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自然语言处理算法工程师，研究方向为多模态信息融合，企业智能合规，

跨模态内容检索。目前负责阿里巴巴企业智能算法研发工作，负责企业智
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多篇多模态相关的SCI论文，在跨模态检索领域以及合规领域都有相关技

术研究和内容沉淀。
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业务相关技术背景
PART 01



1.1 多任务大语言模型（大语言/多模态大模型）

Zhao W X, Zhou K, Li J, et al. A survey of large language models[J]. arXiv preprint arXiv:2303.18223, 2023.

⚫ 统计语言模型（SLM）：基于马尔科夫假设建立词预测模型，当词较多时，独热编码的维度会非常大，使得模型难以训练

⚫ 神经语言模型（NLM）：通过引入分布式词向量来表征单词。word2vec通过一个浅层的神经网络（分为CBOW和Skip-gram两种方

式）来学习分布式单词的表示。从而在向量空间中，可以通过语义的叠加和删减从一个单词得到另外一个单词（比如：皇后-女性=国

王）

⚫ 预训练模型（PLM）：transformer架构出现，ELMO，BERT的预训练-微调范式（在下游的分类头或其他适配器上进行参数训练）极

大的提高了模型在各类NLP任务中的性能。

⚫ 大语言模型（LLM）：基于decoder的GPT-3.5涌现能力。上下文学习ICL和思维链COT的特点，大模型在更多复杂任务表现出色



1.1 多任务大语言模型（大语言/多模态大模型）

Zhao W X, Zhou K, Li J, et al. A survey of large language models[J]. arXiv preprint arXiv:2303.18223, 2023.

https://github.com/HqWu-HITCS/Awesome-Chinese-LLM



1.1 多任务大语言模型（大语言/多模态大模型）

https://github.com/HqWu-HITCS/Awesome-Chinese-LLM

底座 包含模型 模型参数大小 训练token数 训练最大长度 是否可商用

ChatGLM
ChatGLM/2/3 
Base&Chat

6B 1T/1.4 2K/32K 可商用

LLaMA
LLaMA/2 
Base&Chat

7B/13B/33B/65B 1T/2T 2k/4k 部分可商用

Baichuan
Baichuan/2 
Base&Chat

7B/13B 1.2T/1.4T 4k 可商用

Qwen
Qwen/1.5 
Base&Chat

7B/14B/72B 2.2T/3T 8k/32k 可商用

BLOOM BLOOM 1B/7B/176B-MT 1.5T 2k 可商用

Aquila Aquila/2 Base/Chat 7B/34B - 2k 可商用

InternLM
InternLM/2 
Base/Chat/Code

7B/20B - 200k 可商用

Mixtral Base&Chat 8x7B - 32k 可商用

Yi Base&Chat 6B/9B/34B 3T 200k 可商用

DeepSeek Base&Chat 1.3B/7B/33B/67B - 4k 可商用



1.1 多任务大语言模型（大语言/多模态大模型）



1.1 多任务大语言模型（法务大模型）

https://github.com/HqWu-HITCS/Awesome-Chinese-LLM https://github.com/FudanDISC/DISC-LawLLM



1.2 检索系统相关技术

1. Query 理解：主观题作答需结合考生自我认知，无固

定的参考答案，这类题目答案的修改主要依赖于考官个

人判断，打分具有主观性

2. 召回：参考答案可能有缩写、冗余内容，这些内容对考

官无压力，而算法模型无法识别与判断

3. 排序：问题和参考答案来自不同语言，阅卷需要考虑不

同语言回答时的语境问题



1.3 法律文书要素(关系)抽取相关内容

Lu Y, Liu Q, Dai D, et al. Unified structure generation for universal information extraction[J]. arXiv preprint arXiv:2203.12277, 2022.



