CoNLL04［20］和 NYT［21］）上进

行实验，通过N-way K-shot的设定在提示词中随机嵌入属

于 N 个随机标签类型、每个标签 K 个样本，即使在不进行

有监督微调的前提下，效果也超越了全监督学习方法。在

金融领域，数据通常具有高度的专业性和敏感性，而构建

大规模标注数据集的成本高昂且难以获取。因此，结合少

样本学习与提示工程进行关系抽取具有重要意义。

2 基于大语言模型的少样本关系抽取

少样本方法可以在极少标注数据的情况下，将大模型

泛化到新关系类型，而提示工程则能优化模型的输出格

式，提高信息抽取准确性和可控性。金融关系（如企业并

购、投资关系、股权结构等）往往涉及复杂的推理过程，因

而少样本学习结合提示工程为金融领域的知识图谱构建、

风险评估和监管合规等应用提供了一种高效、低成本的解

决方案。

2.1　总体方案与流程

如图 1所示，本文方案整体流程共分为 5个步骤：①构

建用于少样本关系分类的支持集与查询集，作为后续预测

与验证的基础；②采用基于相似度的支持样本选择策略，

从支持集中选取与查询样本语义接近的示例，提升模型泛

化能力；③结合数据集的内容设计引导模型完成关系分类

任务的结构化提示词；④基于所构建的提示模板，完成第

一阶段的关系预测；⑤对第一阶段的预测结果进行验证与

筛选，提升最终分类结果准确性与鲁棒性。本文创新主要

体现在整体方案流程中的步骤③（提示词设计）和步骤⑤
（关系自适应验证）。在步骤③中，针对金融领域关系抽取

任务设计了结构化的提示词，以充分捕获细粒度的领域语

义；在步骤⑤中，通过关系预测后的自适应验证机制有效

降低了大语言模型的幻觉问题，提升了抽取结果的鲁

棒性。

2.2　支持集与查询集构造

少样本提示构建的核心目标是利用少量支持集实例，

使大模型能够学习关系抽取任务，并通过适当的提示设计

优化模型推理能力。在此设定下，本文方法构造一个支持

集（Support Set）S 和一个查询集（Query Set）Q，其中支持集

S 包含 N 个关系类型，每个关系类型选取 K 个样本，如式

（4）所示。

S = ⋃N
j = 1{(Tk，e1，k，e2，k，rj )}K

k = 1
（4）

其中，共有 N个预设关系类型，Tk 是第 j个预设关系类

型中第 k个样本所对应样本中的文本，e1，k 和 e2，k 分别是第 k
个样本中第 1 和第 2 个实体，rj 是第 j 个关系类型的标签。

查询集 Q 包含需要预测关系的样本，目标是利用 S进行推

理，如式（5）所示。

Q = {(Tq，e1，q，e2，q )}M

q = 1
（5）

其中，M是查询样本数量，Tq 是第 q个查询样本，e1，q 和

e2，q 分别表示第 q个样本中第 1和第 2个实体，并且 S ∩ Q =
∅，即查询集中的样本不会出现在支持集中。

2.3　基于语义增强的Few-Shot示例选择

使用 BERT 等工具获取语义相似的样本，可以确保少

样本示例与查询样本的上下文匹配度更高，从而优化大模

型的提示词构造。语义增强的示例选择减少了噪声，使模

型更容易学习正确的关系模式，从而提升预测准确性［22］。
本文使用预训练 FinBERT 模型计算查询样本 xq ∈ Q 与关

系 r 的候选样本 xr，i ∈ Dr 之间的语义相似度，其中集合 Dr

为关系 r 的样本集合［7］。预训练的 FinBERT 是一种基于

BERT 架构的金融领域语言模型，它通过在大规模金融语

料库上进行无监督学习，从而获得对金融文本的深层语义

和上下文理解能力。FinBERT 保留了原始 BERT 的双向

Transformer 结构，但在金融文本上重新训练，使其词向量

和语言建模能力更加贴合金融领域。具体而言，FinBERT
的目标是最小化如式（6）所示的联合损失函数。

minθ EX~Dpre
[LMLM (FinBERTθ ( X ) + LNSP (FinBERTθ ( X ) ]  （6）

其中，θ 是模型的参数集合，X 是金融预训练语料库

Fig. 1　The framework of the proposed method 
图1　所提方法框架
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Dpre的输入序列，LMLM 是掩码语言建模的损失，掩码语言建

