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摘要 大规模语言模型 (LLMs) 在解决自然语言任务方面取得了显著进步, 缩小了人类与人工智能之间的差

距. 然而, LLM 的性能仍然对提示的细微变化非常敏感. 其中引起本文注意的一个现象是, 为 LLM 提供几个问

题 – 答案配对的示例, 即使示例的答案是随机选择的, 仍然可以显著提高其性能. 在上下文学习中, LLM 利用示

例的机制能够分解为任务辨识 (task recognition) 和任务学习 (task learning) 两种, 而随机标注示例对性能的提

升主要归功于任务辨识. 这一现象表明, LLM 在任务辨识上仍有不足. 本文主要研究 LLM 在任务辨识上不足

的可能原因, 指出这一不足可能源于自然语言数据的长尾分布特征和任务之间固有的相似性. 本文进一步构建

理论模型对这一猜想进行论证, 而后通过一系列实验验证了理论假设与理论结果, 分析了模型参数量等因素对

模型任务辨识能力的影响. 最后, 本文进一步探究了针对 LLM 任务辨识不足的可能改进方向.
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1 引言

近些年, 大规模语言模型 (large language models, LLMs) 在许多自然语言任务上展现了优秀的性能, 极大地

缩短了人工智能与人类的差距 [1, 2]. 然而, 最近的一些实验证据显示, 大语言模型的性能在很大程度上受到提示

中一些与任务本身关系不大的细节影响 [3, 4]. 这使得对大语言模型的提示 (prompt)的研究作为提升性能的关键

之一广受关注 [5∼7]. 以由若干个问题 – 答案示例组成的上下文提示 (in-context prompt) [8] 为例, 其性能关于提

示中的样例并不稳定,表现出较大的随机性 [9, 10]. 最近的研究发现,大语言模型的性能会受到样例的选择 [11,12]、

样例的顺序 [13]、标签的选择 [14, 15] 等多种因素 [16, 17] 的影响.

其中引起本文注意的一个现象是: Min 等 [18] 通过实验发现, 使用随机标签构造的上下文提示和使用真

实标签构造的上下文提示在提升模型在某些数据集上的评分方面几乎没有差别. 他们认为, 上下文提示对模型

性能的提升主要归功于其为模型提供了输入的分布和输出的格式, 而非标签本身的正确性. 基于这一现象, Pan

等 [19]进一步指出,上下文提示对大语言模型性能的提升可以分解为两种不同的机制:任务辨识 (task recognition)

和任务学习 (task learning). 其中, 任务辨识指的是大语言模型根据提示选择合适的预训练先验分布的能力, 任

务学习指的是大语言模型从上下文样本中更新预训练先验分布的能力 [19]. 他们的实验结果表明, 少量样本的上
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图 1 未明确说明提示与明确说明提示.

Figure 1 Underspecified versus specified prompt.

下文提示主要通过增强模型的任务辨识能力来提升性能, 这一结果为该现象提供了合理的支持. 而这一分解的

理论基础在于, 大语言模型的输出是其根据提示预测的下一位字符块 (token) 的分布, 而这一分布可以按照任务

做以下分解 [20].

Pr(output | prompt) =

∫
task

Pr(output | prompt, task)Pr(task | prompt) d(task). (1)

在实际应用中最贴合这一分解的是, 最近的一些大语言模型成功地利用了混合专家模型 (mixture of experts,

MoE) [21, 22]. 具体地, 混合专家 transformer 模型中的每一个混合专家层由若干个子网络和一个门控网络组成,

并在训练和推断中由门控网络动态地激活这些子网络 [23]. 本文认为, 混合专家模型将任务辨识与任务学习分离

开, 由若干个子网络学习不同的子分布, 并由门控网络学习如何辨识不同的子分布. 混合专家模型的成功为上述

分解提供了现实基础.

基于上述分解, 提升大语言模型的性能可以从任务辨识和任务学习两方面进行. 本文认为, 随机标签的上下

文提示对模型性能的提升这一现象反映了大语言模型针对零样本提示在任务辨识上仍存在不足. 为了说明这一

点, 首先本文需要区分未明确说明提示与明确说明提示 [24, 25]. 图 1 左边展示的提示属于未明确说明提示, 从这

一少样本提示的单一样例中难以推断出提示要求执行的具体任务. 不论是大语言模型还是人类, 在面对这类提

示时, 都要根据少样本提示中的所有样例来推断提示所属的任务. 因此, 少样本提示的示例对任务辨识起到的作

用是直观的. 相对地, 图 1 右边展示的提示属于明确说明提示, 少样本提示的每一个样例中都有任务的明确描

述. 对于这类提示, 人类即使没有多个样例, 通常也能几乎完美地判断提示所涉及的任务. 理论上, 一个最优的

模型在面对明确说明的零样本提示时, 应该至少有人类水平的任务辨识能力. 但是, 按照 Min 等 [18] 以及 Pan

等 [19] 的实验方法, 本文发现随机标签的明确说明少样本提示依然对模型的性能有显著的提升. 这一结果表明,

大语言模型在这些任务上的任务辨识能力尚未达到最优, 仍存在进一步提升的空间.

具体如图 2 所示, 对于一个要求以 “是” 或 “否” 回答的任务, 模型的输出分布中可能包含若干种类的输出,

即若干个子分布的混合. 模型的任务辨识能力指的是模型输出分布中正确的子分布所占的权重, 模型的任务学

习能力指的是正确的子分布下模型回答问题的正确率.

基于这一观察, 本文探索了大语言模型在任务辨识上不足的产生原因和改进方法. 通过对模型和数据分布

做一定的假设, 本文证明了在某些情况下, 由于自然语言数据分布的特征以及不同任务之间的相似度, 模型在训

练过程中倾向于混淆相似任务, 导致训练得到的模型任务辨识的正确率低于理论最优值. 此外, 任务与任务之间

的出现频率差距越大, 相似度越高, 则模型在对应任务上的任务辨识能力就越弱. 这一结果在一定程度上给出了

大语言模型任务辨识能力不足的一个理论解释. 基于这些理论结果, 本文进一步讨论了潜在的改进方向, 以提升

大语言模型在任务辨识上的表现.
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图 2 大语言模型根据提示输出的几种情况.

Figure 2 Some typical situations of LLM’s response.

在实验部分, 本文首先参考了之前论文的实验设计, 基于理论讨论的假设, 提出了估计模型在某些测试数据

集上任务辨识能力的方法. 随后, 本文在多个模型和数据集上应用这一方法, 比较了它们的任务辨识能力差异,

并讨论了模型参数规模、微调等对实验结果的影响.此外,本文还通过在合成数据集和真实数据集上的实验验证

了理论假设的现实合理性和理论结论的正确性.

本文的剩余章节结构如下. 第 2 节定义了全文使用的记号, 给出了理论推导的预备知识. 第 3 节是理论部

分, 先后给出了本文的两个关键定理及其证明, 讨论了任务辨识不足的改进方向. 第 4 节通过实验估计了模型在

测试数据集上的任务辨识能力并验证了理论假设和结论. 第 5 节是本文的结论.

2 预备知识

首先规定本文中出现的一些记号,用 [N ]表示集合 {1, 2, . . . , N},用 (c, c0)表示将字符串 c与字符块 (token)

c0 拼接成的字符串, 用 c(1 : l) 表示字符串 c 的前 l 位构成的子字符串. 这里的字符串指的是由字符块构成的

序列.

