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摘要
电力物资供应链电子数据管理需求复杂，而传统电子数据信任强度分级方法受限于静态规则与单一评价维

度，缺乏领域知识引导，难以满足精细化与差异化的应用要求。针对这一问题，提出一种电力物资供应链

电子数据信任强度自适应分级方法（Adap-LLM），将专家构建的多维评分体系与分级规则以结构化提示词

形式注入大语言模型，并结合参数高效微调实现领域知识深度融合，实现对多种类型电力文档进行信任强

度的自适应分级。实验结果显示，该方法在真实电力及公共数据集上的各项指标均优于现有模型方法，充

分验证了本方法在电力物资大数据分级管理时的有效性与先进性，具有良好的电力应用价值。
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Abstract
The management of electronic data in power material supply chains is complex. Traditional methods for grading trust 

intensity are limited by static rules and single evaluation dimensions, and lack guidance from domain knowledge, 

making them insufficient for fine-grained and differentiated applications. To address this, we propose Adap-LLM, an 

adaptive grading method that injects expert-constructed multi-dimensional scoring systems and grading rules into large 
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language models through structured prompts, and further integrates domain knowledge via parameter-

efficient fine-tuning. Experiments on real-world power datasets and public benchmarks show that the 

proposed method outperforms existing approaches across multiple metrics, demonstrating its 

effectiveness and potential application value in hierarchical management of power supply chain data.
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Supply Chain Electronic Data Grading, Large Language Model (LLM), Domain Knowledge, Prompt 
Engineering, Parameter-Efficient Fine-Tuning

1　　引言

随着能源互联网与电力供应链数字化

的深度融合，电力物资供应链中的电子数

据总量与类型不断增长与复杂化。对其可

信性进行分级管理，直接关系到电网物资

管理的审计合规性、合法性及运营效率。

不同电力物资供应链电子数据在敏感性、

法律效力和业务影响程度上存在差异。这

种差异性需要在数据存储、查询与溯源的

过程中，根据数据的信任强度等级实施自

动化分级管理、差异化信息保护。

在电子数据自动分级与可信评估研究

中，现有方法主要可分为规则驱动方法、

深度语义建模方法和可信数据治理方法。

规则驱动方法通常依赖人工规则、统计特

征、概率推理或源可靠性估计实现数据分

类与可信度判断，具有一定可解释性，但

对规则设计和人工特征依赖较强，难以适

应复杂业务文档的语义变化[1-2]。深度学习

方法通过多标签神经网络、分层图卷积和

长文档建模机制增强文本语义表示能力，

能够缓解传统方法对人工特征的依赖，但

对法律风险、业务价值、审计追溯等领域

规则的建模仍不充分[3-5]。面向多源异构数

据和工业场景的研究进一步引入跨模态融

合、领域本体和动态信任管理机制，为复

杂数据分类、可追溯治理和多维可信评估

提供了参考[6-10]。总体来看，现有方法在

电子数据分级中仍存在评价维度单一、规

则体系静态、领域知识与语义模型融合不

足等问题，难以满足电力物资供应链电子

数据精细化、差异化和自适应分级需求。

针对上述问题，本文提出 Adap-LLM

方法。该方法以四维评分体系和 C/P/R 分

级规则为知识基础，通过结构化提示词注

入评分维度、分级阈值、推理步骤和输出

约束，并结合 LoRA 微调学习文档语义特

征与信任强度等级之间的映射关系，实现

电子数据的自适应分级。

本文主要贡献如下：

1） 构建了面向电力物资供应链电子数

据的四维评分体系和 C/P/R 分级标准，为

电子数据差异化管理提供规则依据；

2） 提出了融合结构化提示词与 LoRA

微调的 Adap-LLM 方法，实现领域规则与

大语言模型语义理解能力的协同建模；

3） 在 PPSCD 和 GBD-TB 数据集上开

展对比实验、消融实验和权重敏感性分析，

验证了所提方法的有效性和稳健性。

2　　任务描述

在电力物资供应链电子数据信任强度

自适应分级任务中，给定电力供应链中的

电 子 文 档 集 合 为 D ={d1d2...dn }， 其 中 每

个文档 di 可表示为:

di ={contentimetadataicontexti } （1）
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其 中 ， contenti 为 文 档 主 要 文 本 内 容 ，