模任务在输入句子中随机遮蔽部分词语，让模型根据上下

文预测被遮蔽的词，学习词的语义和上下文依赖关系。

LNSP 是下一句预测的损失，目的在于让模型判断第二句话

是否为第一句话的真实后续，用于学习句子级的逻辑与篇

章结构关系。

设 hq 和 hr，i分别为 xq和 xr，i的文本嵌入，如式（7）所示。

hq = FinBERT ( xq )， hr，i = FinBERT ( xr，i ) （7）
相似度度量采用余弦相似度 Sim(∙)，如式（8）所示。

Sim ( xq，xi ) = hq ⋅ hr，i

 hq ∙ hr，i

（8）
其中， ∙ 为取模运算，对于所有的候选样本，计算与查

询样本 xq 之间的余弦相似度，并选取 K 个最相似的样本，

如式（9）所示。

Sr，K = arg max
S' ⊂ Dr， || S' = K

 ∑
xi ∈ S'

Sim ( )xq，xi （9）
其中，Sr，K 为最终选择的 K 个与查询样本最相关的少

样本示例的集合。

2.4　提示词设计

金融领域特有的专业术语密集、关系复杂且语义细微

差别显著，通常难以依靠传统深度学习方法获得大量标注

数据以进行监督学习。而大语言模型经过大规模预训练，

天然适合通过少样本提示方式进行知识迁移，在提示工程

引导下能迅速适应金融文本的特殊语义环境。因此，本文

选择基于大语言模型的少样本提示技术，将其用于金融关

系抽取任务，能够有效弥补传统方法在数据稀缺情况下的

不足，实现高效准确的关系识别。

提示词设计如图 2 所示。为了使模型能够充分理解

任务需求和相关关系类型，本文结合支持样本语义内容，

设计了结构化的提示词模板，引导模型完成关系分类任

务。提示词设计主要包括如下部分：

（1）关系类型说明。为所有候选关系类型撰写自然语

言说明，引入“e1”和“e2”作为实体占位符，用于表达该关

系的一般语义结构。例如，“e1 was acquired by e2”表示“公

司 e2收购了公司 e1”或者“公司 e1被公司 e2收购”。

（2）少样本示例构造。针对每种关系类型，从支持集

中选择语义最相近的 K个真实样本，将其中的实体名称替

换为占位符“e1”“e2”，并以自然语言形式嵌入提示中，用

作范例输入。

（3）实体标注方式。为了清晰标识预测目标中的实体

对，真实文本中的实体使用特定符号（如“&&”“$$”等）进

行 包 裹（例 如“&& Badgeville && subsequently raised a 
$12M Series B round in July 2011，led by @@ Norwest Ven⁃
ture Partners @@ and El Dorado Ventures.”。其中，“Bad⁃
geville”表示头实体，“Norwest Venture Partners”表示尾实

