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摘　要: 先前的预训练语言模型已在众多自然语言理解任务中展现了其卓越的性能. 然而, 它们常表现出捷径学习

的问题, 即学习了非鲁棒性特征与标签之间的虚假关联, 导致模型在不同于训练分布的测试场景中的泛化能力不

佳. 近期, 生成式预训练大模型在理解任务中的出色表现引起了广泛的关注, 但它们是否受到捷径学习的影响尚未

被充分研究. 以 LLaMA系列模型与 FLAN-T5模型为代表, 探究生成式预训练大模型在多个自然语言理解任务中

的捷径学习现象. 研究结果表明, 近期流行的生成式大模型仍然存在捷径学习的问题. 进而, 提出针对生成式预训

练大模型的捷径学习问题的缓解策略——基于可控性解释的混合数据增强框架. 该框架以数据为中心, 基于模型

生成的可控性解释数据与部分原始提示性数据构造小规模混合数据集, 开展模型微调. 在 3 个具有代表性的自然

语言理解任务中的大量实验结果表明, 使用该框架所构造的数据集训练模型能够有效缓解模型的捷径学习问题,
提升模型在分布外测试场景中的鲁棒性与泛化能力, 同时不牺牲甚至提升模型在分布内测试场景中的性能. 代码

已公开发布在 https://github.com/Mint9996/HEDA.
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Abstract:  Previous  pre-trained  language  models  (PLMs)  have  demonstrated  excellent  performance  in  numerous  tasks  of  natural  language
understanding  (NLU).  However,  they  generally  suffer  shortcut  learning,  which  means  learning  the  spurious  correlations  between  non-robust
features  and  labels,  resulting  in  poor  generalization  in  out-of-distribution  (OOD)  test  scenarios.  Recently,  the  outstanding  performance  of
generative  large  language  models  (LLMs)  in  understanding  tasks  has  attracted  widespread  attention,  but  the  extent  to  which  it  is  affected
by  shortcut  learning  has  not  been  fully  studied.  In  this  paper,  the  shortcut  learning  effect  of  generative  LLMs  in  three  NLU  tasks  is
investigated  for  the  first  time  using  the  LLaMA  series  models  and  FLAN-T5  models  as  representatives.  The  results  show  that  the  shortcut
learning  problem  still  exists  in  generative  LLMs.  Therefore,  a  hybrid  data  augmentation  framework  is  proposed  based  on  controllable
explanations  as  a  mitigation  strategy  for  the  shortcut  learning  problem  in  generative  LLMs.  The  framework  is  data-centric,  constructing  a
small-scale  mix  dataset  composed  of  model-generated  controllable  explain  data  and  partial  original  prompting  data  for  model  fine-tuning.
The  experimental  results  in  three  representative  NLU  tasks  show  that  the  framework  can  effectively  mitigate  shortcut  learning,  and
significantly  improve  the  robustness  and  generalization  of  the  model  in  OOD  test  scenarios  while  avoiding  sacrifice  of  or  even  improving
the model performance in in-distribution test scenarios. The solution code is available at https://github.com/Mint9996/HEDA.
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预训练语言模型, 例如 BERT[1]、RoBERTa[2]等, 在经过任务特定数据集的微调之后, 往往能够在多种自然语

言理解任务中展现出优秀的性能. 比如, BERT模型在使用MNLI数据集 [3]进行微调之后, 在自然语言推理任务上

的准确率可以达到 84.6%[4]. 然而, 当测试集与训练集的数据分布不一致时, 模型的性能将显著下降 [5]. 研究者们认

为造成该现象的一个主要原因是模型的捷径学习 (shortcut learning)[6], 即模型依赖于数据集中捷径进行预测. 捷径

具体表现为非鲁棒性特征与目标标签之间的虚假关联, 往往极易被模型捕捉. 如图 1(a)所示, 以自然语言推理任务

为例, 在训练阶段, 模型学习了前提句 (premise)和假设句 (hypothesis)之间的单词重叠与标签“蕴含 (entailment)”
之间虚假关联, 即学习到了捷径; 因此, 在推理阶段, 模型倾向于通过捷径将存在单词重叠的样本标记为“蕴含”关
系, 而非通过语义进行预测. 当测试数据与训练数据的分布不同时, 捷径学习可能导致错误的预测, 降低了模型的

预测准确率. 为了更好地揭示模型的捷径学习现象, 研究者们构造了用于检测捷径学习的测试场景 (如 HANS数

据集 [7]和MNLI-Hard数据集 [8]), 并且通过对比模型在分布内测试场景与这些具有挑战性的分布外测试场景中的

性能差异, 反应模型的捷径学习程度 [6]. 图 1(b)的实验数据直观地反映了经过MNLI数据集训练后的 BERT模型

的捷径学习问题: 在分布内测试场景中, 该模型的准确率高达 84.3%, 而在 HANS 数据集中的准确率仅为 61.1%,
相差 23.2%. 这个显著的性能差异表明, BERT模型受捷径学习问题的影响较为严重. 总之, 捷径学习问题反映了模

型在训练中倾向于学习虚假关联, 并且利用捷径进行推理, 该问题严重损害了模型在分布外数据中的鲁棒性与泛

化性 [9], 需要引起研究者们的关注和重视.
 
 

虚假关联: 在训练集中, 标签“entailment”与
句子中的词汇重叠之间存在联系.

输入

Premise: The student ran, or the president slept.

Hypothesis: The student ran.

模型

捷径
学习

输出输出

Entailment Non-entailment

MNLI-

Hard
Model MNLI HANS

BERT-base 84.3 61.1 75.9

LLaMA (7B) 89.9 72.3 85.8

注: HANS 与 MNLI-Hard 均为常用于探究捷径学习的测试集.

HANS 主要用于检测词汇重叠捷径 (lexical-overlap bias);

MNLI-Hard 主要用于检测仅假设捷径 (hypothesis-only bias).

(a) 捷径学习对模型的影响示意图 (b) 捷径学习对模型的性能影响

图 1　捷径学习的表现与影响
 

近年来, 已有一些关于模型捷径学习问题的探索和研究. 众多研究显示, 使用参数规模更大的模型、更先进的

预训练策略或者更为平衡的训练数据, 均有助于缓解模型的捷径学习问题 [10,11]. 然而, 我们注意到上述研究主要围

绕 BERT类判别式预训练模型展开, 在模型规模以及结构的变种上存在明显的局限性. 同时, 随着计算资源的扩展

和预训练数据量的增加, 生成式预训练大模型, 如 LLaMA[12] 、LLaMA 2[13]、FLAN-T5[14]等, 已在多个自然语言理

解任务中显示出卓越的潜力, 性能超越了以往的最优模型. 尽管这些生成式大语言模型拥有强大的泛化能力, 但是

它们训练过程中是否仍存在捷径学习的问题尚不明确. 因此, 为了解答上述疑惑, 我们基于近期具有代表性且使用

广泛的生成式预训练大模型 LLaMA系列模型与 FLAN-T5模型, 探索并分析了该类模型在多个自然语言理解任

务中的捷径学习现象, 并与传统的 BERT类判别式模型进行比较.
我们在图 1(b)展示了 LLaMA模型的捷径学习问题的部分实验结果. 实验结果表明, 经过MNLI数据集微调