在本文的设定中, 大语言模型即为拟合自然语言分布的一个分布. 参考之前的研究 [26, 27], 本文假设自然语

言数据的分布是多个子分布按一定比例的混合.记总的分布为 M ,每个子分布为 Mi,并用 M(x)记样本 x在 M

中的概率, 则有如下假设.

假设1 (参见文献 [26, 27]) 自然语言数据的分布可以分解为 N 个子分布按比例 ci,
∑N

i=1 ci = 1 的混合. 对

于每个样本 x, 有 M(x) =
∑

i∈[N ] ciMi(x).

假设 1 提出的这种性质可以在很多种类的自然数据中观察到. 例如 Zhu 等 [28] 的研究发现, 一些图片数据

集中的图片按照类别和更加细致的子类别 (图片中物体的角度、人的姿态等) 进行分类后, 每一个类别在数据集

中的频率呈现出长尾分布的特征. van Horn 等 [29] 给出的更加具体的一个例子是, 鸟的图片这一大类可以按照

鸟的品种、拍摄角度、鸟所处的环境等分为若干个小类, 即鸟的图片的分布可以分解为若干子分布的混合.

而对于自回归 (autoregressive) 语言模型而言, 其目的是针对输入的提示输出下一位字符块 (token) 的概率

分布 [30,31], 假设 1 中每个样本 x 为一对提示字符串与下一位字符块的组合, 记为 (z, y). 从分布 M 中取出的每

一个样本为 (z, y) ∼ M .

不同子分布即为不同的 (z, y) 的对应关系, 例如, 提示 z 可能来源于不同的语境或领域, 对下一位字符块的

预测也分为不同的类型. 更加直观地, Zoph等 [32] 在对混合专家模型的研究中发现,预训练混合专家模型中不同

的专家网络擅长生成不同类型的内容, 如标点符号、连接词、数字等.

设模型的预训练数据集由 n 个从分布 M 中独立同分布取出的样本构成, 记为 Z = {(z1, y1), . . . , (zn, yn)}.
并且设训练集 Z 中由子分布 Mi 中取出的样本构成 Z 的子集 Zi. 也就有 Z = ⊔i∈[N ]Zi, 其中 ⊔ 表示不交并. 并
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且记 ni = |Zi| 为子集 Zi 中的训练数据个数, 有
∑

i∈[N ] ni = n.

在实际情况下, 大语言模型的预训练数据集是由自然语言中的字符串构成的集合. 在预训练的过程中, 每个

长度为 l 的字符串被分解为 l − 1 个提示与字符块的组合. 这里要特别说明的是, 自然语言中的同一个字符串分

解出的提示与字符块的组合并不一定属于同一个子分布. 相反地, 一般来说它们更可能属于不同的子分布. 也就

是说, 从真实数据出发确定 (z, y) 的分布, 首先应确定字符串的分布, 再从字符串出发得到 (z, y) 的分布. 本文认

为,在预训练数据集足够大的情况下,从分布 M 中取样得到的数据集的分布可以近似于从真实数据得到的分布.

将预训练算法记为 A, 预训练得到的模型记为 h = A(Z). 对于任意提示 z, 模型的输出 h(z) 是全部字符块

上的一个概率分布, Pr(h(z) = y)表示这一概率分布中字符块 y 的占比.预训练的优化目标一般为最小化模型在

预训练数据集上的经验损失. 给定损失函数 L, 本文定义经验损失如下.

定义1 任一模型 h 在数据集 Z 上的经验损失为 err(h) = 1
|Z|
∑

(z,y)∈Z L(h(z), y). 其中, L(h(z), y) 表示分

布 h(z) 与集中于 y 上的单点分布的损失. 本文也将模型 h 在数据集 Zi 上的经验损失记为 erri(h).

本文需要指出, 最近的一些机器学习模型, 尤其是大语言模型, 训练集十分大, 往往不经过一个完整的周期

(epoch) 的训练 [8, 33], 其训练误差通常也并不收敛. 但是, 这并不意味着经验损失的减少没有意义. 一般来说, 若

两个模型 h1 和 h2 满足 err(h1) < err(h2), 那么训练的结果将会更倾向于模型 h1, 训练得到的模型 h 的输出与

模型 h1 也更为相似. 这也是接下来的理论讨论的基础.

3 理论结果

3.1 任务辨识不足的理论解释

本文试图通过自然数据分布的特征解释大语言模型分辨任务的能力不足这一现象. 本文认为这一现象有两

个原因. 一是自然语言数据分布中不同的子分布之间的出现频率有很大的差距. 经验表明自然语言的分布呈

现出一种长尾的特征 [34], 大量的子分布的数据会以极小的频率出现在训练集中 [35], 甚至可能不存在于训练集

中 [36]. 二是子分布之间有一定的相似性. 由于这两个原因, 用某个常见的子分布的经验去补全来自某个少见的

子分布的提示可能会得到比正确判断子分布更少的训练损失. 于是训练得到的模型会趋向于更加模糊地分辨各

个子分布.

为了从理论上验证这一猜想, 首先需要考察模型 h. 对于给定输入 z, 模型的输出 h(z) 是所有可能字符块

y 上的一个分布. 给定 z 的边缘分布 M(z), 则模型 h 同样定义了一个 (z, y) 上的分布, 记为 M ′, M ′(z, y) =

M(z) Pr(h(z) = y). 若此分布也可以按照 N 个子分布分解, 即存在 ci,M
′
i , 使得 M ′ =

∑
i∈[N ] c

′
iM

′
i , 则可以定义

Pr(hi(z) = y) = M ′
i(z, y)/

∑
y′ M ′

i(z, y
′) 为模型判断输入 z 属于子分布 i 后的下一位字符块分布. 由于分布 M ′

与 M ′
i 满足其在 z 上的边缘分布分别与 M , Mi 在 z 上的边缘分布相同, 因此有

Pr(h(z) = y) =

∑
i∈[N ] c

′
iM

′
i(z, y)∑

y′
∑

i∈[N ] c
′
iM

′
i(z, y

′)
=

∑
i∈[N ] c

′
iM

′
i(z, y)

M(z)
. (2)

同理对 hi 有 Pr(hi(z) = y) = M ′
i(z, y)/Mi(z). 因此可以得到

Pr(h(z) = y) =
∑
i∈[N ]

h(i | z) Pr(hi(z) = y), h(i | z) = Mi(z)

M(z)
c′i. (3)

也就是模型 h 的预测可以分为两部分, 其中 h(i | z) 为模型预测输入 z 属于子分布 i 的概率, hi(z) 为模型在认

为 z 属于子分布 i 的情况下对下一位字符块做出的预测.

接下来需要解决的问题是如何确定 c′i 和 M ′
i . 首先, 由于可能存在的提示 z 的个数一定不小于全部子分布

的个数, 因此一定至少存在一组 c′i 和 M ′
i 使得 M ′ =

∑
i∈[N ] c

′
iM

′
i 以及 M ′

i 在 z 上的边缘分布与 Mi 相同. 但是

这样的 c′i 和 M ′
i 并不一定唯一. 虽然也可以通过其他条件限制, 如要求

∑
i∈[N ] Dist(Mi,M

′
i) 取极小值, 来获得
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唯一的一组 c′i 和 M ′
i , 但是由于本文的理论结论是构造性的, 只需要存在一个模型 h 满足本文定理所陈述的条

件, 并不依赖于分解的唯一性, 因此本文并不做出这样的限制.

综合以上讨论, 本文提出如下假设, 这一假设等价于假设每个模型 h 定义的分布 M ′ 都可以做分解 M ′ =∑
c′iM

′
i .