metadatai 包含文档类型、文档名、文档路

径 等 元 数 据 ， contexti 为 文 档 所 处 业 务 环

节、流程节点及上下文信息。任务目标是

学习映射函数：

f:D ´K® L1 ´ L2 （2）

其中，K 表示领域专家知识集合，包括评

分标准、分级阈值、典型案例等专家经验，

L1 ={CPR} 表 示 一 级 分 类 标 签 ， L2 =

{CiPjRk| ijk Î{123}} 表示二级分类标签。

本文以 C/P/R 一级信任强度等级作为主要

分级目标，二级分类用于刻画一级等级内

部的业务属性差异，并为后续领域知识注

入 、 模 型 推 理 约 束 和 解 释 生 成 提 供 细 化

依据。

为保证分级规则具有明确的业务依据，

本文依据国网数据管理规范、物资供应链

业务制度、合同履约管理要求及审计合规

要求，构建面向电力物资供应链电子数据

的多维度量化评分框架。该框架由国网物

资领域专家组结合合同签订、招标采购、

履约验收等典型业务环节归纳形成，重点

刻画不同电子文档在法律效力、业务控制、

审计追溯和敏感保护中的作用差异。在此

基础上，从法律约束、业务影响、审计追

溯和敏感保护四个方面提炼出法律风险程

度、业务重要性、审计合规要求和数据敏

感性四个核心维度。

设 sj (di ) 表示文档 di 在第 j 个评分维度

上的得分，wj 表示对应评分维度的权重，

则文档 di 的综合信任强度评分定义为：

S(di )=∑
j = 1

4

wj × sj (di ) （3）

其中，法律风险程度、业务重要性、审计

合 规 要 求 和 数 据 敏 感 性 的 权 重 分 别 设 为

35%、30%、20% 和 15%。该权重设置综

合考虑了法律效力、业务影响、审计追溯

和敏感保护在电力物资供应链数据治理中

的相对重要性，并经领域专家讨论确定。

基于上述综合评分结果，本文构建 C/

P/R 三级信任强度分级标准，如表 1 所示。

在一级分类基础上，本文进一步设置二级

分类细则，用于描述同一信任强度等级内

部的业务属性差异，具体如表 2 所示。

3　　基于大模型的电力物资供应链电
子数据信任强度自适应分级方法

Adap-LLM 方法以四维评分体系、C/

P/R 分级标准及二级分类细则为领域知识

基础，通过结构化提示词将专家规则、评

分依据、推理步骤和输出格式嵌入模型输

表1　电子数据信任强度一级分类标准与阈值

一级一级

分类分类

C级

P级

R级

评分阈值评分阈值

S(di )³ 75

50 £ S(di )< 75

S(di )< 50

分类特征分类特征

决定供应链成败的核心文档，具有不可替代性和决定性

影响

维护供应链流程运转的关键文档，具有重要的过程控制

价值

记录和支撑业务操作的辅助文档，主要起备查和追溯作用

说明说明

对供应链成败起关键作用

在流程运转中具有重要的控制

价值

辅助支撑和备查追溯
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入，并结合 LoRA 参数高效微调学习电力

物资供应链场景下文档特征与信任强度等

级之间的映射关系。方法整体架构如图 1

所示。

3.1　领域知识注入的递进式架构设计

领域知识注入的目标是将电力物资供

应链电子数据分级所涉及的业务规则、评

分标准和专家经验转化为可被大语言模型

理解和遵循的推理约束，从而提升模型在

专业场景下的判别一致性与结果可解释性。

表2　电子数据信任强度二级分类细则

一级分类一级分类

C级

P级

R级

二级分类二级分类

C1级（法律强制类）

C2级（财务决算类）

C3级（履约确认类）

P1级（技术规范类）

P2级（商务流程类）

P3级（管理控制类）

R1级（数据统计类）

R2级（流程记录类）

R3级（申请通知类）

分类条件分类条件

法律风险≥85分

业务重要性≥85分

审计合规≥85分

技术复杂度高、专业性强

商务流程关键节点

管理控制重要环节

数据统计类，格式标准化

流程记录类，时间序列特征

申请通知类，交互传达功能

典型文档示例典型文档示例

正式合同、中标通知书

重大付款凭证、结算文件

验收报告、履约证明

技术规范书、专家意见

招标文件、评标报告

质量报告、风险评估

货物清单、统计报表

会议记录、操作日志

申请表单、通知公告

预训练参数W

结构化提示词

任务指令

大语言模型

输
入

x

输
出

h

B

A

r

预训练权重

W

h=Wx+(BA)x

LoRA适配器

1、法律风险程度分析

2、业务重要性评估

3、审计合规要求分析

6、分级决策

提示词构建

4、数据敏感性评估

5、综合信用分数计算

文档内容与元数据组织

六层递进式知识组织与注入

电力专家领域知识库

多源电子数据输入

领域知识构建 注入专家知识

推理微调

参数高效
微调

反向传播更新

LoRA参数

分级
结果

分级规则与自适应决策
依据综合评分规则与规则约束

生成信任强度等级

规则约束

核心级（C）
核心业务数据

法律效力强、业务影响高

流程级（P）
流程控制数据

过程约束强、审计价值高

记录级（R）
记录支撑数据

备查追溯、辅助管理

二级分类
C1/C2/C3,P1/P2/P3

R1/R2/R3

分级输出指导提示
词构建

规
则
约
束

 