体）。此有助于模型准确聚焦于实体间的语义关系，并压

缩输入长度、增强结构清晰度。

该提示模板不仅结合了任务语义信息和真实语料示

例，还强化了模型对头尾实体角色的理解，确保大语言模

型在推理过程中能够有效迁移已有知识，从而执行更稳

定、精确的关系分类判断。

2.5　第一阶段少样本关系预测

在完成支持集 Sr，K 和小样本提示词 Pr，K 的构造后，第

一阶段的目标是利用这些提示信息，引导大语言模型对查

询样本 xq = (Tq， e1，q，e2，q )中的实体对关系进行初步预测。

具体而言，查询样本 xq 通常为一段包含两个实体 e1，q

和 e2，q 的金融文本 Tq，大语言模型通过接收基于支持集构

建的提示词 Pr，K，以少样本方式学习如何在相似语义上下

文中识别关系类型。提示词中包含了若干由支持集中选

出的语义相似示例，每个示例都明确标注了实体对及其对

应关系，从而提供了学习范式。在该阶段，大语言模型不

对参数进行微调，而是将任务转化为自然语言推理，通过

提示驱动的生成方式输出预测结果。设模型输出的预测

关系为 r*
q，则该预测过程可形式化为如式（10）所示。

r*
q = f ( xq；Pr，K ) （10）

其中，函数 f (∙) 表示在提示词引导下，大语言模型对

关系类型的分类函数，参数 Pr，K 表示构造的提示模板集，

包含了每个关系类型对应的少样本示例。这一阶段的关

键优势在于无需训练，即可利用预训练语言模型的知识实

现关系识别，尤其适用于标注数据极为稀缺的金融场景。

该过程也为后续第二阶段自适应验证提供了初步预测

基础。

2.6　第二阶段少样本关系自适应验证

大模型的幻觉问题指模型在缺乏真实信息支持的情

况下生成错误或虚假的内容，尤其在金融、法律等专业领

域，幻觉可能导致误导性结论，影响关系抽取和决策可靠

性［23］。对大模型的输出进行自我验证可以减少幻觉问题，

通过让模型在初步预测后重新评估并确认其答案，结合上

下文信息修正错误预测，从而提高关系抽取准确性和可

靠性。

Fig. 2　Prompt of stage 1
图2　阶段一使用到的提示词
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本文进一步提出了结构化的自适应验证机制，将第一