后, LLaMA 模型在分布内外测试场景中的准确率相比于 BERT 模型均有所提升. 然而, LLaMA 模型在 MNLI 分
布内测试集与 HANS测试集中的准确率差值仍高达 17.6%, 表明该模型仍存在明显的捷径学习问题. 基于上述探
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索, 我们提出了基于可控性解释的混合数据增强框架, 以缓解生成式大模型的捷径学习问题, 提升模型的鲁棒性与

泛化性. 具体来说, 我们首先采样一定数量的训练数据赋予提示 (prompt), 以便生成式语言模型能够更好地完成自

然语言理解任务, 该部分数据被称为提示性数据; 其次, 我们将提示性数据分为两部分, 一部分输入 ChatGPT模型

(GPT-3.5-turbo)[15]生成可控性解释, 并使用生成的解释替换样本的原始目标标签, 我们称替换后的样本为可控性解

释数据; 最后, 我们将另一部分提示性数据与可控性解释数据以相等比例混合, 形成基于可控性解释的混合数据集

用于模型训练. 在多个自然语言理解任务中的实验结果表明, 使用我们的框架构造的数据集微调生成式大语言模

型, 有效缓解了模型的捷径学习问题, 提升了模型在分布外测试场景中的鲁棒性.
本文的贡献可以总结如下.
● 探索并分析了近期流行的生成式大语言模型在多个自然语言理解任务中的捷径学习问题. 实验结果表明,

模型的捷径学习问题仍然存在, 影响了模型在分布外测试场景中的鲁棒性.
● 提出了基于可控性解释的混合数据增强框架以缓解生成式大模型的捷径学习问题. 该方法不需要依赖关于

捷径的先验知识, 且适用于不同的任务与模型. 在 3个流行的自然语言理解任务上的广泛实验表明, 该框架能够有

效缓解模型的捷径学习问题, 显著提升了模型在多个分布外的测试场景中的鲁棒性, 并且不会牺牲甚至提升模型

在分布内测试场景中的性能.
● 进行了大量的分析实验, 探究训练数据的规模、提示性数据与可控性解释数据的混合比例、解释性数据的

获取方案等因素对模型捷径学习的影响. 我们发现, 小规模可控性解释数据的使用能够有效缓解模型的捷径学习

问题. 并且, 对于生成式大模型来说, 过多的训练数据可能在较为简单的任务中加剧模型的捷径学习问题. 我们建

议利用高质量、多样性强的小规模数据集来缓解模型的捷径学习, 提升模型鲁棒性的同时节约计算资源. 

1   相关工作

模型的捷径学习问题已经在众多自然语言理解任务中暴露出来. 许多研究表明, BERT 类预训练模型在自然

语言推理任务中的预测依赖于数据集中的虚假关联 [8,16]. 同样, 对于阅读理解任务, 模型依赖于问题与原文中的词

汇匹配进行预测, 而忽略了对其语义特征的理解 [17]. 捷径学习问题严重影响了模型在现实场景下的表现和性能 [9],
损害了模型的鲁棒性与泛化性, 因此越来越多的研究致力于缓解模型的捷径学习问题.

以往关于缓解模型捷径学习问题的方法主要分为以下两个思路: 以模型为中心和以数据为中心. 以模型为中

心的缓解方法侧重于在模型的训练阶段, 通过改变模型架构或者权重, 以减少模型对捷径特征的依赖. Liu等人 [18]

和 Han等人 [19]利用人工标注与捷径先验知识, 强迫模型专注于鲁棒性特征; Clark等人 [20]、He等人 [21]、Sanh等
人 [22]提出在 PoE (product-of-experts)框架的基础上, 结合纯偏差模型与主模型, 抑制模型学习捷径. 张大操等人 [23]

提出因果去偏推理方法并设计对比学习模块, 实现了针对情景感知的捷径学习问题缓解方法. 此外, 在模型训练中

对核心特征赋予更高的权重也有助于缓解捷径学习问题 [24,25]. 而以数据为中心的研究思路则专注于从本质上减少

数据集中的虚假特征所占比例. Wu等人 [26]提出了一种基于 z统计 (z-statistics)[27]的过滤机制, 用于筛选出数据集

中带有虚假特征的数据样本. 多种数据增强方法同样也被应用于缓解捷径学习问题, 如 Kaushik等人 [28]使用反事

实数据增强方法, 使用反事实数据进一步训练模型以增强其鲁棒性, Si等人 [29]提出对抗性和混合数据增强方法用

于提升模型的对抗攻击能力. 相比于以模型为导向的缓解方法, 基于数据的方法通常不会增加额外的训练模块或

者训练目标, 适用场景更为广泛 [30,31].
然而局限的是, 面向自然语言理解任务, 以往关于捷径学习问题的探索与缓解大多基于判别式预训练语言模

型 (如 BERT、RoBERTa等). 目前, 生成式语言模型通过基于提示的微调方法已被证明能够出色地完成自然语言

理解任务 [32,33]. 同时, 随着计算资源的增长和预训练架构的优化, 拥有更大模型参数的生成式大语言模型已经在多

种理解任务展现强大的能力, 甚至超过了以往的最优结果 [12]. 那么, 使用近期流行的生成式大语言模型进行微调,
是否能够缓解模型在自然语言理解任务中的捷径学习问题值得探索. 因此, 我们基于当前广泛使用且具有代表性

的 LLaMA系列模型与 FLAN-T5模型展开实验, 首次探索了该类模型在多个自然语言理解任务中的捷径学习问
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题. 然而, 多个场景下的实验表明, 捷径学习问题仍然明显存在于微调后的生成式大模型, 影响模型的鲁棒性与泛

化性, 需要得到缓解.
基于上述探索, 我们以数据为中心提出了面向生成式预训练大模型捷径学习问题的缓解方案: 基于可控性解

释的混合数据增强框架. 数据的解释 (explanation) 在自然语言的多个场景中发挥着重要的作用, Wei 等人 [34]、

Lampinen等人 [35]探索了解释性数据对于提高模型推理能力的作用. 在使用解释性数据对于模型鲁棒性的影响方

面, Stacey等人 [36]提出利用解释性数据监督注意力权重的方法, 并证明该方法能够同时提升模型在分布内外测试

集中的性能. Chen等人 [37]与 Schuster等人 [38]证实了使用解释性数据能够提升模型对于对抗攻击的鲁棒性. 与上述

工作不同的是, 我们专注于使用解释性数据缓解生成式大模型的捷径学习问题. 并且, 借助当前生成式大模型强大

的生成能力, 我们通过可控性提示工程使 ChatGPT模型自动生成样本的解释性数据, 而不依赖人工标注或者抽取

式方法. 最后, 我们提出了数据混合的策略, 将可控性解释数据与提示性数据进行混合, 以构造多样性更强的混合

数据集用于微调模型. 我们的方法有效地缓解了生成式大语言模型的捷径学习问题, 提升了模型在分布外测试场

景中的鲁棒性, 同时未牺牲甚至提升模型在分布内测试场景中的性能. 

