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摘　 要:
 

LM-BFF 模型通过在文本中添加自然语言提示,实现了显著的小样本性能。 然而模型存在过拟合预训练任务和数据

的风险,导致与目标下游任务存在差距影响模型性能。 为了克服模型对下游任务的差距,对其进行了改进,主要包括:采用

Noisy-tuning 通过添加矩阵扰动来更好地微调预训练语言模型;进行 2 次前向传播,通过最小化 2 次前向传播之间的差异来

减少训练和推理的不一致性。 实验结果表明,在多个分类数据集上性能均有提升。 特别在 SST-2 和 SNLI 数据集上,准确率

分别提升了 0. 7%和 1. 7%。
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Abstract:
 

The
 

LM-BFF
 

model
 

achieves
 

significant
 

small-sample
 

performance
 

by
 

adding
 

natural
 

language
 

prompts
 

to
 

the
 

text.
 

However,
 

there
 

is
 

a
 

risk
 

that
 

the
 

model
 

will
 

overfit
 

the
 

pre-training
 

tasks
 

and
 

data,
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

is
 

affected.
  

In
 

order
 

to
 

overcome
 

the
 

gap
 

between
 

the
 

model
 

and
 

the
 

target
 

downstream
 

task,
 

this
 

paper
 

introduces
 

some
 

improvements
 

for
 

LM-
BFF:

 

Noisy-tuning
 

is
 

employed
 

to
 

help
 

better
 

fine- tune
 

pre- trained
 

language
 

models
 

by
 

adding
 

matrix
 

perturbations;
 

R-drop
 

is
 

used
 

to
 

reduce
 

inconsistencies
 

by
 

minimize
 

the
 

discrepancy
 

between
 

two
 

consecutive
 

forward
 

passes
 

during
 

training
 

and
 

inference.
 

Experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

shows
 

improvements
 

over
 

LM-BFF
 

across
 

multiple
 

classification
 

datasets.
 