阶段的预测结果 r*
q 追加至验证提示词P'r，K 以构建出完整的

二次提示结构。在少样本的设定下，该结构不仅包含与第

一阶段相同的少样本支持集示例，还在末尾明确提示

模型。

该机制的核心优势在于：不依赖额外人工示例或外部

知识，仅通过增强语言提示结构，即可在少样本甚至零样

本设定下提升推理稳定性。此外，相比传统思维链提示主

要用于生成类任务，本文方法在关系分类任务中引入结构

化自我验证，为高风险领域关系识别提供了一种轻量级、

可扩展的方案。

将第一阶段的预测结果 r*
q 添加到自适应验证提示词

P'r，K 中，要求对第一阶段的结果进行自我检查，如式（11）
所示。

rq = f ( r*
q ；P'r，K ) （11）

其中，式（10）和式（11）使用相同的查询模型 f (∙)。

3 实验与结果分析

3.1　实验基线

实验中的基线包括了基于原型网络［17］的 Proto-
BERT、BERTEM［16］和 BERT-Prompt［18］。Proto-BERT 使用支

持集示例创建关系类型原型，查询示例与关系原型通过计

算相似性分数匹配。BERTEM中，实体在上下文中的起始

和结束位置被加入了特殊的实体标记符号，将起始实体标

记位置的表示拼接起来，作为整个样本的表示，查询样本

通过与支持样本的相似度进行分类。BERT-Prompt 方法

通过将关系分类任务转化为掩码语言建模问题，利用模板

将输入改写为包含“［MASK］”的句子，模型根据上下文预

测掩码处的词，并将每个关系映射为词表中的具体词项，

最终根据预测词的概率选择关系类别，从而实现关系抽

取。这种方法充分利用了预训练语言模型的知识，尤其适

用于少样本场景。

3.2　实验设置

本文实验采用N+1-way K-Shot设定，即从训练集中每

个关系标签 r的集合 Dr 中挑选少样本构成支持集。其中，

N 为从预设关系集 R 中随机挑选的关系类型数量，且 N ≤
| R |，K ∈ { 0，1，2，3，4，5 }，K ≪ min

r ∈ R
 |Dr|，特 别 地 ，当 K = 0

时，该任务为零样本学习任务。为了充分识别负样本，向

支持集 S 中额外添加了一个负样本标签（None-of-the-
Above，NOTA），即不属于任何已知关系类型的样本。查询

集Q来自于包含所有验证集和测试集的样本，用于评估模

型的关系分析能力。生成模型分别选用 ChatGPT-4o-
mini、DeepSeek-R1 和 Claude 3-Haiku。此外，基线实验所

使用的超参数如表 1所示。

3.3　数据集

实验中使用 FIRE数据集［24］和CORE数据集［25］以评估

模型表现。FIRE 数据集是一个面向金融领域的命名实体

识别与关系抽取任务的数据集，共包含 3 025个实例，涵盖

13种实体类型和 18种关系类型。该数据集主要来自 SEC
财报和金融新闻文章，所有样本均由单一注释者手工标

注，以确保标签的一致性和质量。数据集按照 70% 训练

集、15% 验证集和 15% 测试集的比例划分，其中训练集包

含 2 117 个样本，验证集和测试集各为 454 个样本。FIRE
特别记录了每个样本的标注时间，可用于支持课程学习等

机器学习策略。CORE数据集是一个用于评估模型少样本

学习能力的金融领域数据集，包含了 11个正类型标签和 1
个负类型标签。其中，训练样本有 4 000 个，测试样本有

708个，将训练样本进一步划分为训练集和验证集，训练集

有 3 298个样本，验证集有 702个样本。

3.4　评估标准

实验中使用准确率（Precision）、召回率（Recall）和F1分
数以评价本文方法的表现。其中，准确率为模型预测为正

类的样本中真正为正类的比例，描述了模型预测准确性；

召回率为实际为正类的样本中，被正确预测的比例，描述

了模型预测全面性；F1为准确率和召回率的加权平均，综

合衡量两者的平衡性。设真正例（True Positive，即预测正

确的正例）为 TP，假正例（False Positive，即预测错误的正

例）为FP，假负例（False Negative）为FN，则准确率、召回率

和F1的计算方法分别如式（12）—式（14）所示。

Precision = TP
TP + FP

（12）
Recall = TP

TP + FN
（13）

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

（14）
其中，当预测标签为正例且与真实标签完全一致时被

视为真正例，否则被视为假正例；当预测标签为负例且真

实标签为负例时被视为真负例，否则被视为假负例。

3.5　实验结果分析

表 2 和表 3 中，1、2 和 3 是基线方法，分数均引用自

Borchert 等［25］，标注为“-”的为基线方法中不支持该项或

者没有公开，4、5和 6是本文研究的实验结果。由表 2和表

3 可知，大语言模型在零样本条件下即具备较强的关系抽

取能力。如 ChatGPT-4o-mini和 DeepSeek-R1在零样本的

情况下表现已经接近甚至超越传统基于BERT和有监督方

法的最好水平。这表明，现代大语言模型在没有额外示例

的情况下仍能较为准确地理解和归纳关系类别。大语言

模型在预训练时已经接触到了大量金融领域的知识，这也

Table 1　Hyperparameters of baseline experiments
表1　基线实验使用的超参数

序号

1
2
3
4
5

参数名称

max_len
batch_size

gradient_accumulation_steps
max_steps

learning_rate

参数解释

最长输入序列长度

单次训练批大小

梯度累积步数

总训练步数

学习率

参数值

256
1

64
500

2×10-5
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预示着其在面临全新领域的信息抽取任务时仍能取得显

著效果。

在 CORE 数据集上的实验结果说明了少样本提示应

用于具体模型时效果上存在的差异。对于 ChatGPT-4o-
mini，随着提示样本数量的增加，其准确率呈持续上升趋

势，F1分数和召回率虽有波动，但整体表现有所改善，说明

该模型对提示示例的语义归纳能力较强。而 DeepSeek-
R1 在零样本时对任务的理解已较为充分，提示样本的增

加对各项指标的影响相对较小，分数波动不大。这一现象

表明，不同大语言模型对少样本提示的依赖程度不同，且

其响应在准确率、召回率和 F1 等不同指标上可能并不一

致。对部分大模型而言，少样本提示的作用更多体现在优

化边缘案例而非整体性能的显著提升。

从二阶段的自适应验证可以看出（见图 3），不同的大

语言模型表现存在显著差异。在 ChatGPT-4o-mini 和
DeepSeek-R1上，自适应验证在少样本设定下带来了 F1分
数的小幅度提升。这表明，对于一些大语言模型，自适应