2   基于可控性解释的混合数据增强框架

本节详细介绍了我们提出的基于可控性解释的混合数据增强框架. 内容分两部分: 方法的实现流程以及与其

他方法的对比分析. 

2.1   方法实现流程

本节详细阐述了基于可控性解释的混合数据增强框架的具体实现流程. 如图 2所示, 我们展现了该框架的整

体工作流程. 接下来我们将从混合数据集的构建过程及模型的微调过程两个方面进行详细的介绍.
 
 

生成提示数据

采样数据 构造混合数据集 微调模型 缓解模型捷径学习

生成解释数据

图 2　框架总体操作流程
  

2.1.1    数据集的构造

图 3中展示了我们提出的框架中混合数据集的具体构造过程, 主要包括以下步骤.
● 采样数据: 对于当前的大规模语言模型来说, 如 LLaMA系列模型, 基于小规模数据集的微调足以激发其对

特定任务的理解和推理能力. 因此, 结合对算力开销的考虑, 我们仅从原始的大规模训练集中选取小部分数据进行

实验. 具体来说, 我们按照原始数据集的标签分布进行随机采样, 最终选取了 4 000个样本作为我们的训练数据.
● 生成提示数据: 参照现有工作的常规做法 [39], 我们将原始数据样本赋予提示模板, 并将融合了提示模版后的

数据简称为提示数据. 如图 3(1) 所示, 该提示模板将数据由原始的分类任务形式转化为生成任务形式, 即自然语

言问句, 以更加适配生成式大语言模型的预训练目标, 进而更好地激发模型预训练阶段学到的知识. 以自然语言推

理任务为例, 该任务的目的是预测输入的句子对中假设句 (hypothesis)和前提句 (premise)之间的语义关系为蕴含

(entailment)、中立 (neutral)还是矛盾 (contradiction). 通过使用特定提示模板, 例如<“Premise: [前提句]”. Question:
Does this imply that “Hypothesis: [假设句]”? Yes, no, or maybe?>, 可以使原始的假设句和前提句结合成一个自然的

问题, 模型随后生成答案. 答案集合{yes, maybe, no}与原始标签集合{entailment, neutral, contradiction}一一对应.
在本文实验中, 我们从人为构造的高质量的提示资源库 (PromptSource package)[40]中挑选相应模板.

● 生成解释数据: 得益于当前大语言模型的强大生成能力, 我们仅需设计合适的提示模板以指导模型生成高

质量的解释数据. 已有研究表明, 提示模板对于大语言模型的生成质量至关重要 [41]. 据此, 我们基于以下原则设计
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提示模板: 1)简洁性: 提示模板须在明确表达任务要求的同时, 保持简洁和清晰; 2)普适性: 提示应适用于各种自

然语言理解任务, 尽可能保持模板形式的一致性; 3) 可控性: 提示模板应引导模型对于正确的答案生成合理的解

释, 避免出现错误的解释. 我们将带有真实标签引导的提示工程称为可控性提示方法. 如图 3(2)所示, 在实际实验

中, 我们使用了<Why the answer is “[label]”?>的提示模板, 以指导生成式大模型 ChatGPT自动生成可控性解释数据.
  

(1) 生成提示数据

(2) 生成可控性解释数据

(3) 混合提示数据与解释数据

大模型 (4) 微调大语言模型

:

‘ ’

‘ ’ “ ”

: :

:

图 3　数据集具体构造过程
 

● 构造混合数据集: 已有工作完全使用解释性数据集微调生成式语言模型来提高模型的鲁棒性 [37,42], 经过训

练的模型将在生成标签的同时严格生成对于输入数据与该标签之间的因果解释. 然而我们认为, 完全使用解释数

据进行训练并非最佳选择. 由于样本中解释文本在长度上远大于标签文本, 全解释数据训练可能使得模型过分专

注于解释部分, 偏离了原始推理任务的目标, 进而影响最终结果. 因此, 我们选择将一部分解释数据与原始提示数

据混合进行训练. 具体来说, 在获得提示数据集之后, 我们先从提示数据集中抽取一部分数据用于生成解释数据,
随后将其与剩余未含解释内容的提示数据混合, 并用该混合数据集进行模型的最终训练. 实验中, 我们采用了 1:1
的混合比例, 并在后续的分析实验中验证了这一比例为最佳设置. 

2.1.2    微调模型

N

U = {U1,U2, . . . ,UN} Lpre

我们基于上述获得的带有可控性解释的混合数据集, 对生成式自回归模型进行微调. 以仅解码器结构的模型

LLaMA为例, 该模型是一个基于 Transformer架构的大规模预训练语言模型, 由多个 Transformer的解码器模块组

成, 并通过自回归方法生成文本序列. 在预训练阶段, 该模型使用了大量无标签文本数据进行训练, 任务是在给定

上文后预测下一个词, 目标是最大化给定上文下一词的对数似然度. 具体来说, 给定一个包含   个训练词符的训练

文本实例   , 训练目标为最大化如下损失函数   : 

Lpre =
∑
Ut∈U

logP (Ut |U<t;θ),

Ut U U<t U Ut P (Ut |U<t;θ)

θ U<t Ut

其中,    为训练文本   中的每一个词符,    为训练文本   中在   之前的所有词符,    为模型在参数在

 下给定上下文   预测   的概率.
S

Y Lft

微调过程与预训练过程类似, 给定一个经过特定提示模板处理后的训练实例, 该实例包含了提示语句序列 

以及目标标签序列   , 训练目标为最大化如下损失函数   : 

Lft =
∑
Yt∈Y

logP (Yt |S ⊕Y<t;θ),
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Yt Y ⊕其中,    为目标标签序列   中的每一个词符,    为拼接操作, 其他符号的含义与上述一致. 注意, 在微调过程中, 尽
管提示语句序列和目标标签序列需要拼接起来一起输入模型, 模型仅学习预测目标标签序列中的词符, 这是因为

在推理预测阶段, 提示语句序列是给定的, 模型仅需要预测目标标签部分.
在具体的测试过程中, 我们首先利用相应的提示模板将原始样本整体作为输入, 然后要求模型在句子最后生

成对应的标签. 鉴于提示模板可能对模型的预测性能产生一定影响 [41], 我们在所有实验中均报告了使用 3种不同

提示模板的平均结果作为最终实验结果. 更多细节将在第 3节呈现. 