基于大语言模型的自然语言处
理任务

PART 02



2.1 基于大模型的检索增强生成RAG

RAG-检索增强生成 ：模型在回答问题或生成文本时，首先从广阔的文档库中寻找相关信息。然后，模型使用这些找到的信息来生成回

答或文本，从而提高其预测的准确度。

1. 使用编码模型（如 BM25、DPR、ColBERT 等）根据问题找到相关的文档。

2. 生成阶段：以找到的上下文作为基础，系统生成文本

https://arxiv.org/abs/2312.10997
https://aws.amazon.com/cn/what-is/retrieval-augmented-generation/

https://arxiv.org/abs/2312.10997


2.1 基于大模型的检索增强生成RAG

RAG-检索增强生成 ：

1. 检索: RAG首先通过一个检索系统（例如

Dense Passage Retrieval, DPR）从一个

大规模的文档数据库中检索出与输入查询

最相关的文档。

2. 上下文选择: 模型选取检索到的文档中的

相关片段，并将其与原始查询一起作为上

下文送入到下一步骤。

3. 序列生成: 使用LLM结合原始输入和检索

到的上下文，生成答案或者续写文本。

4. 边缘概率计算: 对于生成的每个词，计算

其在所有检索到的文档片段上的边缘概率。

5. 后处理和输出: 选择概率最高的生成序列

作为最终输出，完成整个生成任务。

https://arxiv.org/abs/2312.10997

https://arxiv.org/abs/2312.10997


2.1 基于大模型的检索增强生成RAG

https://github.com/chatchat-space/Langchain-Chatchat



2.2 大模型结合命名实体识别

1. Named Entity Recognition：主观题作答需结合考

生自我认知，无固定的参考答案，这类题目答案的修改

主要依赖于考官个人判断，打分具有主观性

2. Relation Extraction：参考答案可能有缩写、冗余内

容，这些内容对考官无压力，而算法模型无法识别与判

断

3. Event Extraction：问题和参考答案来自不同语言，

阅卷需要考虑不同语言回答时的语境问题

4. Universal Information Extraction：如合规、业务、

个人成长相关，并且部分题目有明显的垂类特征，对考

官评分也有一定要求



2.2 大模型结合命名实体识别

1. Named Entity Recognition：主观题作答需结合考

生自我认知，无固定的参考答案，这类题目答案的修改

主要依赖于考官个人判断，打分具有主观性

2. Relation Extraction：参考答案可能有缩写、冗余内

容，这些内容对考官无压力，而算法模型无法识别与判

断

3. Event Extraction：问题和参考答案来自不同语言，

阅卷需要考虑不同语言回答时的语境问题

4. Universal Information Extraction：如合规、业务、

个人成长相关，并且部分题目有明显的垂类特征，对考

官评分也有一定要求

Large Language Models for Generative Information Extraction: A Survey



企业智能法务合规实践
PART 03



3 框架大图

1. 事前：合规考试、合规阅卷、查阅

2. 事中：制裁管制、合规审核

3. 事后：案件整理、内容收案

1. 提示工程与小模型：合规考试、合规审核

2. 内容检索与大模型：制裁管制、合规阅卷

3. 信息抽取与大模型：案件整理、内容收案



提示工程与模型组合
PART 3-1



3.1 合规考试与审核

企业合规培训至关重要，确保员工明确法律界限。培训核心包括：

• 合规学习：简化材料，提取知识点，总结复习。

• 合规测试：考题定制，评估员工合规学习情况。

• 合规审核：营销合规，广告宣传是否符合法律。

小考/考呀考试系统支持企业内外合规测试，广泛服务集团员工和合作商家。企业智能算法团队已在小考的应用场景中实现智能化探索，

包括试题智能生成、改写和主观题自动评分，与小考团队协作推动自动化和智能化进程。



3.1.1 合规学习与评测：知识点提取与智能出题



3.1.1 合规学习与评测：知识点提取与智能出题

1. 特定领域出题：用户提供关键词，系

统检索现有文档库并提取top-k相关文

档，生成相关问题。算法任务融合了