图1　方法整体架构示意图
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针对电力物资供应链电子数据在法律效力、

业务价值、审计追溯和敏感保护等方面的

差异，本文构建递进式领域知识注入架构，

如图 2 所示。

该架构按照“角色限定—规则导入—

任务分解—案例对齐—推理约束—格式规

范”的逻辑组织领域知识，具体包括系统

层、专家知识层、任务层、案例层、推理

层和输出层。系统层用于限定模型的专业

角色和任务场景；专家知识层引入四维评

分体系、C/P/R 分级标准及二级分类规则；

任务层将分级过程分解为文档特征识别、

维度评分、综合计算和等级判定；案例层

通过典型样例建立文档特征、评分依据与

分级结果之间的对应关系；推理层围绕文

档类型、业务环节、法律效力、审计价值

和敏感程度等要素约束分析路径；输出层

统一模型生成结果的字段结构和表达形式。

通过上述设计，静态分级规则被组织

为贯穿输入、推理和输出过程的知识约束

链，使大语言模型能够在通用语义理解能

力基础上融合电力物资供应链领域规则，

为后续结构化提示词构建和参数高效微调

提供一致的知识基础。

3.2　结构化提示词模板构建

在递进式知识注入架构基础上，本文

进一步构建结构化提示词模板，将四维评

分体系、C/P/R 分级标准、二级分类细则、

推理步骤和输出格式统一封装为模型输入。

该模板由系统层提示词和用户层提示词两

部分构成，如图 3 和图 4 所示。

系统层提示词主要承担领域规则注入

功能，包括角色定义、核心任务、评分体

系和输出约束。其中，角色定义用于设定

模型的专业身份；核心任务明确模型需完

成电子数据信任强度分级；评分体系嵌入

法律风险程度、业务重要性、审计合规要

求和数据敏感性四个维度及其权重；输出

约束规定模型需按照统一结构生成文档特

征、评分依据、综合得分和分级结果。

用户层提示词主要承担任务实例化功

能，包括推理引导、待分析内容和案例指

示。推理引导用于约束模型按照“文档类

角色锚定系统层 15年电力供应链专家角色定义

知识框架导入专家知识层 评分体系与分级规则框架

任务拆解任务层
文档特征识别、多维度评分、综合计
算、结果验证

决策对齐案例层 案例描述聚焦文档核心特征与分级决
策逻辑的关联关系

推理引导推理层 通过问题链构建模型推理的 思维路
径 

输出约束输出层
输出包括：文档分析、评分理由、综
合评分、分级结果

知
识
注
入
逐
层
递
进

 

图2　递进式领域知识注入架构
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型识别—关键特征提取—四维评分—综合

得分计算—等级判定”的顺序完成分析，

该设计通过显式化中间分析步骤增强模型

对复杂分级任务的推理能力[11]；待分析内

容提供文档文本、元数据及业务上下文；

案例指示通过典型样例增强模型对分级边

界和业务语义的理解。

表 3 详细定义了领域知识注入的提示

词模板具体构成。在模板的 System 部分，

为 Instruction 的内容，明确声明了角色信

息、专家知识、任务约束等；input 部分提

供具体的分析步骤要求、待评估文档以及

案例指示。同时，该模板还规定了大语言

模 型 的 类 型 以 及 其 相 对 应 输 入 输 出 的 界

定符。

经过结构化提示词模板封装后，完整

输入组织形式如图 5 所示。模型输入由<

Instruction>和<Text>两部分组成，前者

用于承载电力物资供应链电子数据的业务

属性、评分维度、分级规则和输出约束，

后者用于提供待分析文档内容及其元数据

信息；模型输出则为包含文档特征、评分

依据、综合得分和分级结果的结构化回复。

通过上述组织方式，提示词不仅向模型提

供分类任务指令，还将专家规则、推理路

径和输出格式统一纳入输入上下文，使模

型 能 够 在 领 域 规 则 约 束 下 完 成 信 任 强 度

分级。

<Instruction>

<Role>

##角色定义##

</Role>

</Instruction>

##核心任务##

##评分体系##

##输出约束##

结束符

开始符

角色指令

专家经验

 

图3　系统层提示词构建框架

<user>

<Input>

##推理引导##

##待分析内容##

##案例指示##

</Input>

</user>结束符

开始符

用户输入

 