2.2   方法对比与分析
 

2.2.1    解释数据生成方案对比

以往相关工作获得的解释数据主要来源于人工标注与情景学习方法 (in-context learning, ICL)[43]. 人工标注方

法对于人力资源要求较大, 且众包标注的过程可能为数据集引入偏差 [11]. Ludan等人 [42]在少样本 (few-shot)环境

下使用情境学习方法通过模型获得解释数据, 但这同样需要部分人工标注的解释数据样本作为示例. 与这些方法

相比, 使用生成式模型根据提示模板自动生成解释数据可以极大地节省人力资源.
受到思维链 (chain-of-thought, COT)[34]方法的启发, 该方法通过在模型完成任务的提示模板的末尾加入<Let’s

think step by step>, 引导模型进行逐步思考并最终输出答案和推理过程, 我们可以获取模型的思考过程作为对应的

解释数据. 然而, 使用 COT 方法生成的解释性数据可能会存在误导性, 因为原始 COT 方法没有正确答案的引导,
可能会产生错误的答案及其对应的解释. 与之对比, 如图 4(a) 和 (b) 所示, 可控性提示方法借助正确答案的引导,
可确保解释数据的准确性.
  

(a) 可控性提示方法 (本文) (b) 思维链 (COT )方法 (c) 可控思维链 (COT) 方法

‘
“ ”

“ ”

“ ”

“ ”

“
“

“

‘ ’

”

”
”’

‘ ’ ’

图 4　不同方法生成解释数据示例对比
 

值得一提的是, 如图 4(c) 所示, 我们也可以将可控性提示与 COT 方法相结合, 即使用带有真实标签引导的

COT方法生成解释数据. 具体操作为在提示模板的末尾加入<The answer is “[label]”. Let’s think step by step.>的提

示. 案例分析显示, 这种组合方法同样可以保证解释数据的准确性, 但与单独的可控性提示方法相比, 结合 COT的

方法可能会使解释数据更侧重于逐步解释, 即生成的是详尽的推理路径. 而通过我们设计的可控性提示诱导模型,
能够保证模型在已知正确答案的前提下生成可靠且可控的解释, 并且解释的内容更为简洁明了. 在第 3.5 节的实

验分析中, 我们将对比这 3种不同方法所得到的解释数据构造的混合数据集对缓解模型捷径学习的效果. 

2.2.2    模型微调与预测方法对比

在传统 BERT类判别式预训练模型的标准微调与预测过程中 [1], 给定特定句子对<s1, s2>, 研究者首先使用特

殊词符 [CLS]与 [SEP]将句子对拼接为“[CLS] s1 [SEP] s2”的形式, 之后输入模型. 经过多个模型层之后, 该方法

将模型最后一层输出中对于 [CLS]词符的嵌入 (embedding)通过特定分类器头 (specific classifier head)进行标签

预测. 该分类器头将 [CLS]词符的嵌入经过线性分类层, 输出对于每一个特定标签的概率, 最后将概率最大的标签

类别作为推理结果.

6  软件学报  ****年第**卷第**期



随后, Lester等人 [44]提出了使用提示的方法微调 BERT类模型的技术. 该类方法将特定句子对<s1, s2>转换为

例如“[CLS] s1 ? [MASK] s2 [SEP]”的形式输入模型. 与上述使用 [CLS]词符的嵌入预测标签的方法不同, 该类方

法使模型直接在 [MASK]词符对应的位置生成特定标签. 测试过程同样如此, 在模型输出 [MASK]词符位置对应

生成概率分布之后, 将标签集合中对应生成概率最大的标签类别作为结果. 这种提示方法与 BERT模型在预训练

阶段的掩码语言模型 (masked language model, MLM)[1]任务相符, 即预测被 [MASK]标记的输入句子位置的词符,
从而在多个下游任务上取得了效果提升.

然而, 当我们使用生成式预训练大模型进行微调时, 同样需要与模型预训练阶段的学习任务相匹配. 该类模型

在预训练阶段中的任务是基于上下文预测下一个词, 同时不使用 [MASK]标签. 所以我们需要利用特定提示模板

将句子对转换为问答的方式, 这样使得模型可以在提示输入之后生成预测的标签. 在测试过程中, 我们将通过特定

提示模板转换后的句子输入模型, 然后模型将会输出对应的回答作为类别标签.
此外, 仅解码器结构的模型和编码器-解码器结构的模型在训练和推理过程中存在细微差别. 对于仅解码器架

构的模型来说, 其流程正如第 2.1.2节中所提, 该模型将问题直接输入解码器随后逐字生成答案. 而对于编码器-解
码器结构的模型来说, 问题部分将被输入编码器, 随后解码器将逐字生成答案. 

3   实　验
 

3.1   实验数据

我们选取 3 个经过充分研究且广为采纳的自然语言理解任务展开实验, 分别是自然语言推理任务 (natural
language inference, NLI)、事实验证任务 (fact verification)以及释义识别任务 (paraphrase identification). 参照先前

的研究思路 [6], 我们通过比较模型在与训练数据同分布和不同分布的测试场景中的性能来探究模型的捷径学习程

度. 与训练数据同分布的测试场景通常为该数据集本身的验证集或测试集, 也被称为分布内数据集 (in-domain
data, ID), 与其具有不同分布的测试场景通常包含较多不能通过捷径做出正确预测的测试样本, 这类数据集被称为

分布外数据集 (out-of-domain data, OOD)[45]. 表 1中同时给出了各个任务对应数据集的统计信息, 下面将对各个数

据集进行详细的介绍.
  

表 1　实验所用数据信息
 

任务 名称 分割 数量

自然语言推理

MNLI Train 392 702
MNLI-m dev ID Test 9 815

HANS
OOD Test

30 000
MNLI-Hard-m 4 573
MNLI-Hard-mm 4 530

事实验证

FEVER Train 242 911
FEVER dev ID Test 16 664

FEVER Symm. v1
OOD Test

956
FEVER Symm. v2 712

释义识别

QQP Train 363 870
QQP dev ID Test 40 430

PAWS_QQP OOD Test 677
 

(1)自然语言推理任务

● MNLI (the multi-genre natural language inference corpus, 多类型自然语言推理数据库)[3]数据集是一个被广泛

使用的自然语言推理任务数据集, 包含由前提和假设组成的句子对以及二者之间的语义关系 (即标签). 具体来说,
如果假设能够从前提中引申出来, 则标签为蕴含 (entailment); 如果假设与前提无关, 则标签为中立 (neutral); 如果

假设与前提相矛盾, 则标签为矛盾 (contradiction). MNLI数据集涵盖各种领域和文本风格, 所以其测试集分为匹配

的 (matched)和不匹配的 (mismatched)两个版本, 下面简称MNLI-m与MNLI-mm. 由于原始测试集未提供真实标
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签, 我们使用该数据集的验证集作为对应的分布内测试集.
● HANS[7]是一个专门用于评估自然语言推理任务中模型对表层句法偏差的依赖性问题的受控数据集, 可作

为MNLI的分布外测试集. HANS数据集与MNLI的格式类似, 同样也由假设句和前提句组成, 但是其标签仅包含

蕴含 (entailment)与非蕴含 (non-entailment)两个类别. 值得注意的是, 该数据集中每一个样本的前提句和假设句之

间均有大量的词汇重叠, 按照由大到小的递进关系可分为词汇重叠 (lexical-overlap)、子序列 (subsequence)和成

分 (constituent)这 3种类型, 而其真实标签为蕴含和非蕴含的样本各为 15 000条. 以往的研究表明, 模型极易倾向

于通过前提与假设之间的词汇重叠, 即捷径, 将其关系预测为蕴含. 因此, 如果模型存在捷径学习问题, 在 HANS
数据集中的具体表现为: 在真实标签为蕴含的测试样本中的预测准确率极高, 而非蕴含类别的准确率极低, 最终总