Especially
 

on
 

SST-2
 

and
 

SNLI
 

dataset,
 

accuracy
 

is
 

improved
 

by
 

0. 7%
 

and
 

1. 7%,
 

respectively.
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0　 引　 言

文本分类是自然处理领域中的一个重要问题。
随着 GPT-3[1]模型的出现,以及该模型在分类任务

上展现出的优秀的小样本性能,在自然语言处理领

域中得到了广泛重视与应用。 通过给定一个自然语

言提示和任务的一些演示,GPT-3 能够在不更新其

底层语言的任何权重的情况下做出准确的预测。 值

得注意的是,GPT-3 由 175
 

B 参数组成,这使得在

大多数实际项目中的使用颇具挑战性。 因此本次研

究在一个更实际的场景中研究小样本学习,在这个

场景中使用较小的语言模型,例如 RoBERTa 等、以
及少样本设置,本文中将用其来微调语言模型的权

重[2] 。 为了实现特定任务的微调,基于提示的小样

本微调已被广泛研究。 基于提示的微调将下游任务

重新表述为掩码语言建模问题,其中使用特定任务

的模板在给定的提示上生成一个标签词。 然而,构
建最佳的提示需要专业领域的知识,手动提示可能

是次优的[3] 。
在基于提示微调的各种方法中,本文研究基于

LM-BFF[2] 。 该方法主要采用演示作为附加上下文

的想法。 其中,演示是通过在样本中选取相似的上

下文与输入拼接而成,通过演示学习和提示来对小

样本进行微调。 然而由于小样本数据的有限性,导
致预训练模型会过度拟合下游有限的标记数据。

基于之前的 LM-BFF 的设置,在多个 NLP 数据



集上的实验结果表明,本文所提出的模型可以带来

更好的、更稳定的小样本性能[3] 。 本文的研究贡献

总结如下:
(1)采用 Noisy-tuning、一种矩阵扰动方法。 根

据 PLM 的方差将具有不同强度的噪声添加到 PLM
中不同类型的参数矩阵中,从而有助于更好地来微

调 PLM[4] 。
(2)将同一数据样本前向传播 2 次、即 Dropout

两次[5] ,得到 2 个差异很小的概率分布,通过在原来

的交叉熵损失中加入这 2 个分布的对称 Kullback-
Leibler(KL)散度损失来进行参数更新。

1　 基于提示的微调

1. 1　 问题设置

在提示设置下基于小样本进行微调,已经被广

泛研究用于中等大小的预训练语言模型。 如

BRET[6]和 RoBERTa[7] 。 例如,PET[8]将下游任务重

新制定为掩码语言建模问题并进行基于梯度的优

化。 AutoPrompts[9]使用梯度引导搜索作为离散的

标记来创建提示。 还有一些工作是使用提示标记的

连续向量,称为软提示。 包括 Lester 等学者[10] 提出

的由可学习的连续嵌入组成的软提示,同时还冻结

了预训练模型的权重。 Gu 等学者提出了预训练提

示:通过在预训练阶段添加软提示来获得更好的初

始化。 Gao 等学者[2] 也探索了将演示结合的 LM -
BFF,其中的演示是通过在相似输入示例上取消掩

码提示来构建的。
假设访问预训练模型

 

L, 希望对带有标签空间

Y 的任务 D 进行微调。 对于任务的训练集 Dtrain
 , 假

设每类有 K 个训练示例,使得示例总数为:

K tot
 = K ×| Y | ,Dtrain

 ={(xi
in

 ,yi)} Ktot
 

i = 1 (1)
对于模型的选择和参数的调整,假设开发集 Ddev

的大小与小样本训练集相同,即 | Ddev
 | = | Dtrain

 | 。 研

究中取 L = RoBERTa-large, K = 16。
NLP 中的小样本学习范式主要包括:
(1)半监督学习[11] 。 给出了一组未标记的示

例。
(2)元学习[12] 。 给出了一组辅助任务。
(3)中间训练[13] 。 给出了相关的中间任务。
通过对可用资源做出最小假设来偏离这些设

置:研究中只假设一些带注释的示例和预训练的语

言模型。 对 4 个单句和 2 个句子对英语任务进行了

系统研究,包括来自 GLUE 基准[14] 测试的任务、
SNLI[15]和其他几个流行的句子分类任务(MR、CR、

Subj)。 对于单句任务,目标是根据输入句子 xin =x1

进行预测,例如预测电影评论是否为正。 对于句子

对任务,目标是取一对输入句子 xin =(x1,x2) 并预测

两者间的关系,使其真正接近小样本设置。 众所周

知,对小数据集进行微调可能会受到不稳定性的影

响,并且在给定新的数据拆分的情况下,结果可能会

发生巨大的变化。 为了解决这个问题,从数据集中

随机采样 5 个 Dtrain
 和 Ddev 并测量各自的平均性能,

对数据集进行采样可以更稳健地衡量性能,并更好

地估计方差。 主要在 SST - 2 和 SNLI 进行试点

实验。
1. 2　 分类问题

给定一个掩码语言模型 L, 首先将输入 xin 转换

为 token(词例)序列 x􀮨, 语言模型 L 则将 x􀮨 映射到隐

藏向量序列 {hk ∈Rd}。 在标准微调过程中,通常取

x􀮨single
 =

 

[CLS]
 

x1[SEP],
 

x􀮨pair
 =

 

[CLS] x1[SEP] x2

[SEP]。 对于下游具有标签空间 Y 的分类任务,通
过最大化正确标签的对数概率来训练特定任务的头

部 Softmax (Woh[CLS] ), 其中 h[CLS] 是[ CLS]的隐藏

向量, Wo ∈R | y| ×d 是在微调开始时引入的一组随机

初始化参数。 类似地,对于回归任务,引入 wo ∈Rd

并优化 wo·h[CLS] 和黄金标签之间的均方误差。 任

何一种情况下,引入的新参数的数量可能很大。 例

如,一个简单的二分类任务将为 RoBERTa-large 模

型引入 2
 

048 个新参数。 这就使得从少量标注数据

(例如 32 个示例)中学习具有一定的挑战性。
解决这个问题的一种方法是基于提示的微调,

其中语言模型 L 负责完成自然语言提示。 例如,可
以使用输入 x1(例如,“A

 

total
 

waste
 

of
 

time”)来完成

二元情感分类任务为:
xprompt

 = [CLS]x1
 It

 

was
 

[MASK]·[SEP] (2)
　 　 接着,让语言模型 L 决定更适合填充[ MASK]
的是“great”(正)、还是“terrible”(负)。

对于分类任务,首先定义
 

M:y → v
 

是任务标签

空间到词汇表中单个单词的映射。 然后对于每个

xin, 假设 xprompt
 = T( xin) 是一个掩码语言建模

(MLM)输入,其中包含一个[ MASK]标记。 通过这

种方式,可以将研究任务视为 MLM,并将预测类别

y ∈ Y 的概率建模为:
　 p(y ∣xin) = p([

 

