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Abstract

将新信息纳入语言模型（LM）主要有两种方式：更改其提示或更改其参数，
例如通过微调。参数更新不会对模型变更产生长期存储成本。然而，对于许
多模型更新而言，提示方法要有效得多：被提示的模型可以单个示例中稳健
地泛化，并进行逻辑推理，这些在标准微调下是不会发生的。是否可以通过
修改使得微调做模仿提示效果？本文介绍了一种元训练 LM 的方法，使梯
度更新模仿对新信息进行条件处理的效果。我们的方法使用基于梯度的元
学习工具，但将 LM 的自己的提示预测作为目标，消除了对真实标签的需
求。随后的梯度下降训练恢复了部分（有时是全部）被提示模型的表现——
在“反转诅咒”任务上表现出改进，并在一个梯度更新后回答文本段落的问
题。这些结果表明，通过适当的初始化，梯度下降可以出人意料地具有表现
力。我们的研究结果为长上下文建模开辟了新的途径，并提供了对基于梯度
学习泛化能力的见解。

1 介绍

高效且可靠地将新信息整合到语言模型（LMs）中的能力对于许多实际应用场景至关重要。
现有的方法通常分为两类：基于上下文的方法（例如提示）和基于参数的方法（例如全微调
或模型编辑）。虽然提示是灵活有效的，但它会增加推理时间和内存成本，并受制于 LMs的
上下文窗口大小。编辑方法尽管很有前景，但仍处于实验阶段，其泛化能力尚未得到充分理
解。普通的微调在应用于个别新信息时往往无法产生连贯的模型更新。

我们能否通过构建一个从微调中学习的模型来结合这些不同更新方法的优点，就像它从上下
文中学习一样？这将需要模型以权重的静态更新来表达由上下文引起的行为修改，这个更新
由单一梯度决定。虽然有很多研究探讨了这个问题的相反方面（上下文中的学习方法能否被
视为模拟梯度下降；Akyürek et al., 2022, von Oswald et al., 2022等），但标准学习算法是否能
模拟条件导致的更复杂预测这一问题则远未被理解。

我们使用受 MAML[Finn et al., 2017] 启发的元学习目标来探讨这个问题，寻找一种模型参
数化方式，使得通过梯度步长引入新信息的方式与将其添加到上下文中的方式相同。在实验
中，我们展示了以这种方式进行元训练的模型在各种任务上都有所改进，包括“逆转诅咒”
知识编辑 [Berglund et al., 2023]和基于段落的问题回答任务 [Rajpurkar et al., 2016]。
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图 1: 元训练模型以通过微调来模拟条件设置。在低样本或 1样本情况下，微调可能会由于各种原因失
败，包括无法泛化、无法处理反向措辞以及难以覆盖现有先验。另一方面，模型通常能够利用提示中
呈现的信息。我们研究了一种元训练程序，以将提示的效果提炼到条件设置中，使模型可以通过微调
来整合新信息。

2 相关工作

提示工程 语言模型展现出了遵循提示中的指令并进行上下文学习的惊人能力 [Brown et al.,
2020]。因此，提示成为了当代研究的核心焦点，众多研究正在调查其行为特征和潜在机制
[Min et al., 2022, Xie et al., 2021, Olsson et al., 2022]。值得注意的是，近期的一些研究表明，
变换器网络通过类似于梯度下降的机制来进行上下文学习 [von Oswald et al., 2022, Ahn et al.,
2023, Dai et al., 2023]。这与我们所追求的目标相反：使模型上的梯度下降类似模型如何进行
上下文学习。相关研究还探索了元学习方法，这些方法通过对多样化的基于提示的任务进行
微调来增强上下文学习能力 [Min et al., 2021, Chen et al., 2021]。