体性能不佳.
● MNLI-Hard[8]的构建主要用于检测自然语言推理任务中假设句偏差 (hypothesis-only bias)导致的捷径学习

现象, 即模型可能仅依赖于假设句来进行预测, 忽略了假设和前提之间的语义关系. 该现象的主要原因通常是假设

句中的一些单词与标签之间存在较强的虚假指向性, 例如否定词通常与矛盾标签强相关. 因此研究者使用仅由假

设句训练的模型来预测MNLI的测试样本, 并使用预测错误的样本集合构建了MNLI-Hard测试集. 同样, MNLI-
Hard测试集也被分为匹配的与不匹配的两个版本, 下面简称MNLI-Hard-m与MNLI-Hard-mm, 均作为MNLI的
分布外测试集. 实验中, 如果模型在MNLI-Hard中的性能与在MNLI的分布内测试集的性能差异越大, 则反映该

模型的捷径学习问题越严重.
(2)事实验证任务

● FEVER (fact extraction and verification)[46]数据集是当前在事实提取和验证任务上研究最充分、结构最正式

的数据集, 也是使用最广泛的数据集之一. 该任务旨在为在给定证据 (evidence)的背景下评估声明 (claim)的有效

性, 其标签包括支持 (support)、反驳 (refutes)或者信息不足 (not enough information). 由于该数据集的测试集真实

标签未公开, 因此我们使用 FEVER训练集微调模型, 并且使用其验证集作为分布内数据集以测试模型性能.
● Fever-Symmetric由 Schuster等人 [47]提出, 目的是验证模型对仅声明偏差 (claim-only bias)这类捷径的依赖

程度. 仅声明偏差与自然语言推理任务中的仅假设偏差类似, 来自声明中出现的某些单词和短语与某类标签之间

存在着虚假关联. 因此如果模型未能真实理解证据与声明之间的语义关系, 而是仅依赖声明中的虚假关联作为捷

径, 在分布外的测试场景中极易出现预测错误的现象. 该数据集的两个版本, 简称 Symm. v1与 Symm. v2, 均可作

为事实验证任务的分布外测试集以测试模型对捷径的依赖程度.
(3)释义识别任务

● QQP (Quora question pair)数据集由社区问答网站 Quora中的问题对的集合组成, 任务是判断一个问题对中

的两个问题是否能够相互转述. 举例来说, 在一个样本中, 如果问题 1能够被问题 2所转述, 则该样本的标签为重

复 (duplicate), 否则即为非重复 (not-duplicate). 我们使用 QQP的训练集对模型进行释义识别任务的微调, 并使用

其验证集作为对应的分布内测试集.
● PAWS (paraphrase adversaries from word scrambling)[48]的 QQP子集同样由问题对的集合组成, 然而两个问

题之间的单词高度重叠, 但其语义关系大多不可相互转述, 即真实标签为非重复. 先前的实验结果指出, 使用

QQP数据集训练的模型在该测试场景中的表现甚至不如随机结果 (random baseline), 这表明模型严重依赖于词

汇重叠捷径进行推理. 我们同样使用 PAWS 数据集作为释义识别任务的分布外测试集以测试模型是否存在捷

径学习现象. 

3.2   评价指标与基准模型

在本文中, 我们采用了常用的评价指标准确率 (accuracy, %)来评估模型性能, 准确率越高, 表明模型的性能越

好. 由于捷径学习主要影响模型在分布外测试场景中的鲁棒性, 使模型在分布内外的测试场景中表现出较为明显

的性能差异. 因此, 我们使用分布外平均准确率 Avg. (average accuracy in OOD)表示模型在各个分布外测试场景

中的平均表现, 以此反映模型的鲁棒性. 同时我们使用性能的下降 Dec. (decline)表示模型在分布内测试场景的准
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确率与分布外平均准确率 Avg.的差值, 这有助于直观地说明模型捷径学习的程度. 具体来说, Avg.值越高, 表明模

型在分布外测试场景中的鲁棒性越强; Dec.值越低, 则表明模型的捷径学习问题程度越低. 注意, 由于 Dec.值同时

与模型在分布内外测试场景中的准确率均有关, 如果模型在分布内外数据中的准确率均较低, 那么即使 Dec.值较

小, 我们也不认为模型的捷径学习问题得到缓解. 因此, 研究模型的捷径学习问题需要根据 Avg.值和 Dec.值共同

评估. 我们的目标是在不牺牲模型分布内准确率的前提下, 提升模型在分布外测试场景中的准确率 (Avg.值), 进而

缩小 Dec.值.
为了全面地评估生成式模型的捷径学习程度, 我们选取了两种最广泛使用的判别式基准模型与 3种最近具有

代表性的生成式基准模型作为对比, 分别是 BERT-base (110M)[1]、RoBERTa-base (125M)[2]、LLaMA (7B)[12] 、
LLaMA 2 (7B)[13]以及 FLAN-T5-xl (3B)模型 [14]. 同时, 为了验证我们的方法对于缓解生成式预训练模型的捷径学

习问题的有效性, 我们分别使用 LLaMA系列模型与 FLAN-T5-xl模型作为主干进行实验. 关于模型的简要介绍如下.
● BERT-base (110M)模型是一个典型的双向编码模型. 其在预训练过程中, 使用了掩码语言模型和下一句预

测任务分别捕捉词语和句子级别的表示, 拥有强大的语言表征能力和特征提取能力.
● RoBERTa-base (125M)模型基于 BERT模型进一步改进, 拥有更多的模型参数与预训练数据, 同时在预训

练过程中删除了下一句预测任务. 这些改进增强了其泛化能力, 使之在众多下游任务中达到更好的性能.
● LLaMA (7B)模型作为近期开源的具有代表性的生成式大语言模型之一, 该模型在众多基准测试中表现出

色. 该模型网络基于 Transformer架构进一步优化, 使用预归一化 (pre-normalization)、SwiGLU激活函数和 RoPE
旋转嵌入等先进的预训练策略, 最终表现出了更强大的鲁棒性与泛化能力. LLaMA 2 (7B)是 LLaMA系列中的一

个升级版本, 采用了更先进的训练技术和数据处理方法, 在处理复杂语言任务时展现出了更高的效率和更准确的

输出.
● FLAN-T5-xl (3B)模型是基于 T5预训练模型进行多任务指令微调得来的模型. 该模型使用少量的指令数据

使其具备完成多种任务的能力, 并且能够充分发挥在其预训练阶段学到的知识. 该模型通过模仿多种任务格式的

示例, 增强了其在特定任务上的表现, 如文本摘要、问答和翻译等. 