假设2 本文假设模型 h 所作推断可以分解为两部分, 一部分是模型对提示所属子分布的推断, 一部分是

在确定提示所属子分布的条件下对下一位字符块的推断. 记 h(i | z) 为模型预测输入 z 属于子分布 i 的概率,

Pr(hi(z) = y) 为模型在认为 z 属于子分布 i 的情况下下一位字符块是 y 的概率, 则有

Pr(h(z) = y) =
∑
i∈[N ]

h(i | z) Pr(hi(z) = y). (4)

为了对训练误差进行比较, 需要定义一个比较的基准, 本文将任一模型与一个在训练和推断时能够完美分

辨子分布的模型相比较.

定义2 设 OPT 为一个能够完美分辨子分布的模型, 即 OPT(i | z) = 1, z ∼ Mi 以及 OPT(i | z) = 0, z ∼
Mj , j ̸= i. 并且对于 ∀i ∈ [N ], OPTi 总是以数据集 Zi 训练出最优的模型.

直觉上能够完美分辨子分布并且在每个子分布上都是最优的模型 OPT 应该最小化训练损失. 但是在实际

情况下则不一定这样. 若子分布 i 和 j 存在一定程度的相似性, 例如 Mi 与 Mj 的全变差距离足够小, 并且 Zj

足够小, 则可能有

E(z,y)∼Mj
[L(OPTi(z), y)] < E(z,y)∼Mj

[L(OPTj(z), y)]. (5)

为了理解式 (5) 在实际情况中能否成立, 本文以一个极端情况为例进行说明. 给定具有一定相似性的两个

子分布 Mi 与 Mj , 若混合分布中 Mj 的占比为 0, 而 Mi 的占比显著大于 0, 则显然有式 (5) 中的不等号严格成

立. 如果式 (5) 中的公式关于子分布占比具有一定的连续性, 那么一定存在一组大于 0 的占比, 使得在该占比的

条件下式 (5) 成立. 考虑到自然语言分布的长尾特征, 有一定相似度且在混合分布中占比差距足够大的两个子

分布存在的可能性很高, 因此假设条件 (5) 成立具有一定的现实合理性.

接下来本文将证明, 在这一条件下, 存在一个任务辨识能力弱于 OPT 的模型, 然而其经验误差好于 OPT.

首先为了简化讨论, 本文假设模型的任务辨识能力对于同一个子分布中的提示是一致的.

假设3 对于模型 h = A(Z), 假设对任意的 i 和任意的 z ∼ Mj , h(i | z) 为只与 i, j 有关的常数. 为了简化

记号, 规定对于 z ∼ Mj , h(i | z) = αij . 并且假设对任意 i, j, 有

αji

nj
=

αij

ni
. (6)

假设 3 的第一部分认为 h(i | z, z ∼ Mj) 是只与 i 和 j 有关的常数. 实际上这一条件可以放宽至 h(i | z, z ∼
Mj) 至少以大概率落在某一非平凡区间内, 仍然能够使本文的理论结论成立, 并且不需要大幅度改变证明过程.

为了理解假设 3 的第二部分, 考虑后验概率 Pr(i | z) ∝ Pr(z | i) Pr(i). 其中, Pr(i) 可以由 ni/|Z| 代替. 也就是说

假设 h(i | z) 为只与 i, j 有关的常数等价于假设 Pr(z | i) 为常数, 即从一个子分布里取出任一样本的概率都是

相同的. 在此之上根据后验公式易得式 (6).

假设4 首先假设式 (5) 成立, 并假设 OPTi 与 OPTj 在 Zj 上的经验误差之差为 kij , kij > 0.

errj(OPTi) = errj(OPTj)− kij . (7)

接着考虑模型 h 在数据集 Zi, Zj 上的训练损失. 错误的判断训练数据所属的子分布会对 hi, hj 的性能造成影

响. 不过在 ni ≫ nj 的情况下, 由式 (6) 可得 αji ≪ 1, 因此可以认为 hi = OPTi. 至于 hi 在 Zi, Zj 上的性能,

简化起见, 这里都假设为关于 αij 的线性关系.

errj(hj) 6 errj(OPTj) + kjjαij , erri(hj) 6 erri(OPTi) + kjiαij . (8)
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基于以上假设和定义, 可以证明存在某个 αij > 0 的模型 h, 在训练集上的训练损失小于 OPT.

定理1 假设数据集 Z = (Zi, Zj), 即只由两个子分布的数据构成. 若 kjj < kij , kjj < kji 成立, 则存在

αij > 0 的 h, 使得 err(h) < err(OPT).

证明 首先将 err(h) 展开,

1

|Z|
∑

(z,y)∈Z

L(h(z), y) =
1

ni + nj

( ∑
(z,y)∈Zi

L(h(z), y) +
∑

(z,y)∈Zj

L(h(z), y)

)
. (9)

对括号内左边这项, 利用假设 2 和 4, 有∑
(z,y)∈Zi

L(h(z), y) =
∑

(z,y)∈Zi

(αiiL(hi(z), y) + αjiL(hj(z), y))

=
∑

(z,y)∈Zi

(αiiL(OPTi(z), y) + αjiL(hj(z), y))

6 (1− αji)
∑

(z,y)∈Zi

L(OPTi(z), y) + αji

∑
(z,y)∈Zi

L(OPTi(z), y) + niαjikjiαij

=
∑

(z,y)∈Zi

L(OPTi(z), y) + njkjiα
2
ij .

(10)

同样对式 (9) 括号内右边这项, 利用假设 2∼4, 有∑
(z,y)∈Zj

L(h(z), y) =
∑

(z,y)∈Zj

(αijL(hi(z), y) + αjjL(hj(z), y))

=
∑

(z,y)∈Zj

(αijL(OPTi(z), y) + αjjL(hj(z), y))

6 αij

∑
(z,y)∈Zj

L(OPTj(z), y)− njkijαij

+ (1− αij)
∑

(z,y)∈Zj

L(OPTj(z), y) + njkjjαij(1− αij)

=
∑

(z,y)∈Zj

L(OPTj(z), y) + nj(−kijαij + kjjαij(1− αij)).

(11)

结合式 (10) 和 (11), 有

1

|Z|
∑

(z,y)∈Z

L(h(z), y) 6 err(OPT) +
nj

ni + nj
((kji − kjj)α

2
ij − (kij − kjj)αij). (12)

在 kjj < kij , kjj < kji 的情况下, 有 err(h) < err(OPT).

关于定理 1 成立的条件, kjj < kij , kjj < kji 为与假设 4 有关的条件. 具体要求模型的 hj 部分在 Zj 上的

经验误差与 OPTj 足够小. 由于本文已经假设 ni ≫ nj 以及 |Zj | 很小, 这一条件本身容易满足. 而实际上定理

1 成立的最主要的条件是 kij > 0, 也就是条件 (5) 的成立. 这一条件的成立要求子分布 i 与 j 之间出现频率有

一定的差距, 以及两个子分布之间有一定的相似度. 为了保证这一条件在实际情况下有可能成立, 本文在下文第

4.2 节中通过实验讨论了该条件成立的条件.

3.2 任务辨识不足的进一步拓展分析

上一节的定理 1 限制在了 N = 2 的情况, 这一节会将定理 1 推广到 N > 2 的情况.

这一节沿用假设 3, 认为 h(i | z) 是只与 i 以及 z 所属的子分布 j 有关的常数, 记作 αij . 为了讨论非 0 的

αij 对模型在训练集上的错误率 err(h) 的影响, 作为假设 4 的推广, 有必要做出以下几个假设.