知识表示 另一项研究调查了知识如何嵌入参数 [Mosbach et al., 2024]中，如何在参数和上
下文中解耦知识 [Neeman et al., 2023]，如何从参数中移除知识 [Zhang et al., 2024, Sha et al.,
2024]，以及如何直接将新信息嵌入模型的参数而非通过输入上下文提供它，这通常被称为
模型编辑 [Zhu et al., 2020, Cao et al., 2021, Meng et al., 2022a,b, Liu et al., 2022]，这些研究往往
与模型可解释性的努力密切相关。

微调 细调模型通常会在新任务上的多个示例上提高下游性能。然而，当应用于使用单个新
的知识片段更新模型时，细调存在许多限制，包括泛化能力差 [Zhu et al., 2020, Cao et al.,
2021]、无法覆盖固有的先验知识 [Onoe et al., 2022]，以及有限的能力来建模训练数据的含
义（例如以不同的表面形式呈现的信息 [Berglund et al., 2023]或不同语言中的信息 [Ifergan
et al., 2024]）。此外，细调大型模型的计算需求对于没有昂贵硬件的人来说可能是不可行的。
参数高效的细调旨在通过更新少量参数来解决这些问题。一种广泛采用的方法是 LoRA，它
将更新限制为低秩矩阵 [Hu et al., 2021]。对于该领域的更广泛的技术概述，请参见 Lialin et al.
[2023]的调查。

2



基于梯度的元学习 在大型语言模型被广泛采用之前，元学习研究的一条路线集中在基于梯
度的技术上，如模型不可知的元学习（MAML）[Andrychowicz et al., 2016, Ravi and Larochelle,
2016, Li et al., 2017, Antoniou et al., 2018, Nichol et al., 2018, Rajeswaran et al., 2019]。MAML及
其扩展使用一个双层优化框架，通过梯度来学习一种初始化方法，使得在新任务中能够用最
少的数据进行快速适应。这些方法启发了许多变体 [Nichol and Schulman, 2018, Choshen et al.,
2022]，并因其在跨领域如计算机视觉和强化学习的少量样本学习场景中的有效性而被广泛
研究 [Clavera et al., 2018, Liu et al., 2019, Sinitsin et al., 2020]。最近，一些工作集中在使用基
于梯度的元学习来提高小型模型在不同类型任务上的性能 [Sinha et al., 2024]。

上下文蒸馏 由于提示通常优于微调，将提示信息注入模型参数的一种方法是在带有提示
的模型生成的数据上对模型进行微调 [Wang et al., 2021, Askell et al., 2021, Choi et al., 2022,
Akyürek et al., 2024]。现有工作已经探讨了各种策略来提高该技术的有效性，包括更好的采
样策略和用于数据增强的手工制作提示。

3 方法论

3.1 MAML评审

我们首先回顾基于梯度的元学习 [MAML; Finn et al., 2017]作为我们的方法背景。假设我们有
一个任务数据集，每个任务由一个演示对 (xd, yd)和一个从相同分布中抽取的评估对 (xe, ye)

组成。我们假设存在一个通用损失函数 L(x, y, θ) → R，它将（输入、输出）对和参数 θ映
射到一个损失值。MAML的目标是找到一个模型初始化，使得在演示数据对上进行微调后
能够有效地预测评估数据对。首先，我们定义初始化参数 θ0 的更新，该更新学习了 θ′:

θ′ = θ0 − η∇θ0L(xd, yd, θ0) (1)

其中 η 是某个学习率。我们将此更新称为元学习中涉及的双层优化问题的内部循环。然后，
该任务的元学习损失是我们评估对上的微调参数 θ′的损失：

LML(xe, ye, θ
′) = L(xe, ye, θ − η∇θL(xd, yd, θ)). (2)

给定一组任务 T，完整的元学习损失是：

E((xd,yd),(xe,ye))∈T [L(xe, ye, θ − η∇θL(xd, yd, θ))] (3)