3.3   实验方法

对于判别式预训练模型 BERT 与 RoBERTa 的微调实验, 设置如下: 我们使用 AdamW 优化器, 并将学习率

(learning rate)设置为 1E–5, 最大训练轮次 (epoch)设置为 10, 并根据验证集的表现挑选最终模型用于推理. 我们将

所有实验在不同的种子 (seed)上面运行 5次, 最终报告 5次实验的平均结果.
生成式模型 LLaMA 的微调实验使用 Fairseq library[49], 以设置并调节参数. 对于训练过程的超参数, 我们采

用 Adam优化器, β 设置为 (0.9, 0.98), 权重衰减设置为 0.01. 我们将学习率设置为 2E–4, 模型将在 200次更新的预

热 (warm up)后进行多轮微调. 我们微调 3个轮次并根据验证集的表现挑选最终模型用于推理. 在推理阶段, 我们

将生成温度 (generation temperature)设置为 0.2. 所有训练与推理实验均使用 2张 NVIDIA 3090显卡进行. 我们使

用高效微调方案 LoRA[50]代替全参数微调来减小硬件需求.
对于模型 FLAN-T5的实验, 我们使用 Huggingface库进行. 具体来说, 我们使用 AdamW优化器并设置学习率

为 5E–5. 我们同样微调 3个轮次并根据验证集的表现挑选最终模型用于推理. 所有训练和推理的实验均使用 4张
NVIDIA 3090显卡进行.

对于各个任务, 我们均从提示资源库 (PromptSource package)[40]中选择特定任务的 3个提示模板, 进行特定任

务的微调实验, 最终报告模型在 3个不同提示下的平均性能. 

3.4   实验结果与分析

为了探究生成式预训练大模型的捷径学习问题, 并证明本文所提出的缓解框架的有效性, 我们重点研究了以

下两个问题.
● RQ1: 生成式预训练大模型是否仍然存在捷径学习问题, 其程度如何?
● RQ2: 基于可控性解释的混合数据增强框架能否有效缓解生成式模型的捷径学习问题?
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RQ1: 生成式预训练大模型是否仍然存在捷径学习问题, 其程度如何?
为了研究生成式大模型在自然语言理解任务中的捷径学习问题, 我们将 LLaMA 系列模型与 FLAN-T5 模型

与两个被广泛使用的 BERT类判别式模型进行对比, 并在 3个常见的自然语言理解任务中进行了实验. 实验结果

如表 2所示, 表中以粗体显示最佳性能.
 
 

表 2　捷径学习问题的研究结果 (%)
 

Method

自然语言推理任务 事实验证任务 释义识别任务

ID OOD
Dec.

ID OOD
Dec.

ID OOD
Dec.

MNLI-m HANS MNLI-
Hard-m

MNLI-
Hard-mm Avg. FEVER Symm. v1 Symm. v2 Avg. QQP PAWS

BERT-base 84.3 61.1 75.9 76.8 71.3 13.0 85.8 57.9 64.4 61.2 24.7 90.7 49.5 41.2
RoBERTa-base 87.3 71.2 80.6 81.4 77.7 9.6 86.4 68.0 68.2 68.1 18.3 91.1 51.0 40.1
LLaMA (7B) 89.9 72.3 85.8 86.0 81.4 8.5 88.8 71.5 72.8 72.2 16.6 92.8 53.8 39.0
LLaMA 2 (7B) 90.6 69.8 86.2 86.4 80.8 9.8 90.2 72.6 73.0 72.8 17.4 89.4 57.0 32.4
FLAN-T5-xl 87.7 66.9 83.8 84.8 78.5 9.2 94.0 79.4 80.8 80.1 13.9 90.2 50.3 39.9

 

实验结果表明: (1)生成式大模型 LLaMA系列模型与 FLAN-T5模型在分布内和分布外测试场景中的性能仍

然表现出显著的差距 (其中, LLaMA模型在 3个任务中的 Dec.值分别为 8.5%、16.6%、39.0%; LLaMA 2模型的

Dec.值分别为 9.8%、17.4%、32.4%; FLAN-T5模型的 Dec.值分别为 9.2%、13.9%、39.9%), 表明该类模型仍然存

在严重的捷径学习问题. (2)与 BERT类模型相比, 当前的生成式大模型受到捷径学习的影响程度略低, 并且表现

出了更强的理解能力与泛化能力, 尤其是在分布外数据场景中 (其中, 与 RoBERTa相比, LLaMA模型在 3个任务

中的 Avg.值分别提升了 3.7%、4.1%、2.8%, Dec.值分别降低了 1.4%、1.7%、1.1%). 这可能得益于近期的生成式

大模型具有更大的参数规模与更先进的预训练策略. (3)不同的生成式大模型之间的表现也略有差异, LLaMA系

列模型在 NLI 任务与释义识别任务中的表现相对较好, 而 FLAN-T5 模型在事实验证任务中表现较好. 这可能

LLaMA系列模型与 FLAN-T5模型具有不同的架构、参数规模以及预训练技术有关.
此外, 从捷径类型的角度分析, 我们使用的分布外测试集主要关注两种类型的捷径: (1) HANS 数据集与

PAWS数据集主要关注模型对词汇重叠捷径的利用, 即模型倾向于通过句子对中的重叠单词判断二者之间的关系;
(2) MNLI-Hard数据集与 Fever-Symmetric数据集主要关注模型对于单句捷径的利用, 即模型倾向于仅通过句子对

中的单个句子中的一些单词进行预测. 从表中可以看出, 各模型在关于词汇重叠的测试集上 (类型 1)相对于单句

捷径 (类型 2)的准确率明显较低 (在 LLaMA模型中, HANS和MNLI-Hard-m之间的准确率差异达到 13.5%). 同
时, 模型在分布内测试集与 (1)类重叠捷径之间的性能差异也更加显著 (LLaMA中, HANS与MNLI-m之间的准

确率相差 17.6%). 实验结果表明, 相比于单句捷径, 词汇重叠捷径将对模型产生更大的影响, 针对词汇重叠捷径的

测试场景对模型更具有挑战性.
综上所述, 生成式预训练大模型确实表现出了具有更强的应对捷径学习问题的潜力, 同时表现出了更强的泛

化性与鲁棒性. 尽管如此, 模型在分布内外测试场景的显著性能差异表明了捷径学习问题依旧影响着模型的鲁棒

性和泛化能力. 因此, 我们的探索对未来关于捷径学习的研究工作提供了有价值的指导. 并且, 现有的缓解捷径学

习的工作主要集中于 BERT类判别式预训练模型, 并没有针对生成式预训练大模型所设计的缓解方法, 这进一步

鼓励我们探索适用于缓解生成式大模型捷径学习问题的方案. 因此, 我们提出了基于可控性解释的混合数据增强

框架, 并在 RQ2中证明了我们所提缓解框架的有效性.
RQ2: 使用本文提出的基于可控性解释的混合数据增强框架, 能否有效缓解模型的捷径学习问题?
为了缓解生成式预训练大模型在自然语言理解任务中的捷径学习问题, 我们从数据的角度出发, 提出了基于

可控性解释的混合数据增强框架, 生成混合训练集 Dmix 用于微调生成式模型. 在实验中, 我们比较了使用 Dmix 微

调后的模型与使用原始提示性数据 Dpro 微调后的模型在各个场景中的性能, 具体实验结果见表 3. 需要说明的是,
表 3中的 w/ Dpro (all)表示使用带有提示性数据的完整训练集 (即大规模提示性数据集)微调模型; w/ Dpro (4k)表
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示使用仅抽取的 4 000 条带有提示性数据的训练集 (即小规模提示性数据集) 微调模型; w/ Dmix (4k) 表示使用本

文所提出的基于可控性解释的混合数据增强框架生成的数据集微调模型, 该数据集同样仅包含 4 000条训练样本. 表 3
中最佳结果以加粗形式突出显示.
 