MASK
 

] = M(y) ∣xprompt
 ) =

exp(wM(y) ·h[MASK
 

] )

∑
y′∈Y

exp
 

(wM(y′) ·h[MASK
 

] )
(3)
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其中, h[MASK
 

] 表示[MASK]的隐藏向量, wv 表

示对应于 v ∈ V 的 pre-Softmax 向量。 当监督示例

{(xin,
 

y)} 可用时,可以 L 对进行微调来最小化交

叉熵损失。 这种方法重用了预训练的权重并且不引

入任何新参数,还减少了预训练与微调之间的差距,
使其在少样本场景中更有效。
1. 3　 自动生成模板

本次研究将模板和标签词两者统称为提示。 之

前是手工设计模板和标签词。 这通常需要领域的专

业知识和一定的试错实验。 表 1 总结了本次研究为

实验中的数据集设计的手动模板和标签词。 这些模

板和标签词是通过直觉设计的,并且考虑了之前相

关文献中使用的格式。
　 　 不同的提示可以导致准确性出现巨大的差异。
具体说,当模板固定时,标签词与“语义类别”匹配

程度越高,准确率也会越高。 使用的相同的标签词,
即使模板出现了微小的变化也可能会造成巨大的差

异。 因此设计好的模板和标签词是极为重要的。

表 1　 手动模板和标签词

Table
 

1　 Manual
 

templates
 

and
 

tag
 

words

数据集 模板 标签词

SST-2 < S1 > It
 

was
 

[MASK]
 

. positive:
 

great,
 

negative:
 

terrible

MR < S1 > It
 

was
 

[MASK]
 

. positive:
 

great,
 

negative:
 

terrible

CR < S1 > It
 

was
 

[MASK]
 

. positive:
 

great,
 

negative:
 

terrible

Subj < S1 > This
 

is
 

[MASK]
 

. subjective:
 

subjective,
 

objective:
 

objective

MNLI < S1 > ? [MASK],
 

< S2 > entailment:Yes,netural:
 

Maybe,
 

contradiction:
 

No

SNLI < S1 > ? [MASK],
 

< S2 > entailment:Yes,netural:
 

Maybe,
 

contradiction:
 

No

2　 实验方法

2. 1　 Noisy-tuning
研究中采用 Noisy-tuning,与直接对下游任务数

据上的 PLM 进行微调的标准微调不同, Noisy -
tuning 是在微调前添加少量的噪声来扰动 PLM 参

数。 在 Noisy-tuning 中是使用矩阵扰动方法,并根

据不同参数矩阵的标准差将不同强度的均匀噪声添

加到不同的参数矩阵中[4] 。
将 PLM 中的参数矩阵表示为 [ W1, W2,…,

WN],其中 N 是参数矩阵类型的数量。 将参数矩阵

Wi 的扰动表示为 W􀮨i, 计算如下:

W􀮨i =Wi + U - λ
2

, λ
2( ) × std

 

(Wi) (4)

　 　 其中,std 表示标准偏差;函数 U(a,b) 表示均

匀分布噪声范围为 a到 b;λ 表示控制相对噪声强度

的超参数。 在具有较高方差的 PLM 中, Noisy -
tuning 参数将随着噪声增强而有所增加。 此外,在
PLM 中对于一些常量矩阵,不会被扰动,因其标准

差是 0,可以确保常数矩阵不会被额外的噪声意外

激活。
2. 2　 R-drop

对于小样本数据存在的过拟合现象, 引入

dropout 并将数据进行 2 次前向传播,从中选取 2 次

子模 型 的 输 出, 接 着 通 过 最 小 化 2 次 输 出 的

Kullback-Leibler(KL)散度使 2 个子模型的输出达

到一致,从而减少训练和推理之间的不一致性[5] 。
具体流程如图 1 所示。

Softmax

Feed-
Forward

Self-
Attention

x units droppedunits

SoftmaxSoftmax

x

pw(yi｜xi)1
pw(yi｜xi)2

DKL(p1‖p２) pw(yi｜xi)1
pw(yi｜xi)2

DKL(p1‖p２)

图 1　 2 次前向传播的总体框架

Fig.
 