首先作为假设 4 中式 (7) 的推广, 本文做出下面这一假设.
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假设5 存在一组 kij , kij ∈ R, 使得 errj(OPTi) = errj(OPTj)− kij .

假设 5 与式 (7) 的差别除了允许 N > 2 之外, 假设 5 中 kij 在 R 上取值, 也就是说并不是所有的 kij 都是

大于 0 的. 不过为了结论的成立, 需要存在一些 kij > 0.

理论上, αij 越大, 意味着越多来自子分布 j 的数据被认为来自子分布 i, errj(hj) 也会随之增加. 但是, 这

一变化也与子分布 i 与 j 之间的相似度有关, 子分布 i 与 j 越相似, 这一增加幅度越小. 尽管可以用全变差距离

定义两个子分布之间的相似度,但是在这种定义下 errj(hj)关于此相似度的表达式十分复杂. 因此,本文直接假

设子分布之间存在相似度, 并基于相似度与 αij 对 errj(hj) 与 errj(OPTj) 之间的差做出如下假设.

定义3 子分布 i 和 j 之间的相似度记为 sij . 并且有 sij = sji.

假设6 存在参数 k1 > 0, 使得 errj(hj) 6 errj(OPTj) + k1
∑

i ̸=j(1− sij)αij .

最后为了理论讨论的方便, 本文对 hi 在 Zj 上的经验误差受任务辨识能力的影响做出如下假设.

假设7 存在参数 k2 > 0, 使得 1
nj

∑
(z,y)∈Zj

L(hi(z),OPTi(z)) 6 k2αii.

利用假设 3 和 5∼7, 可以得到以下定理.

定理2 若假设 5∼7 成立且对应的参数 nj , kij , k1, k2 满足特定条件, 存在一组不全为 0 的 αij 使得对应的

模型 h 满足 err(h) < err(OPT).

证明 首先将 err(h) 用 errj(h) 表示, 有 err(h) =
∑

j
nj

n errj(h). 利用假设 2, 3, 和 6, 有

errj(h) = αjjerrj(hj) +
∑
i ̸=j

αijerrj(hi) 6 αjj

(
errj(OPTj) + k1

∑
i ̸=j

(1− sij)αij

)
+
∑
i ̸=j

αijerrj(hi). (13)

注意到 L 作为损失函数的性质, 利用假设 7, 有

1

nj

∑
(z,y)∈Zj

L(hi(z), y) 6
1

nj

∑
(z,y)∈Zj

L(hi(z),OPTi(z)) +
1

nj

∑
(z,y)∈Zj

L(OPTi(z), y)

6 errj(OPTi) + k2αii.

(14)

再利用假设 5, 可以得到 errj(h) 的如下上界:

errj(h) 6 αjj

(
errj(OPTj) + k1

∑
i ̸=j

(1− sij)αij

)
+
∑
i ̸=j

αij(errj(OPTj)− kij + k2αii)

= errj(OPTj) + k1αjj

∑
i ̸=j

(1− sij)αij + k2
∑
i ̸=j

αijαii −
∑
i̸=j

kijαij .

(15)

于是有

err(h) 6 err(OPT) +
∑
j

nj

n

(
k1αjj

∑
i ̸=j

(1− sij)αij + k2
∑
i ̸=j

αijαii −
∑
i ̸=j

kijαij

)
. (16)

在参数 nj , kij , k1, k2 满足一定条件时,存在一组满足假设 3的 αij ,使得不等式 (16)右边这项取负值.为了保证

使该项能够取负值的参数范围不是空集,这里举一个特例. 考虑一组特殊的 αij , αii = 1,∀i > 3. 这样的 αij 可以

被单一变量 α12 完全确定. 将其代入不等式 (16) 右边这项, 可以得到关于 α12 的二次函数 k1n2(1− s21)α12(1−
n2

n1
α12) + k2n2α12(1− α12)− k21n2α12 + k1n2(1− s12)α12(1− α12) + k2n2α12(1− n2

n1
α12)− k12n2α12. 显然若参数

满足一定的条件, 此式有 [0, 1] 之间的负值解.

定理 2 指出, 在某种条件下, 任务辨识能力较差的模型反而能够取得更好的经验损失. 同定理 1 一样, 定理

2 的成立更多取决于条件 (5) 的成立. 而条件 (5) 的成立及显著性又取决于子分布之间出现频率以及相似度的

大小. 这样就得出推论, 模型在出现频率差距越大, 越相似的任务之间的辨识能力越倾向于不足.
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3.3 任务辨识不足的改进方向分析

本节中将会对定理 2 的结果进行一些拓展讨论并提出一些改进 LLM 任务辨识能力的可能方法.

首先, 只需要利用假设 3 及假设 5, 可以得到以下结果:

err(h) =
∑
j

nj

n
errj(h) =

1

n

∑
j

nj

(∑
i ̸=j

αij(erri(hi)− kji) + αjjerrj(hj)

)

=
1

n

(∑
j

∑
i ̸=j

niαji(erri(hi)− kji) +
∑
j

njαjjerrj(hj)

)

=
1

n

(∑
j

∑
i ̸=j

njαij(errj(hj)− kij) +
∑
j

njαjjerrj(hj)

)

=
1

n

(∑
j

(∑
i ̸=j

αij + αjj

)
(errj(hj)− kij)−

∑
i,j

njαijkij

)
=
∑
j

nj

n
errj(hj)−

∑
i,j

nj

n
αijkij ,

(17)

其中
∑

j
nj

n errj(hj) 可以理解为一个能够正确分辨子分布, 但是在第 i 个子分布上是 hi 而不是 OPTi 的模型

的经验损失. 于是 −
∑

i,j
nj

n αijkij 可以理解为模型因为不能正确分辨子分布而出现的多余的经验损失. 由于 kij

的取值在 R 上, 在 kij 不一定满足定理 2 的条件的一般情况下, −
∑

i,j
nj

n αijkij 这一项并不一定小于 0.

注意到式 (17) 是等式, 与式 (16) 结合可以得到

∑
j

nj

n
errj(hj) 6 err(OPT) +

∑
j

nj

n

(
k1αjj

∑
i ̸=j

(1− sij)αij + k2
∑
i ̸=j

αijαii

)
. (18)

而式 (18)右边这项一定是非负的, 可以理解为预训练时任务辨识能力的局限导致即使训练后的模型能够完美分

辨子分布, 其经验损失仍然无法达到最优.

从式 (17) 和 (18) 可以得知, 要使定理 2 成立, 假设 5 是最关键的, 因为其提供了式 (17) 中的负值项. 而假

设 5 依赖于条件 (5), 并且条件 (5) 中不等式两边之差的大小决定了假设 5 中的参数 kij , 从而决定了定理 2 中

不等式的显著程度.

因此, 对条件 (5) 的改进是提升大语言模型任务辨识性能的重点. 本文认为, 增加预训练数据集中来自长尾

分布尾端的子分布的占比, 是改进条件 (5) 的一个可能方向. 例如, 最近的一些研究尝试控制大语言模型预训练

数据集中不同来源数据 (如社交网络、书籍、Wikipedia 等) 在每一个训练所用的小批量中的比例, 以此来提升

预训练模型的性能 [37, 38]. 更进一步地, Wettig 等 [39] 的研究将语料的分类进一步细化, 并控制细分后的每一类

语料在小批量中的比例. 他们的研究发现, 通过提升不同领域语料数据所占的比例, 可以提升预训练模型在不同

领域的性能.