 

表 3　生成式大模型捷径学习问题的缓解结果 (%)
 

模型 方法

自然语言推理任务 事实验证任务 释义识别任务

ID OOD
Dec.

ID OOD
Dec.

ID OOD
Dec.MNLI-

m HANS MNLI-
Hard-m

MNLI-
Hard-mmAvg. FEVER Symm.v1 Symm.v2 Avg. QQP PAWS

LLaMA
(7B)

w/ Dpro (all) 89.9 72.3 85.8 86.0 81.4 8.5 88.8 71.5 72.8 72.2 16.6 92.8 53.8 39.0
w/ Dpro (4k) 84.8 69.2 81.5 80.5 77.1 7.7 94.9 81.4 82.4 81.9 13.1 84.1 49.6 34.5
w/ Dmix
(4k)(ours) 85.8 74.8 81.3 82.2 79.4 6.3 95.4 84.7 86.1 85.4 10.0 84.5 59.3 25.2

LLaMA
2 (7B)

w/ Dpro (all) 90.6 69.8 86.2 86.4 80.8 9.8 90.2 72.6 73.0 72.8 17.4 89.4 57.0 32.4
w/ Dpro (4k) 86.0 67.3 81.7 82.3 77.1 8.9 95.3 77.9 79.6 78.8 16.7 84.5 64.8 19.7
w/ Dmix
(4k)(ours) 86.2 70.1 82.4 83.2 78.6 7.6 95.4 82.9 83.4 83.2 12.3 84.6 65.4 19.2

FLAN-
T5-xl
(3B)

w/ Dpro (all) 87.7 66.9 83.8 84.8 78.5 9.2 94.0 79.4 80.8 80.1 13.9 90.2 50.3 39.9
w/ Dpro (4k) 88.8 68.7 84.6 85.4 79.6 9.2 90.9 84.3 85.3 84.8 6.1 85.8 61.2 24.6
w/ Dmix
(4k)(ours) 89.3 71.0 85.7 86.2 81.0 8.4 95.7 90.5 89.9 90.2 5.5 86.9 66.2 20.7

 

实验结果表明, (1)在训练样本数量相同的情况下, 使用 Dmix (4k)训练后的 LLaMA系列模型在所有分布内与

分布外测试场景中的表现均优于使用 Dpro (4k) 微调后的模型, 并且在分布外测试场景的提升更为显著. 对于

FLAN-T5模型来说同样如此, 使用 Dmix (4k)训练后的模型在各个场景下的性能均有所提升. 这表明我们的方法有

效缓解了不同架构的生成式模型的捷径学习问题, 显著提升了模型在分布外测试场景中的鲁棒性, 同时未牺牲甚

至略有提升其在分布内测试场景中的性能表现. (2) 与使用大规模提示性数据集 Dpro (all) 微调后的模型相比, 使
用 Dmix (4k)训练后的模型在多个分布外测试场景中的性能同样得到了显著提升 (其中, LLaMA模型在事实验证

任务的 Avg.提升 13.2%, 释义识别任务的 Avg.提升 5.5%), 并且具有较低的 Dec.值. 这表明即使在训练数据的规模

相差较大的情况下, Dmix (4k)依然有效缓解了模型的捷径学习问题. 值得注意的是, 在自然语言推理任务中, 虽然

LLaMA系列模型在 Dpro (all)微调下的分布内准确率与 Avg.值均略微高于 Dmix (4k)微调的结果, 但是由于 Dpro (all)
对模型分布内性能的增益大于其对模型分布外性能的增益, 因此在 Dpro (all)微调下的 Dec.值仍低于 Dmix (4k)下
的 Dec.值, 这可能与任务的难度也有所关系. 总之, 对于生成式预训练大模型来说, 使用小规模数据进行微调, 足以

在众多任务中激发模型的理解与推理能力. 对于难度较低的任务, 大规模数据下的过度训练反而可能会加重模型

的捷径学习行为, 损害其鲁棒性.
此外, 无论是对于何种类型的捷径, 我们的方法均体现出了巨大的优势, 即缓解了模型对于多种捷径的依赖问

题. 相比于单句捷径, 使用 Dmix (4k)微调后的模型在含有更具挑战性的词汇重叠捷径的测试场景中的提升更为明

显. 这进一步表明, 我们所提出的框架不需要关于捷径的先验知识, 不受捷径类型的限制, 能够有效应用于缓解多

种类型的捷径.
因此, 我们提出的基于可控性解释的混合数据增强框架能够有效缓解不同架构的生成式预训练大模型的捷径

学习问题, 显著提升模型在分布外测试场景中的鲁棒性与泛化性, 同时尽量保持甚至提升模型在分布内数据中的

性能. 并且, 我们的方法不受限于任务与捷径类型, 具有更广泛的应用前景和实用价值. 

3.5   探讨与分析

在我们的框架中, 训练数据的规模以及可控性解释数据与原始提示性数据的混合比例对缓解模型的捷径学习

均有所影响. 因此我们以使用较为广泛的自然语言推理任务为代表, 基于 LLaMA 模型进行了大量的分析实验来
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展示不同设置对模型的影响. 同时, 我们在最后分析了解释性数据的获取方案对模型缓解捷径学习问题的影响, 以
便进行更为全面的分析和探讨.

(1)我们在表 4中展示了采样不同训练样本规模对模型缓解捷径学习问题的影响. 实验结果表明, 使用全数据

集微调模型时的准确率在各个数据集中均高于使用 4 000条样本微调模型. 然而, 随着训练样本的增加, 模型在分

布内测试场景中的准确率提升小于模型在分布外测试场景中的准确率提升, 进而导致全数据集微调下的 Dec.值较

高. 训练数据的增加而对模型分布内外性能的提升不一致, 同样属于捷径学习的表现之一. 并且, 从表 4中可以看

出, 仅使用规模大小为 2 000的数据集微调模型, 即可使模型在分布内场景表现出较为良好的性能 (84.3%), 这表

明即使是小规模数据集也能够有效地激发生成式预训练大模型完成特定任务的能力. 同时, 增加训练样本的规模

反而可能损害模型的泛化能力: 当训练样本规模由 10 000 提升至 50 000 时, 分布外平均准确率 Avg.值由 78.8%
下降到 78.4%. 因此, 结合对训练开销等因素的综合考虑, 我们最终选择基于样本数量为 4 000的小规模数据集来