图4　用户层提示词构建框架

表3　模板参数示例表

参数名

System

System

user_start

user_end

llm_start

llm_end

参数值

<|im_start|>instruction\n

<|im_end|>\n

<|im_start|>input\n

<|im_end|>\n

<|im_start|>assistant\n

<|im_end|>\n
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3.3　面向分级任务的模型微调方法

为进一步提升模型对电力物资供应链

场景的适配能力，本文在结构化提示词基

础上采用 LoRA[12] 参数高效微调方法。该

方法冻结基座大语言模型主体参数，仅在

注意力层和前馈网络中引入低秩适配矩阵，

通过少量可训练参数学习电力物资文档特

征、领域规则与信任强度标签之间的映射

关系，从而在降低训练成本的同时保持模

型原有语义理解能力。

设 基 座 模 型 中 待 适 配 权 重 为 W0，

LoRA 通过低秩矩阵 A 和 B 对权重增量进行

近似，则前向计算可表示为：

h =W0 x +BAx （4）

其中 x 为输入，W0 在训练过程中保持冻结，

A 和 B 为可训练低秩矩阵。该机制使模型

能够在不进行全参数更新的条件下，学习

电力物资供应链电子数据分级任务中的领

域差异性特征。

本文采用指令监督微调范式构建训练

样本。输入序列由结构化提示词、待分析

文档及领域分级规则组成，目标输出包括

文档关键特征、四维评分、评分依据、综

合得分、一级分类和二级分类等字段。训

练目标是在给定输入条件下最大化标准输

出序列的生成概率，其损失函数定义为：

L =-∑t = 1

T log Pθ (yt|y < tX ) （5）

其中，θ 表示 LoRA 引入的可训练适配参

数，x 表示模型输入，yt 表示目标输出序列

中第 t 个 token。通过该训练过程，模型不

仅学习文档内容与 C/P/R 等级之间的对应

关系，还能够进一步内化提示词中嵌入的

评分规则、推理步骤和输出格式约束。最

终，本文方法可形式化表示为：

Label =LLMLoRA (PromptTemplateDoc) （6）

其中，Pr omptTemplate 表示结构化领域知识提

示词，Doc 表示待分级电子文档，LLMLoRA

表示经 LoRA 微调后的大语言模型，Label

表示模型生成的信任强度分级结果。

4　　实验

4.1　数据集

本文实验使用私有电力物资供应链数

据 集 （Private Power Supply Chain 

Dataset， PPSCD） 和 跨 领 域 通 用 评 估 数

据 集 （General Business Document 

Trust Benchmark， GBD-TB） 进 行 验

证。PPSCD 来源于电力物资供应链真实业

务场景，覆盖合同签订、招投标、履约验

收等关键业务环节。原始数据共包含 3856

份异构电子文档，格式包括 PDF、Word、

Excel 和 TXT 等，典型文档类型包括正式

合同、技术规范书、招标文件、验收报告、

会议记录、统计报表等。为保证数据质量，

本文对原始文档进行统一文本抽取、噪声

Instruction Text

<system> msg </system> <user> Input </user>

模型输入结构（Model Input Structure）

<assistant> Output </assistant>

系统标记 用户标记

任务指令

助手标记

待处理文本  

图5　面向指令微调的模型输入组织结构
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清洗、隐私脱敏和关键内容提取，形成用