1　 The
 

overall
 

framework
 

of
 

the
 

two
 

forward
 

propagations

　 　 给定训练集 Dtrain
 ={(xi,yi)} n

i = 1, 训练的目标是

学习一个模型。 其中, n 表示训练样本的数量, (xi,
yi) 表示标记数据对。 这里, xi 表示输入数据, yi 表

示标签。 映射函数的概率分布记为 Pw(y ∣ x)。 2
个分布 P1 和 P2 之间 KL 散度用 DKL(P1‖P2) 表示。
参见图 1 右侧,对于相同的数据对 (xi,yi),Pw

1(yi ∣

xi) 和 Pw
2(yi ∣xi) 的分布是不同的,通过最小化这 2

个输出分布之间的双向 Kullback-Leibler( KL)散度

来对模型预测进行正则化。

3　 实验结果及分析

在本节中,本文在 6 个真实的数据集下进行试
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验,并选取 SST-2 和 SNLI 作为试点实验,展示了实

验细节。 研究中,使用精确度作为评估指标来验证

模型性能。
3. 1　 数据集

(1)MR[16] :是一个二分类的电影评论数据集,
包括 10

 

662 个样本,分别为 5
 

331 个正面样本和

5
 

331 个负面样本。
(2)SST-2[17] :是对 MR 的一个扩充,是一个二

分类数据集,包括训练集、开发集和测试集。 大小分

别为:6
 

920、872 和 1
 

821。
(3)斯坦福自然语言推理( SNLI)数据集:被广

泛应用于自然语言推理( NLI)。 该数据集由 550
 

152、10
 

000 和 10
 

000 个句子对组成,分别用于训

练、开发和测试。 每对使用 3 个标签之一进行注释:
中立、包含和矛盾。

(4)多体裁自然语言推理(MNLI) [18]数据集:是
一个 433

 

k 句子对的集合,这些句子对带有文本包

含标签。 语料库是 SNLI 的扩展,涵盖了广泛的口语

和书面语体裁。
(5) Customer

 

Reviews( CR) [19] :是各种产品的

客户评论,任务是预测正面 / 负面评论。
(6)Subjectivity 主观性数据集( Subj) [20] :任务

是将句子分类为主观或客观的。
3. 2　 实验设置

3. 2. 1　 超参数选择

本文研究中使用了 2. 1 节中设置的模型 L =
RoBERTa-large,并且从数据集的训练集中每个类取

K 个训练示例组成训练集 Dtrain
 , 对于开发集和测试

集采用同样的策略,这里采用 K = 16,并随机选取示

例组成 5 个训练集、开发集以及测试集。 对于网格

搜索,从{1e-5,2e-5,5e-5}的学习率和{2,4,8}的

批量大小中获取最佳的设置。 对 SST-2 数据集进

行试点实验,同时还使用提前停止来避免过拟合。
在每次试验中,对模型进行了 1

 

000 步的训练,每
100 步验证性能,并采用最佳检查点来保存训练后

模型的权重。
3. 2. 2　 实验结果

研究中比较了 3 种方法,包括:没有任何噪声的

Noisy-tuning、具有矩阵高斯噪声的 Noisy-tuning 和

具有矩阵均匀噪声的 Noisy - tuning。 在 SST - 2 和

SNLI 上进行试点,实验结果如图 2 所示。 此外分析

发现,添加均匀噪声优于高斯噪声,这可能是因为高

斯噪声的范围更广,一些极值可能会影响模型性能。
因此,在 Noisy-tuning 中使用矩阵均匀噪声。

无噪声
+矩阵高斯噪声
+矩阵均匀噪声

SST-2 SNLI
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图 2　 不同噪声类型的影响

Fig.
 

2　 Effect
 

of
 

different
 

noise
 

types

　 　 进一步研究了 Noisy - tuning 中最重要的超参

数、即 λ 的影响,这是控制相对噪声强度的。 从 λ∈
{0,

 

0. 05,0. 10,0. 15,0. 20,0. 25,0. 30}进行实验,
结果如图 3、图 4 所示。 主要在 SST-2 和 SNLI 上进

行试点实验。
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图 3　 噪声强度 λ的影响

Fig.
 

3　 Effect
 

of
 

noise
 

intensity
 

λ

SNLI

0 0.050.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35

A
cc
ur
ac
y/
%

80

79

78

77

76

75

74

λ
图 4　 噪声强度 λ的影响

Fig.
 