缓解模型的捷径学习.
(2)关于可控性解释数据与原始提示性数据的混合比例对模型的影响, 我们在表 5中报告了不同的混合比例

设置下的实验结果. 结果表明, 本文使用的等比例混合方案在分布内外测试场景中均具有最高的准确率 (分布内准

确率 85.8%, 分布外 Avg. 79.4%)以及次低的捷径学习问题表现 (Dec. 6.3%), 这表明等比例混合方案为最优设置.
其次, 无论是使用完全的提示性数据进行微调还是使用完全的解释性数据进行微调, 模型均表现出较为严重的捷

径学习问题, 后者甚至 Avg.值更低且 Dec.值更高 (Avg. 77.1% vs. 74.4%; Dec. 7.7% vs. 8.2%), 这表明训练数据形

式的多样性对缓解模型的捷径学习问题至关重要, 更加验证了我们所提出的混合策略的有效性. 正如第 2.1.1节所

述, 如果完全使用解释性数据进行微调, 过多的解释数据可能使模型在训练时过度关注解释而非目标标签 , 从而

损害模型的总体性能. 最后, 尽管在提示性与解释性数据混合比例为 1:3 的配置下得到了最小的 Dec.值 (2.8%), 但
这主要是因为在该比例下模型在分布内测试场景中的性能过低 (准确率仅为 74.2%, 显著低于我们设置的 85.8%),
在分布外测试场景中的性能也是最差的 (平均准确率 Avg.也只有 71.4%, 远低于我们设置的 79.4%), 因此这并不

能说明模型在此设置下的捷径学习程度较低.

综合 (1)和 (2)分析实验发现, 训练样本的规模与提示性数据和可控性数据的混合的比例对模型的性能均有

一定影响, 并且后者的影响更为显著. 因此, 选择合适的混合比例对缓解模型的捷径学习问题至关重要. 在合适的

实验设置下, 通过本文所提框架构造的数据集微调模型, 能够显著帮助模型缓解捷径学习问题, 增强模型在分布外

测试场景中的鲁棒性与泛化性, 甚至能够同时提升模型在分布内测试集中的性能.
(3)我们进一步探究了多种获得解释性数据的方法对缓解模型捷径学习问题的影响, 如使用传统的 COT方法

获得解释性数据, 以及将传统的 COT 方法与本文提出的可控性提示相结合以获得可控的推理路径. 实验结果如

表 6所示, 我们同时在表 7中展示了使用不同方法获得解释性数据的具体提示模版. 实验结果表明: 1)与使用不含

解释的提示数据集 Dpro 相比, 使用由传统 COT方法生成的解释所构成的混合数据集 (DCOT)微调模型, 能够同时

提示模型在分布内外测试场景中的性能 (MNLI-m 84.8% vs. 85.8%; Avg. 77.1% vs. 77.3%). 表明由传统 COT方法

得到的解释性数据对模型的鲁棒性有所帮助. 2)使用本文提出的基于可控性解释所构造的混合数据集 (Dmix)微调

后的模型, 其鲁棒性与缓解捷径学习的能力均显著优于使用 DCOT 微调的模型 (Avg. 79.4% vs. 77.3%; Dec. 6.3%

 

表 4　训练数据规模对自然语言推理任务下 LLaMA
模型的影响结果 (%)

 

Data_size
ID OOD

Dec.
MNLI-m HANS MNLI-

Hard-m
MNLI-
Hard-mm Avg.

2 000 84.3 66.2 79.4 80.8 75.5 8.8
4 000 84.8 69.2 81.5 80.5 77.1 7.7
10 000 87.3 70.1 82.5 83.9 78.8 8.5
50 000 88.9 66.0 83.9 85.3 78.4 10.5
392 702 89.9 72.3 85.8 86.0 81.4 8.5

 

表 5　提示性数据与可控性解释数据的混合比例对自

然语言推理任务下 LLaMA模型的影响结果 (%)
 

Dpro:Dexp

ID OOD
Dec.MNLI-m HANS MNLI-

Hard-m
MNLI-
Hard-mm Avg.

1:0 84.8 69.2 81.5 80.5 77.1 7.7
3:1 82.9 72.9 77.8 78.4 76.4 6.5
1:1 85.8 74.8 81.3 82.2 79.4 6.3
1:3 74.2 74.7 69.1 70.5 71.4 2.8
0:1 82.6 67.0 77.3 78.9 74.4 8.2
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vs. 8.5%). 实验结果同时印证了第 2.2.1节的描述: 由于生成 COT解释的过程中缺乏真实标签的引导, 因此获得的

COT解释并不完全准确, 而可控性解释则不存在这一问题, 更有利于提升模型的理解和推理能力. 3)带有真实标

签引导的 COT方法生成解释所构造的混合数据集 (DC-COT1 与 DC-COT2)同样能够提升模型的性能, 有利于缓解捷

径学习. 并且, 相比于传统 COT方法构造的 DCOT, DC-COT1 与 DC-COT2 更有利于缓解模型的捷径学习 (Dec. 8.5% vs.
7.5%), 进一步表明了真实标签的引导对于生成高质量的解释数据具有很大作用. 然而, 使用我们提出的 Dmix 数据

集微调后的模型在分布外测试场景中的性能仍然优于使用 DC-COT1 与 DC-COT2 微调后的模型 (Avg. 79.4% vs.
78.5%), 并且与分布内准确率的差值更低 (Dec. 6.3% vs. 7.5%). 这表明基于可控性解释构造的数据集 Dmix 更有利

于缓解模型的捷径学习. 可能是因为 COT方法更加注重逐步推理, 更适用于需要明确推理步骤的任务, 如数学推

理问题. 而对于此类自然语言理解任务来说, 通过 COT逐步推理所获得的解释性数据可能较为复杂冗长. 总体而

言, 由本文提出框架所获得可控性解释数据对于缓解模型捷径学习与提升模型鲁棒性的效果优于使用传统 COT
方法或者带有真实标签引导的 COT方法所获得的解释数据, 进一步证明了我们构造的数据集 Dmix 的有效性. 

4   总　结

本文首次探究了多种生成式预训练大语言模型在自然语言理解任务中的捷径学习现象. 研究显示: 捷径学习

现象仍然存在于最近流行的生成式预训练大模型之中, 并且损害了模型在分布外测试场景中的鲁棒性. 基于这一

发现, 本文进一步探索了适用于生成式预训练模型捷径学习问题的缓解方案: 基于可控性解释的混合数据增强框

架. 该框架从数据的角度出发, 首先抽取部分样本赋予提示, 其次通过提示工程并利用 ChatGPT自动生成可控性

解释; 最后设计混合策略将可控性解释数据与部分提示性数据相结合, 构造混合数据集用于微调模型. 最终有效缓

解了生成式大模型的捷径学习问题, 显著提升了模型在分布外测试场景中的鲁棒性与泛化性, 同时并未牺牲甚至

略有提升模型在分布内场景中的表现. 本文提出的解决方案不仅适用于各种类型的任务, 并且能够用于缓解多种

已知甚至未知类型的捷径, 具有广泛的适用性与较高的实践价值.
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