于模型训练和评估的核心文本内容。

在数据标注阶段，本文采用“双盲标

注—一致性核查—争议复核”的流程生成

数据集标签。具体而言，由未参与评分体

系构建的国网物资领域专家依据四维评分

体系和 C/P/R 分级规则对全部样本进行双

人独立标注，并对标签不一致、四维评分

差异超过设定阈值或综合得分接近 C/P/R

分界点的样本引入额外专家复核裁定，最

终以复核结果作为标准标签。标注规则构

建、样本标注与训练提示词设计相互分离，

从而降低评分规则设计与样本标注之间的

同源偏置风险。考虑到电力物资供应链电

子文档普遍篇幅较长，单份文档中通常包

含多个能够反映其信任强度的业务片段，

本文在保持专家标签不变的前提下，对原

始文档进行片段级样本构建，将标题、关

键条款金额等内容组织为模型输入，并与

对应专家标签组合形成“指令—输入—输

出”结构化微调样本。最终，3856 份原始

电子文档被构建为 18650 条结构化样本。

为 验 证 本 文 方 法 的 跨 领 域 泛 化 能 力 ，

本文进一步基于公开数据源构建跨领域评

估 数 据 集 GBD-TB。 该 数 据 集 融 合

ChnFinAnn、CAIL 和 THUCNews 三个公

开中文数据源，分别覆盖金融公告、司法

文书和新闻文本。本文依据 C/P/R 分级规

则对其进行标签映射：将具有强法律效力

或高风险约束属性的司法文书、股权冻结

及股权质押公告映射为 C 级；将反映企业

关键业务流程和监管披露要求的股权回购、

股权增持及股权减持公告映射为 P 级；将

主要承担信息传递、事实记录和备查参考

功能的财经简讯、事务性通知及一般新闻

文本映射为 R 级。

PPSCD 与 GBD-TB 数据分布如表 4 所

示。为分析模型在临近分级阈值样本上的

判别能力，本文进一步对 PPSCD 数据集中

的边界样本进行统计。根据表 1 所示 C/P/

R 分级阈值，将综合评分位于[58,62]区间

的样本定义为 R/P 边界样本，将综合评分

位于[73,77]区间的样本定义为 P/C 边界样

本，统计结果如表 5 所示。

4.2　评测标准

本 文 使 用 准 确 率 （Acc）、 精 确 率

（Pre）、召回率 （Recall） 和 F1 值作为电

力物资供应链电子数据信任强度自适应分

表4　PPSCD与GBD-TB数据分布

数据集

PPSCD

PPSCD

PPSCD

合计

GBD-TB

GBD-TB

GBD-TB

合计

分类

C

P

R

—

C

P

R

—

文档类型

合同、中标通知书、结算文件、验收报告等

技术规范书、招标文件、评标报告、质量报告等

会议记录、统计报表、货物清单、通知公告等

—

判决类文书、股权冻结公告、股权质押公告

股权回购、股权增持、股权减持公告

财经简讯、事务性通知、一般新闻文本

—

数量

6133

7322

5195

18650

4000

4000

4000

12000
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级任务的评估指标。准确率表示预测类别

与真实类别一致的样本数占总样本数的比

例。精确率、召回率和 F1 值采用 one-vs-

rest 方式，分别对各类别进行计算，即在

计算某一类别指标时，将该类别视为正类，

其余类别视为负类。其中，精确率表示被

预测为该类别的样本中实际属于该类别的

比例，召回率表示实际属于该类别的样本

中被正确预测为该类别的比例，F1 值为精

确率与召回率的调和平均值。本文进一步

对各类别的精确率、召回率和 F1 值进行宏

平 均 ， 作 为 最 终 的 Pre、 Recall 和 F1 指

标 。 各 类 别 指 标 计 算 所 涉 及 的 TP、 FP、

TN 和 FN 定义如表 6 所示。

则每个指标的公式如下：

Acc =
TP + TN

TP + TN +FP +FN
（7）

Pre =
TP

TP +FP
（8）

Recall =
TP

TP +FN
（9）

F1 =
2TP

2TP +FP +FN
（10）

4.3　实验设置

本 文 以 Qwen3-4B 作 为 主 要 基 座 模