我们将其称为双层优化问题的外循环。优化方程 3产生了一组初始参数 θ，在进行少量梯度
下降后，这些参数在新任务上表现出良好的性能。

3.2 元学习从条件开始

上述过程依赖于一组带有标签的测试示例 xe,ye。但如果没有任何这样的标签，而是有一个
自由形式的自然语言（上下文、查询）对的数据集 {(ci, qi)}N—例如，(鲍勃在百思买工作。,
鲍勃在电子产品商店工作吗？)。最后，假设我们有一个带有参数 θ的现成语言模型。

已经确立的是，经过足够大规模训练的语言模型能够通过条件处理在 ci 上回答类似 qi 的问
题。但是正如第 1节中所指出的，这种条件操作会带来存储和处理成本，并且如果语言模型
必须回答的问题数量很大，我们可能会更倾向于使用将新信息编码在参数而非输入数据中的
语言模型。在这里，我们将描述如何利用基于梯度的元学习程序来实现这一效果。

令给定一个（上下文，问题）对的响应条件分布为：

Pθ(· | ci ⊕ qi) (4)
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其中⊕表示连接。另外，设 L(ci, θ)是使用参数 θ对上下文 ci进行下一个标记预测损失。在
上下文 ci中对参数 θ进行学习率 η的微调后，我们得到了新的参数：

θ′ = θ − η∇θL(ci, θ). (5)

此操作对应于MAML的内循环。我们希望找到 θ使得模型在微调后的表现与条件化后的表
现相同。因此，我们希望找到参数 θ∗，使得：

Pθ∗(· | ci ⊕ qi) ≈ Pθ∗−η∇θ∗L(ci,θ∗)(· | qi) ∀i. (6)

同时，我们希望 θ∗保持广泛的语言建模能力。令 LLM(θ)表示一个通用的语言建模损失，并
令 D(P ‖Q)是概率分布 P 和 Q之间的发散度量。然后我们可以将优化目标公式化为：

arg min
θ∗

∑
i

D
(
Pθ∗(· | ci ⊕ qi)

∥∥Pθ∗−η∇θ∗L(ci,θ∗)(· | qi)
)
+ λLLM(θ∗) (7)

对于某个权重 λ。这对应于MAML的外循环。

由于在我们的设置中，条件化几乎总是优于微调，我们不期望能够显著改进 Pθ∗(ri|ci ⊕ qi)。
因此，我们将预训练好的教师模型固定为初始模型 θB。然后，我们将使用 θB 的有条件分布
视为“黄金”分布，并将等式 6的左侧固定。此外，为了避免在计算分歧度量时从条件分布
中抽样多标记连续项的计算开销，我们使用教师模型贪婪解码的条件概率的KL分歧。因此，
我们的方法最终优化的是：

arg min
θ∗

∑
i

∑
j

KL
(
PθB (· | ci ⊕ qi ⊕ âi,<j)

∥∥Pθ∗−η∇θ∗L(ci,θ∗)(· | qi ⊕ âi,<j)
)
+ λLLM(θ∗) (8)

其中，âi ∼ PθB (· | ci ⊕ qi)和 âi,<j 表示 â的前 j 个标记。

3.3 元学习与真实标签

为了建立性能的上限，我们的实验还评估了标准的 MAML 样式的训练，假设可以访问到
ground-truth答案 ai。（这可以被视为通过使用 gold-responses而不是条件生成分布来模拟完
全条件准确性。）在这种情况下，我们的目标是：

arg min
θ∗

∑
i

logPθ∗−η∇θ∗L(ci,θ∗)(ai | qi) + λLLM(θ∗) (9)

其中我们使用 ground-truth答案 ai 作为标签。

3.4 元学习与 LoRA

为了减少训练所需的内存，我们还尝试将模型限制为低秩更新。我们检查了两种可能的实现
方法：

1. 外循环中模型参数 θ∗的低秩更新，以及使用相同的低秩适配器进行内部步骤。该实
验评估是否可以通过元学习过程找到对下游微调有用的 LoRA初始化。

2. 外层循环中对模型参数 θ∗进行低秩更新，但在内层步骤进行全秩更新。本实验评估
是否需要高秩（且可能更复杂）的更新来使模型更适合微调，或者简单的低秩更新
就足够。