另一方面, 对损失函数的改进是改进条件 (5) 的另一个可能方向. 依照本文提出假设 2 时的讨论, 给定模型

h定义的 (z, y)上的分布M ′,可以在一定条件下将其唯一分解为M ′ =
∑

c′iM
′
i . 如果有一种高效计算 c′i 的方法,

就可以通过将 c′i 与经验得到的 ci 的差距加入损失函数的计算, 改进条件 (5), 进而提升模型的任务辨识能力.

此外, 对于混合专家模型 [21, 22] 而言, 模型的任务辨识基本由门控网络决定, 因此增加门控网络的复杂度可

以提升模型的任务辨识能力.

4 实验分析

4.1 估计模型任务辨识能力

本节通过实验来检验最近的大语言模型任务辨识能力. 然而, 大部分的大语言模型的输出只有对下一位字
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符块的预测, 并不会显式地推断提示所属的子分布. 这使得大语言模型任务辨识能力的检验存在一定的困难.

利用前面的理论假设, 本文可以构造出一个粗略估计模型任务辨识能力的方法. 本文在这里进一步假设对

于 ∀(z, y) ∈ Mj , {h(z) = y} ⊃ {hj(z) = y}, 即模型只有正确分辨了子分布才能输出正确的结果, 则有对于

∀(z, y) ∈ M , Pr(h(z) = y) =
∑

i h(i | z) Pr(hi(z) = y) = h(j | z) Pr(hj(z) = y), 也就是 h(j | z) = Pr(h(z) =

y)/Pr(hj(z) = y), 模型 h 针对 (z, y) 的任务辨识能力可以由 Pr(h(z) = y) 与 Pr(hj(z) = y) 的比值计算出. 其中,

Pr(h(z) = y) 可以由模型的输出直接得到, 而 Pr(hj(z) = y) 则需要估计. 本文受之前研究 [18,19] 的启发, 使用如

下方法估计. 首先取 5 个与测试数据 (z, y) 同分布的样本 (zi, yi), i = 1, . . . , 5, 将这些样本的标签随机化为 yrndi ,

i = 1, . . . , 5. 接着用处理过的样本 (zi, y
rnd
i ) 构造上下文提示 prompticl. 由于这样构造的上下文提示中的样本较

少, 并且样本标签是随机化的, 理论上这些样例不会通过上下文学习的作用提升模型的性能, 因此这样构造出的

上下文提示只会提升模型任务辨识的能力. 本文记使用上下文提示 prompticl 的情况下的模型输出为 hicl
j (z), 则

有 Pr(hj(z) = y) ' Pr(hicl
z (z)). 于是有如下估计:

h(j | z) / Pr(h(z) = y)

Pr(hicl
z (z))

. (19)

在假设 3 的第一部分成立的条件下, h(i | z), z ∼ Mj 是只与 i, j 有关的常值. 于是对 Pr(h(z) = y) = h(j |
z) Pr(hj(z) = y) 等式两边取期望得到 h(j | z) = E(z,y)∈Mj

[h(z) = y]/E(z,y)∈Mj
[hj(z) = y]. 对于服从子分布 Mj

的测试数据集 Z, 可以用 Z 上的均值近似上式中的期望. 类似式 (19), 有

h(j | z) /
1
|Z|
∑

(z,y)∈Z 1(h(z) = y)

1
|Z|
∑

(z,y)∈Z 1(hicl
j (z) = y)

. (20)

以下的实验将使用式 (20), 通过模型在零样本提示和少样本随机标签提示下的正确率的差距来估计任一模

型 h 的任务辨识能力. 并且将使用式 (19), 通过两种提示下模型给出的正确概率的比值来估计 h(j | z, z ∼ Mj),

进一步验证假设 3 的正确性.

4.1.1 在分类及多项选择测试数据集上进行估计

首先要指出, 对于所有的测试数据集, 本文实验中使用的都是明确说明提示, 因为本文所关注的大语言模型

任务辨识能力的不足在明确说明提示这种理论上能够完美分辨任务的情况下更容易讨论. 其次, 在随机化标签

时, 本文首先选择一组尽可能不重复的随机标签, 这组标签的数量与少样本提示中样例数量一致, 再采用不放回

取样的方法将它们赋予提示中的样例,以此来减少样本中重复标签对模型性能造成的影响.最后,使用式 (20)的

方法有一定的局限性. 构造随机标签少样本提示的做法基本上只适用于分类和多项选择等少数类型的测试数据

集. 对于更一般的数据集, 虽然也可以构造上下文提示, 但是没有很好的办法将样本随机化来避免上下文学习能

力的影响.

本文在 2 个最近的大语言模型, Mistral Nemo1) 和 Llama 3.1 8B2), 和 12 个分类和多项选择测试数据集上

分别使用零样本 (0-shot)、随机标签少样本 (few-shot random), 和真实标签少样本 (few-shot golden) 的提示进行

评估. 实验结果在表 1 中展示, 每组实验中的最低值用粗体表示.

如表 1 所示, 实验所用的两个大语言模型在不同的测试数据集上的任务辨识能力各不相同. 从一个模型在

某一测试数据集上的任务辨识能力更好并不能推断出该模型在其他测试数据集上的任务辨识能力更好. 而在大

多数的情况下, 零样本提示的正确率都显著地小于随机标签少样本提示的正确率, 同时随机标签少样本提示的

正确率接近真实标签少样本提示的正确率. 这一结果表明即使是最新结构的大语言模型依然存在着任务辨识能

力不足的问题.

观察具体的模型输出,可发现模型在零样本提示下的输出有很强的偏见.例如,本文发现该模型在 TweetEval

sentiment 测试集上偏向于回答 True, 而在 glue-mrpc 测试集上偏向于回答 False. 两个具体的例子见表 2. 本

1) https://mistral.ai/news/mistral-nemo/.

2) https://ai.meta.com/blog/meta-llama-3-1/.
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表 1 两个模型在不同测试数据集上使用 3 种不同提示风格的准确率 (%).

Table 1 Accuracies (%) of the models on various datasets using the three different prompting styles.

Dataset
Mistral Nemo Llama 3.1 8B

0-shot few-shot random few-shot golden 0-shot few-shot random few-shot golden

MMLU 50.85 60.27 60.37 54.03 57.51 58.13

arc-challenge 76.26 84.61 85.04 71.74 77.30 77.39

openbookQA 72.20 79.60 79.00 64.20 74.80 75.00

TweetEval sentiment 67.15 62.79 66.03 54.81 60.71 65.15

TweetEval offensive 31.67 52.33 71.55 50.09 51.69 54.79

race 65.91 82.73 83.73 74.61 78.23 79.08

cmnli 34.59 46.77 56.85 34.69 48.07 51.17

glue-mrpc 33.51 68.81 70.09 46.61 71.19 73.74

glue-rte 50.54 79.42 79.42 68.95 77.26 79.42

glue-qnli 53.63 67.25 70.43 57.79 66.97 58.05

glue-qqp 64.25 81.66 81.62 63.31 75.51 73.85

glue-cola 33.37 46.41 72.87 66.92 78.81 78.90

表 2 模型在零样本提示下的输出样例. 模型的输出用粗体表示.

Table 2 Examples of model outputs employing 0-shot prompts. Bold texts denote the model’s output.

Example output on TweetEval Example output on glue-mrpc

Is the following Tweet offensive? Your answer should

include only True or False.

### Tweet:

#SilsilaBadallteRishtonKa tag is filled with appreciation of

@user only.... Never watched this serial but I always wanted

appreciation for Aditi... She is underrated since starting of

the show... She is worth of all this appreciation.. [Clapping

Hands][Clapping Hands][Clapping Hands]

### Answer:

The correct answer is True.