验证有助于修正错误预测，提高推理稳定性。然而，在

Claude-3-haiku 模型上，自适应验证机制的引入使得其整

体效果不佳。在零样本设定下，仅带来轻微的 F1 分数提

升，而在 1-shot和 5-shot条件下，F1分数不升反降，尤其在

5-shot 设定中，其 F1 分数从 73.38% 下降至 70.26%。这表

明，Claude可能对二次推理过度敏感，导致错误修正，即在

本不需要修改的情况下改变了正确答案。此外，在提示样

本数量逐步增加时，二阶段的自适应验证会给预测结果带

来不同的影响。在零样本和 1-shot设定下，二阶段的自适

应验证相较于不使用验证机制时表现出一定的性能提升。

这可能是因为在提示样本较少的设定下，模型对关系的理

解仍然依赖其内部知识，而非示例样本示例提供的明确模

式。模型预测可能更受提示词结构、少样本示例质量的影

响，导致部分预测偏差较大。而自适应验证可以让模型重

新评估自身推理，提高结果稳健性。在多样本（如 5-shot）
的设定下，自适应验证所带来的增益减弱，甚至可能导致

下降。这一趋势表明，当少样本示例数量较多时，自适应

验证的作用变得不稳定，甚至可能适得其反。

图 4—图 6 展示了在不同大语言模型（ChatGPT-4o-
mini、DeepSeek-R1 和 Claude 3.5）下，针对随机挑选的 6 个

关系类别（包含 5个关系类型与 1个无关系类别 undefined）
在不同样本支持设置（5-way 0-shot、1-shot、5-shot）下的

准确率表现，用于分析不同模型对少样本关系分类任务的

敏感性与泛化能力。

从整体趋势看，不同关系类别在各模型中的表现具有

显著差异，尤其在样本支持数量变化时的响应程度各不相

Table 2　Experimental results of few-shot relation extraction on the 
FIRE dataset

表2　FIRE数据集上少样本关系抽取实验结果 （%）

序号

1
2
3
4

5

6

模型名称

Proto-BERT［22］

BERT-Prompt［18］

BERTEM［16］

GPT-4o-mini
+自适应验证

DeepSeek-R1
+自适应验证

Claude-3-haiku
+自适应验证

5-way 0-shot
（零样本）

准确

率

-
-
-

50.16
50.85
79.25
80.90
32.22
28.53

召回

率

-
-
-

82.14
70.03
90.31
88.26
94.70
84.68

F1

-
-
-

62.28
59.96
84.42
84.42
48.08
42.68

5-way 1-shot
准确

率

-
-
-

53.47
53.27
88.77
90.58
53.68
24.25

召回

率

-
-
-

93.43
89.95
88.77
89.61
82.16
85.58

F1

27.04
75.43
49.42
68.01
66.92
88.77
90.09
64.94
37.79

5-way 5-shot
准确

率

-
-
-

61.46
61.62
80.20
83.45
54.84
37.01

召回

率

-
-
-

77.29
76.09
89.25
92.86
91.67
87.92

F1

30.04
75.39
75.56
68.47
68.09
84.48
87.90
68.62
52.09

Table 3　Experimental results of few-shot relation extraction on the 
CORE dataset