检索、摘要以及文本生成的步骤。

2. 结合材料出题：系统对用户提交的材

料执行知识点提取，类似内容摘要。

基于知识点，系统会进一步生成相应

的问题。



3.1.1.1 知识点抽取与智能出题



3.1.1.2 试题膨胀

现有问题：

⚫ 题库扩展：特定场景下单个知识点生成题目有限，无法满足无限训练的需求。

⚫ 题型丰富："小考"目前主要包括单选题、多选题、判断题和问答题四种类型。

通常，不是所有题型都涵盖了所有知识点，这限制了题型多样性。

技术探索：

⚫ 数据增强：利用EDA（Exploratory Data Analysis）技术进行题目改写，但这

种方法可能会改变题干意义，降低题目质量，并引入歧义。

⚫ 文本复述：尝试通过微调中文文本复述模型来改写题目，但受限于模型性能，

常出现编码错误、无关文本或控制不佳的复述长度，导致不理想的结果。

⚫ 大语言模型SFT：在现有题库中，同一知识点下不同题型的关联性不强，缺乏多

样的转换示例，这限制了基于SFT（Supervised Fine-Tuning）的应用范围。

文本复述模型和数据增强工具主要用于选择题改写，对于更复杂的题目，我们

结合Qwen-72B，重点聚焦在prompt工程，通过对长文档类型的题目输入进行改

写，规范输出格式，进而实现四个题型间的多题型和多数量的题目转换。



3.1.1.2 试题膨胀



3.1.2 合规审核宣传审查合规

1. 一方面，采用关键词库的形式，命中文本中的

关键词并标记，得到相应的修改意见（关键词

和对应的词库都维护在词库中并持续更新）。

2. 另一方面，将OneDoc生成的文本输入到LLM

（实验时分别使用了Qwen、ChatGLM、GPT-

3.5、GPT-4、若干法务大模型等等，最终决定

先采用Qwen）中，通过设计prompt工程，要

求LLM输出审核后发现的问题以及相关的修改

意见



3.1.2 合规内容之宣传审查合规

1. 内容处理：识别相关的文本内容

2. 关键词词库：内容筛选匹配。

3. 大模型检索：检索案例，给出原

因，提出建议。



内容检索与大模型
PART 3-2



3.2.1 企业智能小判检索优化



3.2.1 企业智能小判检索优化



3.2.1 企业智能小判检索优化

1. 链路简单：原始链路在接收用户输入后，仅有向量编码及关键词正则匹配进行检索召回得到结果。

2. 交互简单：原始链路在检索到相关内容后，通过小判透出结果，交互简单，上下文理解能力有限，在需要进行多个候选文档内容整

合时，知识整合能力不足。随着LLM的火热，人机交互掀起潮流，这对小判的优化是个启发。

3. 模型简单：使用的向量编码模型较为简单，需要扩充多种场景内容和服务优化。



3.2.1 企业智能小判链路优化

数据处理:

● 针对现有业务数据集进行清洗和整合，对业务数据分布不均衡问题，我们尝试

结合大模型和文本改写策略增强数据。

● 长文本分割，结合段落/章节、滑动窗口处理、主体分割（如文本聚类）、摘

要抽取等来切分文本，得到完整语义的片段信息。

内容召回:

● query召回内容，采用更高维度双塔模型编码向量。

● 构造难负样本，多路召回，实现了更精确的内容召回

相关性与重排:

● 结合业务场景构造短-长文本(QA)匹配数据集，并对业务数据和输入query内

容进行改写，构造难负样本，平衡样本分布。

● 法务专属trick，长文档文本分割与整合

大模型交互:

● 通过加入大语言模型（LLM），人机交互能力和上下文理解能力。

● 监督式微调（SFT）来提升Qwen模型的性能，确保了输出质量

● 设计微调指令，通过GPT-3.5/4和人工评分，确保输出的高质量。



3.2.2 合规制裁审核

1. 多语言实体处理，确保对包含多个别名和语言

版本的实体名单进行精确匹配。

2. 用户查询适配，提高对简称、误输或非标准查

询的处理能力，保证结果的准确性。

3. 名单库的动态管理和维护，应对规模庞大且持

续更新的数据集，实现实时、准确的实体识别

和链接。



3.2.2 合规检索工具与制裁出口管制

数据处理流程优化:

• 设立多源数据整合管道，从道琼斯、阿里云等渠道更新制裁名单。

• 将名单按照语言类别分区，专门处理中英文和其他语言的多路查询，提高查

询匹配效率。

查询处理（Query Processing, QP）优化:

• 实现高效的查询预处理，包括特殊字符处理、错别字纠正、乱码清理。

• 引入文本清洗和标准化流程，减少输入错误对检索结果的影响。

向量化召回机制:

• 中英文文本编码模型进行向量化，构建高效的向量索引。使用翻译接口，多

语言召回结果。

• 内部算法平台上实现召回服务，结合开源faiss索引为备份策略，保证服务的

稳定性。

相关性排序与模型微调:

• 微调模型以改善同语言匹配的相关性评分。对不同语言，分别收集相关语言

开源数据和实体名单内容，形成三类数据(中、英、其他)。



3.2.3 小考考试主观题内容阅卷



3.2.3 小考考试主观题内容阅卷

1. 无参考答案：主观题作答需结合考生自我认知，无固定

的参考答案，这类题目答案的修改主要依赖于考官个人

判断，打分具有主观性

2. 答案缺失：参考答案可能有缩写、冗余内容，这些内容

对考官无压力，而算法模型无法识别与判断

3. 语言问题：问题和参考答案来自不同语言，阅卷需要考

虑不同语言回答时的语境问题

4. 题型繁多：如合规、业务、个人成长相关，并且部分题

目有明显的垂类特征，对考官评分也有一定要求

5. 题目重复：考官使用相同题目制作试题，题目会有相似

的同类型问题，并且带有考生的答案和对应的分数



3.2.3 小考考试主观题内容阅卷

1. 多任务主观题评分架构，首选低参数量的文本生成模型

进行答案生成，并将现有题库用作辅助知识库，即使在

缺少标准答案的情况下也能评分。

2. 答案召回与生成：当主观题缺少标准答案时，我们利用

题库中相似题目的答案进行召回，得到top-5个用户答

案/参考答案，选取人工评分较高的参考答案，并结合

生成模型制定新参考答案。

3. 多维度评分系统：采用一种综合性评分方法，不仅比对

参考答案和考生答案，还综合考虑题目内容、相关性以

及答案相似度，从多个角度优化评分准确性和用户体验。

4. 经典算法辅助：为增强评分系统的健壮性，我们整合了

N-Gram等传统技术作为补充，确保评分不仅基于语义

匹配而忽略实际内容差异。



信息抽取与大模型
PART 3-3



3.3 合规数据分析与内容整理

起诉状范本



3.3 合规数据分析与内容整理

1. 法律文件质量问题：法律文档通常通过拍照或扫

描成PDF格式，多样化的文书格式和扫描质量问

题，如手写内容和模糊字迹等，可能影响文字分

析。

2. 文档内容泛化困难：当前系统处理的文书类型有

限，泛化能力不强，若要支持更多文书种类，则

需对服务架构进行大幅调整以包含更多字段。

3. 实体抽取难度：法律文书的处理要求参与者具备

深厚的法律知识背景，导致专业标注资源稀缺，

进而影响训练数据的质量和模型的性能。产品需

求对文档类型的识别、标准化输出及处理时间均

有明确期望。



3.3 合规数据分析与内容整理

甘肃法院网起诉状范本



3.3 合规数据分析与内容整理

甘肃法院网起诉状范本



3.3.1 诉讼内容自动收案

1. 数据标注: 十余种文档类型的业务数据进行了详

细标注，由法务知识背景的专业人员完成。

2. 模型选择: UIE（Unified Information 

Extraction）模型进行要素及其关系的抽取。

3. 模型微调: 通过对UIE模型的少量样本微调。

4. 知识蒸馏: 解决长文本分析时间和资源消耗问题，

利用更小的模型（UIE-small）进行了知识蒸馏，

有助于减少模型推理时间并保持性能。

5. 模型格式转换: 将模型文件转换为ONNX格式以

进一步减少处理时间。

6. 规则设计: 结合业务数据设计大量规则，以提高

模型检测的准确率。

7. 长文本处理: 您采用了基于检索增强的大型语言

模型（LLM）策略。



3.3.1 诉讼内容自动收案



未来展望
PART 04



4 未来展望

[1] Sahoo et al. (2024) A Systematic Survey of Prompt Engineering in Large Language Models: Techniques and Applications.

1. 提示工程与小模型：提示工程在主要在输入层面

影响大模型，在一些场景中如何结合小模型提升

LLM的工作效率。

2. 内容检索与大模型：检索增强生成依赖于前链路

检索能力与大模型检索能力。

3. 信息抽取与大模型：实体信息抽取必须依赖于原

始内容，不能产生幻觉，并且要与原文内容相同。
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