型 ， 并 引 入 LLaMA、 DeepSeek 和

ChatGLM3 等大模型进行对比实验。实验

环 境 为 Linux 操 作 系 统 ， 两 台 NVIDIA 

T4-16G GPU 服 务 器 ， 编 程 语 言 为

Python 3.10.8， 深 度 学 习 框 架 为

PyTorch 2.6。

为避免同一原始文档的不同片段同时

出现在训练集和测试集中，本文先在原始

文档层面按照 8∶1∶1 划分训练集、验证

集和测试集，再分别对各子集内文档进行

片段级样本构建，并采用分层抽样保持类

别比例基本一致。模型微调采用 LoRA 方

法，冻结基座模型参数，仅更新适配参数。

LoRA 作 用 模 块 包 括 q_proj、 k_proj、

v_proj、 o_proj、 gate_proj、 up_proj 和

down_proj；秩参数 r 设为 16，缩放系数 α
设为 32，Dropout 设为 0.05。优化器采用

AdamW，学习率设置为 5e-5，最大文本

长度设置为 2048，受显存限制，训练批次

大小为 1，推理温度系数设为 0.1，以降低

生成随机性并提高输出稳定性。

本文以 C/P/R 一级信任强度等级作为

主要评价对象，其中 C 级、P 级和 R 级分

别对应核心级、流程级和记录级电子数据，

用于表征电力物资供应链电子数据的主体

信任强度等级；而二级分类为各主体等级

表5　PPSCD数据集边界样本分布统计

数据集

PPSCD

PPSCD

PPSCD

PPSCD

合计

样本类型

R/P边界样本

P/C边界样本

全部边界样本

非边界样本

—

C类

0

780

780

5353

6133

P类

810

910

1720

5602

7322

R类

740

0

740

4455

5195

数量

1550

1690

3240

15410

18650

占PPSCD比例/%

8.31

9.06

17.37

82.63

100.00

表6　分类任务评估指标定义表

实际正类

实际负类

预测为正类

TP

FP

预测为负类

FN

TN

9
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下的细化子类，用于刻画同一等级内部的

业务属性差异，并作为领域知识注入、推

理约束和结果解释生成的细粒度规则依据。

实验过程中，通过规则匹配抽取模型输出

中的 C/P/R 一级分类字段，并与人工标注

的主体信任强度等级进行比对，最终计算

各项评价指标。实验所用提示词示例如表

7 所示，该模板将专家定义的四维评分体

系、分级阈值以及推理逻辑显式地注入到

模型的输入上下文中。

4.4　对比实验

为验证本文方法的有效性与跨模型适

配能力，本文在 GBD-TB 和 PPSCD 两个

数据集上选取传统模型、预训练模型、纯

大模型方法和本文方法进行对比。其中，

传 统 与 预 训 练 基 线 包 括 Longformer[13]、

LSTM[14]、 BiLSTM-Attention[15] 和

MacBERT[16]， 分 别 用 于 表 征 序 列 建 模 、

注意力增强序列建模、中文预训练语义建

表7　训练提示词示例

"instruction":

【角色定义】

你是一位具有电力供应链管理经验的专家，熟悉供应链风险控制与合规管理。

【核心任务】

根据专家经验和标准化评分体系，对供应链电子文档进行信任强度分级。

【专家经验评分体系】

文档信任强度评估采用四维评分法：

1）法律风险程度（权重35%）：……

2）业务重要性（权重30%）：……

3）审计合规要求（权重20%）：……

4）数据敏感性（权重15%）：……

【综合评分公式】

总分=法律风险程度×0.35+……+数据敏感性×0.15。

【分级标准】

C级：总分≥75分…二级分类包括C1、C2、C3、P1、P2…

"input":

【分析步骤】

1）识别文档类型和关键信息；

2）按四个维度进行专家评分；

3）计算综合得分并确定分级；

4）提供分析依据。

【待分析文档】

XXXXX

"output":