### Explanation:

The Tweet is offensive because it is a personal

attack on Aditi.

Below are two sentences. Judge whether they are

equivalent. Your answer should only be True or False.

### Sentence1:

According to the federal Centers for Disease Control and

Prevention ( news - web sites ) , there were 19 reported

cases of measles in the United States in 2002 .

### Sentence2:

The Centers for Disease Control and Prevention said there

were 19 reported cases of measles in the United States in

2002 .

### Answer:

The correct answer is False.

### Explanation:

The first sentence is a news report, while the second

sentence is a quote. The first sentence is written in

the past tense, while the second sentence is written

in the present tense.

文认为, 这种偏见体现了模型在这些数据集上认为应以大概率输出某个标签, 从而很难正确分辨提示所属的子

分布.

此外, 由于这一实验中随机标签少样本提示的标签是完全随机的, 实验结果可能受随机性以及样例标签中

标签真伪的比例的影响. 因此本文多次选取随机标签进行重复实验, 来探究随机性对表 1 中随机标签下模型表

现的影响. 实验中, 本文分别采用了两种随机化标签的方法. 第一种方法如上文中所述, 首先选取尽可能不重复

的一组标签, 这组标签的数量与少样本提示中样例数量一致, 然后从这组标签中不放回取样, 为每个少样本样例

分配标签. 第二种方法为了确保少样本样例中真伪标签的比例平衡, 首先随机选取少样本样例中合适的一部分,

这部分样例保持真实标签. 例如在 10 个样例的少样本提示中, 若多项选择的选项有 4 个, 则选择 2 或 3 个样例

保持真实标签. 而剩下的样例则随机分配一个非真实的标签. 例如若真实标签为 “A”,选项为 “A”∼“D”,则随机
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图 3 部分数据集上 Mistral Nemo 模型在随机标签少样本提示下准确率的箱型图, 其中的竖线表示从零样本提示下的准确率

到少样本真实标签提示下的准确率的范围. (a) 用方法一随机化标签; (b) 用方法二随机化标签.

Figure 3 Boxplot of the scores of the Mistral Nemo model on some test datasets using few-shot random prompts, where the vertical
lines range from the model’s scores using 0-shot prompts to scores using few-shot golden prompts. (a) Using label randomization method
1; (b) using label randomization method 2.

图 4 模型在某一测试数据集上 h(i | z, z ∼ Mj) 经验分布估计的直方图以及核密度估计得到的分布密度. (a) Llama 3.1 8B

模型在 arc 数据集上的结果; (b) Mistral Nemo 模型在 TweetEval-offensive 数据集上的结果.

Figure 4 The histogram and probability density function by kernel density estimation of h(i | z, z ∼ Mj). (a) The result of the Llama
3.1 8B model on the arc dataset; (b) the result of the Mistral Nemo model on the TweetEval-offensive dataset.

分配 “B”, “C”, “D” 中的任一个标签.

图 3 展示了 Mistral Nemo 模型在部分测试数据集上重复实验得到的少样本随机标签提示下的准确率的箱

型图. 从图中可以看出, 虽然随机标签少样本提示下模型的性能受到标签的随机性的影响, 但是这种随机性并不

影响上述的实验结论.

4.1.2 验证任务辨识能力的一致性假设

在假设 3 下面的讨论中, 本文提出 h(i | z, z ∼ Mj) 应该为只与 i 和 j 有关的常数, 或者其关于 z 的分布应

该以大概率集中在 (0, 1) 间某个实数附近. 而式 (19) 给出了一个粗略估计 h(i | z, z ∼ Mj) 的方法. 本文对上面

实验中用到的提示使用这一估计方法, 对任一测试数据集 S 中的提示 z ∈ S 估计 h(i | z, z ∈ S), 并记录其经验

分布. 图 4 展示了部分实验结果的直方图以及用核密度估计平滑化得到的分布密度函数.

如图 4 所示, 估计得到的 h(i | z, z ∼ Mj) 的分布集中在 (0, 1) 之间的某个实数附近. 这一结果表明, 本文选

择的模型在同一测试数据集中的提示上的任务辨识能力大致集中在某一常数附近, 这在一定程度上验证了本文

的假设 3.

4.1.3 模型参数大小的影响

实验结果表明, 参数规模较小的语言模型与参数规模较大的语言模型在上下文学习中表现出不同的模式.

参数规模较小的语言模型对上下文提示的利用更加侧重任务辨识, 而参数规模较大的语言模型更加侧重任务学
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表 3 Llama 3.1 70B 在不同测试数据集上使用 3 种不同提示风格的准确率 (%).

Table 3 Accuracies (%) of Llama 3.1 70B on various datasets using the three different prompting styles.

Dataset 0-shot
few-shot

random

few-shot

golden
Dataset 0-shot

few-shot

random

few-shot

golden

arc-challenge 90.81 91.91 92.21 MMLU 74.63 69.73 69.13

openbookQA 87.60 90.40 90.60 race 87.61 82.32 86.01

TweetEval sentiment 48.55 61.44 67.13 glue-rte 84.12 80.87 75.45

TweetEval offensive 34.07 78.62 79.02 glue-cola 82.52 67.53 79.32

cmnli 51.45 52.45 59.44 glue-qnli 75.23 54.45 85.51

glue-mrpc 58.54 74.53 75.82

glue-qqp 80.12 85.71 86.51

习 [19]. 因此使用参数规模更大的模型重复上述实验是有必要的. 本文选择了 Llama 3.1 70B 模型重复上述实验,

并将其结果与表 1 中的结果进行比较.

实验结果在表 3 中展示, 其中每组实验的最低值用粗体表示. 如表 3 左半部分所示, 在部分测试数据集上,

Llama 3.1 70B 表现出与较小规模语言模型相似的结果, 零样本提示的正确率小于随机标签少样本提示的正确

率. 与较小规模语言模型上的实验结果不同的是, Llama 3.1 70B 在零样本提示下和在随机标签少样本提示下的

正确率的差距有所减小, 即 Llama 3.1 70B 的任务辨识能力相对更小规模语言模型更加优秀. 这可能源于更大参

数规模带来的模型能力的提升, 以及更大的训练集带来的理论假设 3 的拓宽.

但是, 如表 3 的右半部分所示, 在另一部分测试数据集上, Llama 3.1 70B 表现出与较小规模语言模型不同

的结果, 随机标签少样本提示下的正确率显著地低于零样本提示和真实标签少样本提示下的正确率. 本文认为

这一部分表现出 Llama 3.1 70B 在上下文学习中更加侧重任务学习的特点. 由于模型在很少样本的上下文提示

下仍然进行了任务学习, 不满足式 (20) 的应用条件, 因此这些实验结果无法衡量该模型的任务辨识能力. 具体

地, 由于模型在随机标签样本或真实样本上的任务学习对模型在该数据集上的能力产生了负面作用, 因此产生

了表中所示的实验结果.

4.1.4 微调的影响

在实际应用中, 上下文学习与微调一般被视为可以互相替代的两种实践. 然而在本文的理论框架中, 这两者

有着不同的机制. 上下文学习通过提升模型的任务辨识能力来提升模型的表现, 而微调通过作用于模型的训练

集来改变假设 4 及假设 5 中的参数, 进而改变模型的表现. 因此即使随机标签的上下文提示可以提升模型在测

试数据集上的表现, 在随机标签的数据集上进行微调并不一定能够提升模型的表现. 具体地, 尽管进行微调能够

提升模型的任务辨识能力 h(i | z, z ∼ Mi), 但是同时模型在该任务上的表现 h(z | i) 也会受到影响, 无法做到像

上面的实验一样通过尽可能减少上下文提示中的样本将任务学习的影响降到最低. 因此可以推断, 不同于使用

随机标签样本的上下文提示, 在随机标签的数据集上进行微调并不会显著提升模型的表现.