表3　CORE数据集上少样本关系抽取实验结果 （%）

序

号

1
2
3
4

5

6

模型名称

Proto-BERT［22］

BERT-Prompt［18］

BERTEM［16］

GPT-4o-mini
+自适应验证

DeepSeek-R1
+自适应验证

Claude-3-haiku
+自适应验证

5-way 0-shot
（零样本）

准确

率

-
-
-

58.97
67.03
80.07
84.44
58.74
69.86

召回

率

-
-
-

81.86
70.83
85.66
86.73
86.50
73.78

F1

-
-
-

68.55
68.88
82.77
85.57
70.00
71.77

5-way 1-shot
准确

率

-
-
-

61.80
71.27
84.12
84.54
61.66
66.79

召回

率

-
-
-

79.92
68.71
84.41
87.41
80.08
66.54

F1

26.54
53.27
36.27
69.70
69.96
84.26
85.93
69.67
66.67

5-way 5-shot
准确

率

-
-
-

69.54
76.11
88.54
85.53
75.28
75.30

召回

率

-
-
-

84.64
79.36
85.00
88.67
71.58
65.85

F1

31.96
74.16
44.53
76.35
77.70
86.73
87.07
73.38
70.26

Fig. 4　Example analysis for specific relationship types（ChatGPT-4o-
mini）

图4　针对具体关系类型的实例分析（ChatGPT-4o-mini）

Fig. 3　Experiment results
图3　实验结果
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同。如图 4 所示，以 ChatGPT-4o-mini 为例，其在“ac⁃
quired_by”与“collaboration”类别下的准确率在 0-shot（零

样本）情况下已处于较高水平，说明该模型对这类关系的

理解能力较强，增加少量样本后准确率波动较小，提升空

间有限；而对于如“shareholder_of”等初始准确率较低的类

别，随着支持样本数量的增加，模型准确率显著提升，体现

出良好的少样本适应能力。如图 5 所示，DeepSeek-R1 表

现相对更稳定，其在多数关系类别中，即使在 0-shot 场景

下也能达到较高的准确率，且随样本数增加呈现出轻微但

一致的上升趋势，说明该模型对不同关系具有更好的初始

泛化能力，同时在 few-shot 设置下仍能进一步吸收支持样

本带来的语义补充。相比之下，如图 6 所示，Claude 3.5 在

多数关系上的表现波动较大，缺乏统一趋势。例如，其在

“client_of”与“regulated_by”类别下的准确率在添加支持样

本后反而下降，可能表明该模型在少样本设置中提示响应

不稳定，或存在对输入示例干扰敏感的问题。

因此，对于关系类型区分性强或语义明确的类别，部

分大语言模型在无样本的情况下已具备较高判断能力，少

样本支持对性能提升影响有限。对于关系语义模糊或模

型先验较弱的类别，引入支持样本可以显著提高模型识别

准确率。总体来看，引入少量高质量样本对于提升低基准

性能类别的表现具有积极作用，而高基准关系类别则可通

过结构设计优化效率而非依赖更多样本。

4 结语

本文结合基于类BERT模型相似度搜索的少样本示例

选择方法和大语言模型，设计了一种在金融领域少样本甚

至零样本条件下实现关系抽取的模型，可在样本稀缺的情

况下有效抽取金融类关系。实验结果表明，当前基于大规

模语料训练大语言模型在零样本设定下已经具有较强的

关系识别能力，效果已大幅度超越了传统基于 BERT 的少

样本学习模型的表现。这表明大语言模型在预训练阶段

已经学习到了各领域具有一定深度的知识，使其在特定领

域拥有了较强的泛化能力。

研究发现，少样本提示的作用因模型不同而存在差

异，对于效果理想的大模型，少样本提示并未带来显著效

果提升，甚至可能对模型表现存在负面影响。该现象可能

源于大模型自身知识的充分性，使得外部知识价值降低。

同时，主流大语言模型已具备较强的自主关系推理能力，

对少样本选择策略的依赖性降低。

随着大语言模型的参数规模和预训练语料规模的增

长，传统的少样本学习范式可能需要重新评估，并且在知

识密集型任务中，大模型的零样本推理能力可能已经足够

强大，以至于少样本示例的增量贡献有限。在应用层面，

该研究表明，在金融 NLP 任务中，零样本关系抽取已经具

有较高的实用价值，从而减少了对人工示例设计的依赖，

从而为实际部署提供了更高的灵活性。
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