4 实验设置

4.1 数据

我们专注于四项任务：
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1. 角色描述（类似于逆转诅咒 [Berglund et al., 2023]）：该数据集包含三元组，分别为
带有名称前描述的句子、描述的释义以及相同的名称。例如，一个三元组为（“第一
个在火星上行走的人是埃文·阿姆斯特朗”，“历史书记录第一个到达火星的人是”，
“埃文·阿姆斯特朗。”）。在学习了第一种描述后，模型应能够用相同的名字完成释
义的描述。我们使用描述位于名称之前的句子，因为评估名字的补全比描述的补全
更容易。由于原始逆转诅咒数据集中的示例数量有限，我们生成了一个包含 5000个
训练样本和 500个测试样本的新数据集。

2. 逆向咒语 [Berglund et al., 2023] : 该数据集包含由以下三元组组成的：一个人名在其
描述之前的句子、一个描述以及一个名字。例如，一个三元组是 (“埃文·阿姆斯特
朗是第一个访问火星的人。”, “第一个在火星上行走的是”, “埃文·阿姆斯特朗.”)。这
与角色描述数据集相同，只是模型学习的句子被反转了。从第一句话中学习后，模
型应该能够用正确的名字完成描述。类似于角色描述任务，我们生成一个同样大小
的新数据集。

3. SQuAD [Rajpurkar et al., 2016] : 我们使用标准的 SQUAD数据集，该数据集包含上
下文、问题和答案三元组。在学习了上下文之后，模型应该能够正确地用一个答案
回答问题。为了避免污染，我们使用随数据集提供的划分。预处理后，我们有 82031
条训练记录和 10380条测试记录。

4. 维基文本 [Merity et al., 2016] : 我们将WikiText数据集转换为下一个标记预测任务。
我们随机将WikiText数据集拆分为三元组。例如，文本 “它改编自罗伯特·路易斯·
史蒂文森于 1886年创作的短篇小说《化身博士》。故事聚焦于伦敦受人尊敬的医生
亨利·杰基尔,” 可以被拆分为（“它改编自罗伯特·路易斯·史蒂文森于 1886年创
作的短篇小说《化身博士》。故事聚焦于”, “the”, “受人尊敬的伦敦医生亨利·杰基
尔”）。在学习了三元组的第一部分之后，模型应该使用三元组的第三部分来完成第
二部分。为了避免污染，我们使用数据集自带的拆分。预处理后，我们有 343586条
训练记录和 758条测试记录。