严谨起见, 本文使用随机标签及真实标签的数据集微调模型, 并重复第 4.1.1 节的实验. 实验结果如表 4 所

示, 其中每组实验的最低值用粗体表示. 实验结果表明, 模型在随机标签的数据集上微调后性能呈现出不规律的

上升或下降, 在正确标签的数据集上微调后性能一致上升, 这一现象与随机标签上下文提示下的结果完全不同.

4.2 验证关键理论假设

本文的两个理论结论, 定理 1 与 2, 都十分依赖于条件 (5) 的成立. 本节通过实验来说明条件 (5) 的现实合

理性, 并探索条件 (5) 成立的条件.

4.2.1 使用合成任务验证

本节的实验通过在人工合成的数据上预训练大语言模型对比了一般模型与 3.1 节中定义的 OPT 的性能差



倪宣明等 中国科学 :信息科学 2026年 第 56卷 第 4期 862

表 4 两个模型在随机标签及真实标签数据集上微调前后的准确率 (%).

Table 4 Accuracies (%) of the models before and after finetuning on random label and golden label datasets.

Dataset

Mistral Nemo Llama 3.1 8B

Base model
Finetune with

random label

Finetune with

golden label
Base model

Finetune with

random label

Finetune with

golden label

MMLU 50.85 35.71 56.11 54.03 37.11 55.47

arc-challenge 76.26 46.17 84.78 71.74 39.91 77.83

openbookQA 72.20 25.20 81.80 64.20 33.00 77.80

TweetEval sentiment 67.15 51.45 66.85 54.81 20.48 63.85

TweetEval offensive 31.67 54.67 68.49 50.09 53.67 70.19

race 65.91 27.50 82.49 74.61 30.54 79.23

cmnli 34.59 35.21 67.92 34.69 36.23 33.51

glue-mrpc 33.51 45.91 66.49 46.61 50.49 66.49

glue-rte 50.54 57.76 87.37 68.95 55.96 80.14

glue-qnli 53.63 50.47 87.88 57.79 57.43 86.72

glue-qqp 64.25 67.81 84.88 63.31 62.45 83.68

glue-cola 33.37 53.69 85.24 66.92 47.27 77.76

异, 进而验证了条件 (5). 这里使用的人工合成数据的生成过程参考了之前的工作 [27, 40]. 首先用 Zipf 分布确定

N 个子分布所占的比例, ci ∝ 1
i+2.7 . 其次对每个子分布选择一个长为 d 的 0-1 字符串, 第 i 个子分布对应的字

符串记为 si, 并定义任意两个子分布之间的相似度为 si,j =
∑d

k=1 1(si(k) = sj(k)). 第 i 个子分布中的样本为以

σ 的概率随机翻转 si 的每一位得到的. 这种合成数据分布能够模拟自然语言数据分布的基础在于, 给定输入的

提示, 大语言模型可以视为全部可能输出上的一个分布. 若输入本身也服从某种先验分布, 则大语言模型完全等

价于所有可能字符串上的一个分布.又由于任意字符串都可以用 0-1字符串表示,即大语言模型等价于全部可能

0-1 字符串上的一个分布. 而上述合成分布的构造实际上假设了每一个子分布都是退化的.

本文在这个合成数据分布上取样得到一个数据集, 并在这一由 0-1 字符串构成的数据集上分别训练两个小

型的 GPT-2 模型 [33]. 第一个模型, 记作模型 1, 在该数据集上以下一位预测为目标训练. 第二个模型, 记作模型

2, 在训练参数上与第一个模型一致. 两者的差别在于, 训练第二个模型的数据集中的每个样本都在字符串的开

头加上了用来识别子分布的长度为 L 的 0-1 字符串, 其与样本所属的子分布一一对应且不添加噪声. 并且在训

练以及评估的过程中, 每个样本的前 L 位并不参与损失函数的计算. 这样一来, 模型 2 在训练以及推断时可以

完美地判断提示所属的子分布, 可以被认为是 OPT. 图 5 展示了合成分布的生成、训练数据的生成, 以及训练

及评估目标.

直觉上, 模型 2 在所有子分布上的错误率都会小于模型 1, 因为模型 2 在训练和推断时可以完美地分辨子

分布. 然而若条件 (5) 对子分布 i 和 j 成立, 则对子分布 j 有相反的事实. 在实验中本文关注第 1 个子分布与第

N 个子分布,即占比最大和最小的子分布,并控制参数观察两个模型在其上的测试错误率.本文对每个参数设置

都重复 7 次实验, 来避免字符串 si 的随机性对实验结果产生影响. 实验结果见图 6.

从图 6(b) 和 (c) 中可以看出, 如果噪声程度太小或者两个子分布之间出现频率的差距不够大, 模型 2 在第

N 个子分布上的错误率都会小于模型 1. 也就是说足够的噪声以及两个子分布出现频率之间足够的差距是条件

(5) 能够成立的必要条件. 从图 6(a)∼(d) 中可以看出, 两个子分布之间的相似度增加、噪声程度在一定范围内的

增加、两个子分布出现频率差距的增加, 以及上下文长度的增加都使得错误率的比值增加. 从定理 1 和 2 的证

明中可知, 式 (5) 越显著, 两个定理的结论也会越显著. 因此在上述 4 种情况下, 训练得到的模型 h 的任务辨识

能力会更差. 此外, 由于子分布 i 在合成分布中的占比正比于 1
i+2.7 , 因此减少 N 意味着增加第 N 个子分布在

预训练数据中的占比. 因此从图 6(c) 中能够得到的另一个推论是, 增加预训练数据中来自长尾分布尾端的子分
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图 5 合成任务中的数据分布生成、取样、训练/评估目标的示例.

Figure 5 An example of synthetic data distribution generation, data sampling, and training/evaluating objective.

图 6 模型 1 与模型 2 在第 N 个子分布上的错误率的箱形图, 折线为模型 2 与模型 1 错误率的比值. (a) x- 轴为不同的 s1,N ,

其他参数分别为 d = 256, N = 64, δ = 0.2; (b) x- 轴为不同的噪声 δ, 其他参数分别为 d = 256, N = 64, s1,N = 0.8; (c) x-

轴为不同的子分布数量 N , 其他参数分别为 d = 256, δ = 0.2, s1,N = 0.8; (d) x- 轴为不同的上下文长度 d, 其他参数分别为

N = 64, δ = 0.2, s1,N = 0.9.

Figure 6 Boxplots of the two models’ error rates on the Nth subpopulation. The line refers to their ratio. (a) Error rates against
different s1,N . The other parameters are d = 256, N = 64, δ = 0.2. (b) Error rates against noise level δ. The other parameters are
d = 256, N = 64, s1,N = 0.8. (c) Error rates against number of subpopulations N . The other parameters are d = 256, δ = 0.2,

s1,N = 0.8. (d) Error rates against context length d. The other parameters are N = 64, δ = 0.2, s1,N = 0.9.

布的占比可以改进条件 (5), 进而提升模型的任务辨识能力, 即本文在第 3.3 节中提出的任务辨识不足的改进方

向之一在合成任务的实验上得到了验证.