{

XXXX

}
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模和长文本建模能力。纯大模型方法采用

Prompt-only 设置，在不进行参数微调的

情 况 下 ， 调 用 LLaMA[17]、 DeepSeek-

LLM[18]、ChatGLM3[19]和 Qwen3[20]系列中

可获得的高性能 API 版本，并输入完整结

构化提示词完成推理。本文方法则选取与

上述模型系列对应的可本地部署轻量基座

模 型 ， 包 括 LLaMA‑7B、

DeepSeek‑LLM‑7B、 ChatGLM3‑6B、

Qwen3‑4B， 在 其 基 础 上 引 入 领 域 知 识 注

入与 LoRA 微调，构建 Adap-LLM 系列模

型。各模型实验结果如表 8 所示。

由表 8 可知，传统序列模型整体性能

相对有限，引入双向建模与注意力机制后，

BiLSTM-Attention 相 较 于 LSTM 取 得 一

定提升，说明注意力机制有助于捕捉文档

中的关键片段。相比之下，MacBERT 和

Longformer 进一步提升了分级性能，表明

预训练语义表示和长文本建模能力对电力

物资供应链电子文档分级具有积极作用。

大模型 Prompt-only 方法整体优于传统模

型和预训练模型，说明大语言模型在强提

示条件下已具备较好的语义理解和规则推

理能力。但由于 Prompt-only 未经过领域

任务微调，其对电力物资供应链业务语境

和边界样本的适配能力仍然有限。本文方

法 在 不 同 基 座 模 型 上 均 较 对 应 Prompt-

only 基线取得提升，Qwen3-4B 取得最佳

结果，说明在规则约束下的中文业务文档

分级任务中，模型性能不仅取决于参数规

模，还与中文语义理解能力、指令遵循能

力、结构化输出稳定性以及领域提示模板

适配程度密切相关。上述结果表明，结构

化领域知识注入与 LoRA 微调能够进一步

增强模型对分级规则、业务语义和输出格

式的适应能力，且该方法不依赖单一基座

模型，具有较好的跨模型迁移性。此外，

各模型在 PPSCD 上的表现普遍高于 GBD-

表8　本文方法和对比模型的指标值

模型

传统模型

LSTM

BiLSTM-Attention

MacBERT

Longformer

大模型方法（Prompt-only）

LLaMA

DeepSeek-LLM

ChatGLM3

Qwen3

本文方法（Adap-LLM+不同大模型基座）

Adap-LLMLLaMA

Adap-LLMDeepSeek

Adap-LLM ChatGLM3

Adap-LLMQwenQwen33

GBD-TB（公共数据集）

Acc

79.54

83.41

86.34

87.21

87.86

89.42

88.73

90.16

91.18

92.03

91.56

9292..4545

Pre

78.12

82.76

85.71

86.45

87.24

88.95

88.14

89.68

90.62

91.46

91.02

9191..8888

Recall

77.65

81.94

85.16

85.92

86.71

88.36

87.62

89.13

90.21

91.18

90.85

9191..6767

F1

77.88

82.35

85.43

86.18

86.91

88.65

87.88

89.40

90.41

91.32

90.93

9191..7777

Acc

86.74

89.06

90.72

91.25

91.82

93.18

92.56

93.74

94.63

95.46

95.12

9595..8383

PPSCD（私有数据集）

Pre

85.92

88.42

90.18

90.47

91.26

92.64

92.07

93.21

94.08

94.92

94.58

9595..2020

Recall

84.53

87.95

89.64

89.81

90.74

92.11

91.48

92.76

93.66

94.37

94.25

9494..6161

F1

86.15

88.18

89.91

90.83

91.00

92.37

91.77

92.98

93.87

94.64

94.41

9595..4848
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TB，主要由于 PPSCD 与本文任务场景和

标签规则更加一致，而 GBD-TB 包含金融

公告、司法文书和新闻文本等跨领域数据，

语义分布更复杂，分级难度更高。

大模型训练与微调的效率不仅取决于

模型参数量，还受到算力系统、并行加速、

存储系统及容错机制等基础设施因素影响。

大模型基础设施建设应兼顾性能、可靠性

和可扩展性，训练过程中的检查点访问性

能 也 会 影 响 系 统 恢 复 效 率 与 资 源 利 用

率[21-22]。因此，本文在模型性能之外补充

统计 Token 消耗、端到端推理时间、输出

吞吐量和峰值显存，以从系统开销角度评

估方法可部署性。其中，API 模型的峰值

显存不可观测；本地 Adap-LLM 模型部署

于 NVIDIA T4 环境，显存占用由推理过程

记录获得。

4.5　消融实验

为验证领域知识注入、分步推理引导

与 LoRA 微调对分级性能的影响，本文以

Qwen3-4B 为 基 础 模 型 ， 在 GBD-TB 与

PPSCD 两个数据集上开展消融实验。实验

设置如下：

1） Base： 未 微 调 Qwen3-4B， 仅 输

入基本任务说明，不引入领域知识和结构

化约束；

2） Knowledge Prompt： 在 Base 基

础上仅加入四维评分体系、C/P/R 分级规

则和结构化输出约束，但不引入分步推理

引导、典型案例示范和 LoRA 微调，用于

验证基础领域规则提示对模型分级性能的

影响；

3） LoRA w/o Knowledge：采用不含

图6　Token消耗

图7　平均推理时间

图8　输出吞吐量

图9　峰值显存
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四维评分体系和 C/P/R 显式规则的训练样