4　 Effect
 

of
 

noise
 

intensity
 

λ

　 　 本文发现,当 λ 太大或太小时,性能都不是最

优的。 这是因为 λ 太大时,PLM 中有用的预训练知

识可能会被随机噪声淹没。 λ 太小时,PLM 很难进

行参数空间探索,从而克服过拟合问题。 所以选取

λ = 0. 1 作为后续实验的超参数设置。 接下来,本文

比较了在 SST - 2 和 SNLI 上使用和不使用 Noisy -
tuning 进行提示微调的准确度对比。 对于 SST-2 和

SNLI 数据集,测量了 5 个不同的随机采样 Dtrain
 和

Ddev 拆分的性能。 结果如图 5、图 6 所示。 分析可

知,本文模型的性能是优于基线模型的,添加的

Noisy-tuning 使得扰动的 PLM 具有较低的过拟合预

训练任务的风险,因此具有更好的泛化能力。
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图 6　 SNLI上模型的性能对比
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　 　 在其他几个数据集上进行实验,实验主要结果

见表 2。
3. 3　 结果分析

本文实验主要是基于 RoBERTa-large,FT 表示标

准微调(Fine-tuning),并设置 K = 16,auto 表示模板

是自动生成的。 主要比较了 2 种基线:小样本设置中

的标准微调和基于提示+演示的小样本微调。 表 2 显

示了使用单个模板的实验结果。 首先,采用基于提示

和演示的微调在小样本数据集上的效果明显优于标

准微调;其次,采用 Noisy-tuning 在多个任务上是优于

基线的,进一步表明本文模型在基于提示的微调上具

有更好的性能,对于微调下游任务具有更好的泛化性。
3. 4　 消融实验

为了论证 Noisy-tuning 的有效性,在本文的模

型基础上去掉了 Noisy-tuning 进行相关的实验,即
先对 LM-BFF 添加 R-Drop 进行实验,然后再添加

矩阵均匀噪声做对比实验。 实验结果见表 3。 从表

3 中可以看出在 R-Drop 的基础上添加 Noisy-tuning
可以有效地提高模型的精准度。

表 2　 RoBERTa-large 的实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

in
 

RoBERTa-large

模型 SST-2(acc) MR(acc) CR(acc) MNLI(acc) SNLI(acc) Subj(acc)

Fine-tuning 81. 4(3. 8) 76. 9(5. 9) 75. 8(3. 2) 45. 8(6. 4) 48. 4(4. 8) 90. 8(1. 8)

LM-BFF(auto) 93. 0(0. 6) 87. 7(1. 4) 91. 0(0. 9) 70. 0(3. 6) 77. 5(3. 5) 91. 4(1. 8)

LM-BFF(auto) +本文 93. 7(0. 6) 89. 3(0. 7) 91. 6(0. 6) 70. 6(2. 9) 79. 2(4. 2) 91. 5(1. 7)

表 3　 不同模型对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

different
 

models

模型 SST-2(acc) MR(acc) CR(acc) MNLI(acc) SNLI(acc) Subj(acc)

LM-BFF 93. 0(0. 6) 87. 7(1. 4) 91. 0(0. 9) 70. 0(3. 6) 77. 5(3. 5) 91. 4(1. 8)

LM-BFF+RD 93. 5(0. 5) 89. 1(1. 1) 91. 7(0. 7) 69. 7(2. 2) 78. 8(4. 2) 90. 6(0. 8)

LM-BFF+RD+Noisy+tuning 93. 7(0. 6) 89. 3(0. 7) 91. 6(0. 6) 70. 6(2. 9) 79. 2(4. 2) 91. 7(1. 7)

4　 结束语
 

本文主要采用 Noisy -tuning 通过在 PLM 的参

数矩阵上添加噪声扰动以及结合 R-drop 来进行更

好的基于提示的微调。 结果表明在多个任务上优于

基线:SST-2、MR、CR、SNLI、MNLI、Subj。 但是仍然

存在不足之处:目前的分类是基于相对简单的数据

集;都是基于短文本来进行分类的。 未来工作的研

究重点主要包括:
(1)对文档级别进行应用分析是否有效。
(2)选取相对复杂的数据集分析噪声扰动对其

的影响。

(3)大多数自动生成的模板是合理、且语法正

确的,对于标签词在某些情况下可能违反直觉,目前

尚不清楚为什么语言模型选择了这些词,后期拟将

这些内容作为研究课题展开讨论。
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