最后本文需要说明的是, 在图 6(a) 中可以看出两个子分布之间的相似度 sij 至少为 0.7 或 0.8 时, 比值才显
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表 5 Minerva 7B 模型在若干西班牙语测试数据集上的评估. 若无特殊说明, 默认的指标为准确度, 基准为随机猜测的指标.

Table 5 The evaluation results of Minerva 7B on various Spanish benchmarks. The default metric for evaluation is accuracy unless
otherwise specified, and the baseline is given by a random guess.

arc hellaswag belebele COPA-es Global-MMLU
xquad

(exact match)

Score (%) 27.26 35.89 37.11 60.80 33.75 31.09

Baseline (%) 25 25 25 50 25 N/A

著地大于 1, 这一 sij 并不过高. 首先, 在 0-1 字符串的前提下, 由于概率分布的支撑集是一个只有两个元素的集

合 {0, 1}, 即使是随机选取两个字符串 si 与 sj , 它们之间的相似度也会以极大概率接近 1/2. 其次, 实际情况中

子分布之间出现频率的差距远大于实验中的 N = 64 个子分布的情况. 因此, 在实际情况下式 (5) 的成立条件并

不如此实验中一样严格.

4.2.2 使用真实任务验证

上一节中本文在合成生成的任务上训练了一个语言模型, 验证了条件 (5). 然而, 合成任务上的实验结果不

一定能够代表真实情况. 本节使用真实大语言模型和真实任务, 通过一种间接的方式验证条件 (5).

在真实数据集上用真实模型验证条件 (5) 的最大障碍是, 为了验证条件 (5) 需要控制模型的预训练数据集,

而预训练大语言模型会消耗大量的时间和资源. 为了以一个较低的消耗验证条件 (5),本文采用一个间接的方式.

注意到语言本身也是一种任务,而西班牙语与意大利语是两个非常相似的语言,有着接近 82%的词汇相似度.如

果设某个西班牙语的测试数据集所属的任务为 Mi, 设意大利语所属的任务为 Mj , 在这两个任务上验证条件 (5)

就可以使用已有的预训练模型, 极大地降低实验产生的浪费. 本文选择了只用意大利语和英语预训练出的模型

Minerva 7B3), 在若干个原生西班牙语任务及从英语翻译为西班牙语的任务上评估模型的表现, 实验的结果见表

5, 其中, 前 5 个测试数据集为分类或多项选择任务, xquad 为生成式测试数据集.

如表 5 所示, Minerva 7B 模型在若干西班牙语的测试数据集上有着非平凡的表现, 尽管这个模型的训练数

据集中并没有西班牙语数据. 这一实验结果意味着在 |Zi| = 0 的情况下, 条件 (5) 中的不等号严格成立. 显然这

也意味着对于足够小的 |Zi|, 条件 (5) 仍然成立.

4.3 验证理论结果

为了在合成数据上验证理论结论, 这里对第 4.2.1 节的模型 1 稍作修改, 使其在训练和推断时不仅预测下一

位字符块的概率分布, 还预测提示所属子分布的概率分布. 这一修改是通过增加模型的词汇容量实现的. 修改后

的模型容量为 21+⌈log2 N⌉. 在训练时, 首先将数据集中的每个长为 d 的字符串分解为 d− 1 个提示与下一位字符

块的组合. 接着保持提示为 0-1 字符串不变, 但是改变下一位字符块, 使其在二进制形式下最末尾为原本的 0 或

1, 而前 ⌈log2 N⌉ 位为能够唯一识别这一组合所属的子分布的一串 0 或 1. 这样一来, 训练出的模型的输出也将

保持这种格式, 对于作为提示输入的 0-1 字符串, 既预测下一位字符块在 {0, 1} 上的分布, 也推断提示所属子分

布在 [N ] 上的分布.

这样的输出格式使得对模型预测下一位字符块的能力和推断提示所属子分布的能力可以分开计算. 在评估

模型时, 先只考虑模型输出在预测下一位字符块上的损失, 再只考虑模型输出在推断提示所属子分布上的损失,

得到两个测试集上损失的值. 用这种评估方法, 以及上一节中控制子分布之间相似度的方法, 就可以具体地观察

模型的任务辨识能力与各参数之间的关系.

用如上方法训练出的模型在第 N 个子分布上的评估结果如表 6 所示. 可以看出, 随着分布之间相似度的增

加, 模型在第 N 个子分布上预测下一位的错误率减少, 但是在分辨提示所属的子分布上的错误率增加. 这一结

果符合本文中的定理.

3) https://nlp.uniroma1.it/posts/34.
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表 6 训练出的模型在预测下一位和分辨子分布上各自的测试损失.

Table 6 The model’s losses in inferring next bit and identifying subpopulation, respectively.

Similarity = 0.4 Similarity = 0.5 Similarity = 0.6 Similarity = 0.7 Similarity = 0.8 Similarity = 0.9

Loss in inferring next bit 0.68465 0.68514 0.68426 0.65207 0.54745 0.45864

Loss in identifying subpopulation 0.16968 0.18699 0.2031 0.26822 0.43541 0.95021

5 结论与展望

本文从随机标签的少样本提示能够提升大语言模型性能这一现象, 以及少样本提示作用于模型性能的两种

机制出发, 得出了大语言模型在任务辨识上的能力不足这一推论. 接着通过理论推导证明了, 大语言模型由于自

然语言的长尾分布特征和任务之间的相似度两个原因, 任务辨识能力更差的模型能够在训练集上达到更好的经

验误差. 通过一系列的实验, 本文展示了当前最新的大语言模型在任务辨识上的不足, 分析了模型参数大小、微

调等因素对任务辨识能力不足的影响, 验证了理论假设与理论结论. 由此, 本文给出了大语言模型在任务辨识上

能力不足这一现象的一种可能解释.

本文的理论结果并不意味着提升大语言模型任务辨识能力的尝试没有意义, 而是指出在数据集和模型满足

某些条件的情况下, 模型的任务辨识能力存在一个并非完美的上限. 首先, 对本文中定理所需条件的改进可以作

为提升大语言模型任务辨识能力的尝试. 通过增加预训练数据中自然语言分布的长尾分布尾端的数据量, 改进

训练所用的损失函数, 运用更加复杂的任务辨识架构, 可以期望模型的任务辨识能力得到改善. 其次, 关于当前

的大语言模型的任务辨识能力是否达到了本文定理所陈述的限制尚不明确. 对于大语言模型本身结构的改进仍

有价值.
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Abstract Recent advancements in large language models (LLMs) have significantly enhanced their ability to solve tasks

traditionally performed by humans, thereby narrowing the gap between human and artificial intelligence. However, the LLM

performance remains highly sensitive to minor variations in prompts. One of the phenomena highlighted in this paper is that

providing multiple examples of question-answer pairs can substantially improve LLM performance, even when the answers

are randomly assigned. In the domain of in-context learning, LLMs leverage these examples through two mechanisms: task

recognition and task learning, with the performance boost from randomly labeled examples attributed primarily to task

recognition. This paper posits that the continued reliance on such examples underscores the need for improvement in task

recognition. Building on this insight, we propose that this deficiency arises from the long-tailed characteristics of natural

language data distribution and the inherent similarities between tasks. A series of experiments were conducted to validate

the theoretical assumptions and conclusions. In addition, the impact of several factors on LLMs’ task recognition ability

was empirically analyzed. Based on the theoretical discussion, we also explore possible directions for improving LLMs’ task

recognition.

Keywords large language model (LLM), task recognition, few-shot prompting, data distribution, empirical risk