本进行 LoRA 微调，但保留统一标签输出

格式，仅学习文档内容与分级标签之间的

映射关系；

4） Rule Prompt w/o Reasoning：在

LoRA 微调中加入四维评分体系和分级规

则，但去除分步推理引导；

5） Adap-LLM：采用本文完整方法，

同时引入领域知识提示词、分步推理引导、

结构化输出约束和 LoRA 微调。

由表 9 可知，Base 模型在未引入领域

知识和参数微调的情况下表现相对有限，

表明通用大语言模型虽然具备一定的语义

理解能力，但仅依赖预训练知识难以充分

适配电力物资供应链电子数据的专业分级

需求。与 Base 相比，Knowledge Prompt

取得一定提升，说明将四维评分体系、C/

P/R 分级阈值和结构化输出格式显式注入

提示词后，能够增强模型对分级依据和业

务语义的理解能力。然而，该设置未进行

参数微调，模型在面对边界样本和跨领域

样本时，仍存在规则遵循不稳定的问题。

LoRA w/o Knowledge 明 显 优 于 Base 和

Knowledge Prompt， 说 明 参 数 高 效 微 调

能够有效学习文档语义特征与分级标签之

间的映射关系，提升模型对电子文档分级

任务的适配能力。但由于缺少显式领域知

识引导，模型主要依赖训练样本中的统计

相关性进行判别，对法律风险、业务重要

性、审计合规要求和数据敏感性等分级依

据 的 表 达 仍 不 充 分 。 Rule Prompt w/o 

Reasoning 在 LoRA 微 调 基 础 上 进 一 步 引

入四维评分体系和分级规则后继续提升，

表明领域知识与参数微调具有较好的互补

作用。领域规则能够为模型提供更明确的

判别边界和业务约束，但由于该设置去除

了分步推理引导，模型在复杂文档和临界

分数样本上仍可能出现理由不充分或分类

依据不一致的问题。本文完整方法 Adap-

LLM 在两个数据集上均取得最优结果，与

LoRA w/o Knowledge 相比 Adap-LLM 分

别 提 升 3.12 和 3.36 个 百 分 点 ； 与 Rule 

Prompt w/o Reasoning 相 比 ， 分 别 提 升

1.25 和 1.85 个百分点。实验结果表明，领

域知识提示词、结构化输出约束、分步推

理引导和 LoRA 微调能够共同提升模型的

分级性能。其中，领域知识提示词增强了

模 型 对 分 级 规 则 和 业 务 语 义 的 理 解 ，

LoRA 微调提升了模型对领域数据分布的

适配能力，分步推理引导则进一步提高了

模型在复杂样本和边界样本上的判别稳定

性，验证了本文所提 Adap-LLM 方法设计

表9　消融实验分析结果

模型

Base（基线）

Knowledge Prompt

LoRA w/o Knowledge

Rule Prompt -w/o Reasoning

Adap-LLMAdap-LLM

领域

知识

×

√
×

√
√

分步

推理

×

×

×

×

√

结构

化输

出

×

√
√
√
√

LoRA

×

×

√
√
√

GBD-TB（公共数据集）

Acc

83.12

86.27

89.54

91.36

9292..4545

Pre

82.45

85.64

88.92

90.81

9191..8888

Recall

81.56

84.93

88.15

90.24

9191..6767

F1

82.35

85.28

88.65

90.52

9191..7777

PPSCD（私有数据集）

Acc

88.42

90.73

92.74

94.52

9595..8383

Pre

87.68

90.12

91.89

93.86

9595..2020

Recall

86.95

89.56

91.25

93.41

9494..6161

F1

87.91

89.83

92.12

93.63

9595..4848
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的有效性。

4.6　四维权重敏感性分析与边界样本
性能分析

为检验四维权重配置的稳健性，本文

在 PPSCD 验 证 集 上 开 展 单 因 素 敏 感 性 分

析。以法律风险程度、业务重要性、审计

合规要求和数据敏感性的基准权重(0.35,

0.30,0.20,0.15)为参照，每次仅扰动一个

维度权重，其余维度按原始比例归一化，

保 持 权 重 和 为 1。 实 验 中 固 定 验 证 样 本 、

四维单项评分、模型推理方式及 C/P/R 分

级阈值，扰动范围设为 0.10～0.50，步长

为 0.05，并以 Macro-F1 评价分级性能。

由图 6 可知，各维度权重曲线在基准

权重附近均保持较高水平，说明本文权重

配置具有较好的稳定性。其中，法律风险

程度和业务重要性对结果影响相对更明显，

审计合规要求发挥稳定的辅助判别作用；

数据敏感性在权重过高时性能下降，表明

其更适合作为补充维度参与综合评分。上

述结果验证了四维权重设置的合理性。

为进一步考察模型在临近分级阈值样

本上的判别能力，本文针对表 5 中统计得

到的 PPSCD 边界样本开展性能分析。与权

重敏感性分析不同，边界样本分析不改变

四维权重和 C/P/R 分级阈值，仅在基准权

重 配 置 下 统 计 不 同 样 本 集 合 的 Acc 与

Macro-F1。由图 7 可知，边界样本性能低

于非边界样本，说明临界样本判别难度更

高，但本文方法在边界样本上仍保持 90%

以上的 Acc 和 Macro-F1，表明所提方法

对 分 级 阈 值 附 近 样 本 仍 具 有 较 好 的 判 别

能力。

5　　结论

本文面向电力物资供应链电子数据信

任强度分级需求，提出了一种融合领域知

识与大语言模型的自适应分级方法 Adap-

LLM。该方法基于电力物资供应链业务规

则构建四维评分体系和 C/P/R 层次化分级

标准，并通过结构化提示词与 LoRA 微调

图10　四维评分权重敏感性分析结果

14



XXXX XXXX

实现领域知识注入，使模型能够结合文档

语义特征和专家规则完成信任强度判别。

实验结果表明，本文方法在真实电力物资

供应链数据集和跨领域公共数据集上均取

得较优性能，能够有效提升电子数据分级

的准确性和稳定性。进一步地，跨模型对

比实验验证了所提方法对不同大语言模型

基座的适配能力，消融实验验证了领域知

识注入、分步推理引导和 LoRA 微调等模

块的有效性，权重敏感性分析验证了四维

评分权重配置的稳健性。研究结果说明，

将专家分级规则、结构化推理约束与参数

高效微调相结合，能够为电力物资供应链

电子数据的自动化、精细化和可解释分级

提供有效支撑。后续将进一步引入证据片

段 定 位 、 规 则 触 发 链 和 检 索 增 强 生 成 机

制[23]，以提升分级结果的可审计性和跨场

景泛化能力。
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