每个数据集是一组三元组（上下文，查询，响应）。我们可以用三种方式评估每个三元组：

1. 无上下文（NC）:我们忽略上下文并评估条件于查询下的响应的负对数似然（NLL）
和准确性。

2. 提示（提示）: 我们评估响应在提示中与查询拼接的上下文条件下的 NLL和准确性。

3. 微调（FT）:我们对上下文进行微调，然后评估基于查询的响应的 NLL和准确性。

如前所述，普遍观察到的情况是，对于大多数任务，提示准确性>微调准确性>零样本准确性。
我们的目标是提高微调准确性以达到提示准确性的水平。

4.2 实现细节

我们使用固定学习率为 10−3 的梯度下降进行内部步骤，因为我们发现它在有无元训练的情
况下都能表现出色。我们在外部循环中使用 Adam[Kingma and Ba, 2014]，并利用保留数据调
整每个任务的外部学习率。由于梯度方差较高，我们发现激进的梯度裁剪是有帮助的。我们
的批量大小为 16，几乎填满了 80GB H100的 VRAM，因为二阶优化问题需要与模型尺寸和
批量大小的乘积成比例的 VRAM来存储内部步骤后的适应参数。除非另有说明，我们会训
练一个周期，因为我们观察到元学习在一个周期后开始显著过拟合。我们使用 Llama 3.2 1B
模型 [Dubey et al., 2024]进行实验。大多数实验在一台 H100上需要几个小时。
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图 2: 模型在不同训练策略和任务上的表现。我们评估了基础模型（BM）、从条件过程元学习后的模型
（LC）以及从金标签元学习后的模型（LG）。我们在三种不同的设置下评估每个任务。在无上下文（NC）
的设置中，要求模型在没有任何上下文的情况下执行任务。这是我们的方法性能的一个下限。在提示
（Prompt）设置中，要求模型在提供上下文的情况下执行任务。这是我们的方法性能的一个上限。在微
调（FT）设置中，在适当的上下文中进行微调后，要求模型执行任务。请注意，基础模型的原始微调
准确率作为我们方法有效性的上限。基础模型使用上下文的准确性为 LC和 LG程序都设定了上限。所
有准确率的标准误差在测试集上小于 ±2%。

4.3 微调准备

对于每个列出的数据集，我们首先在 Prompt和 NC配置下的数据集的小子集上对模型进行
微调。这确保了语言模型已经见过数据集的格式，并将我们的方法的影响与仅通过微调获得
的性能区分开来。

5 结果

5.1 梯度下降能模拟提示吗？

结果如图 2所示。我们从一个普遍的观察开始，即基于条件的学习的结果与 oracle元学习的
结果极为接近。对于角色描述任务，我们发现我们的程序实现了非常高的准确率。这是一个
简单的任务，因此它验证了元学习过程至少对这类受限的任务是可能实现的。有趣的是，在
反转诅咒数据集上，准确性较低。即使经过元训练，模型通过梯度步骤学习反向方向也更加
困难，尽管其性能显著优于仅进行微调的基础模型评估。对于 SQuAD数据集，我们只能恢
复到提示模型性能的大约四分之一。观察损失曲线，我们推测这是因为缺乏数据，因为直到
我们用完用于训练的数据之前，损失一直在持续下降。对于WikiText数据集，我们发现能够
恢复到提示和简单微调之间性能差距的一半左右。我们推测 WikiText数据集的相对较好表
现是由于较大的数据集规模。
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表 1: 将 LoRA应用于黄金元学习设置。基础模型部分的两列给出了使用上下文和基础模型微调准确
率的结果。完整元学习部分给出了对所有模型参数进行元学习后的微调准确率。LoRA外循环部分给
出仅在模型参数上执行秩-1更新并完全内步微调后的准确率。LoRA内步步骤部分给出了未经训练的
LoRA适配器和经过元训练的 LoRA适配器的微调准确率。所有结果都是基于从黄金响应中学习的设
置。所有报告的数据在测试集上的标准误差都在 ±2以内。

基础模型 完整元数据 LoRA外环 LoRA内部步骤

Dataset Prompt FT FT FT Untrained FT Meta FT

SQuAD 87.7 47.3 58.6 59.4 45.1 72.0
Wikitext 43.0 29.1 37.2 37.5 32.2 38.3

5.2 这种效果能否通过低秩更新实现？

为了研究 LoRA的影响，我们使用 SQuAD和WikiText数据集进行实验，因为字符描述和逆
转诅咒数据集太容易学习了。由于如第 5.1节所示，条件学习和从黄金响应中学习的结果非
常相似，我们在表 1中仅展示了从黄金响应中学习的结果，因为它稍微少一些噪声。

5.2.1 我们能否元学习一个适应良好的 LoRA初始化？

如表 1所示，我们发现 LoRA 内部 + 外部实现相较于全秩元学习和内部步骤更新表现非常
好。性能在 SQuAD数据集上尤其更好。我们推测，约束内部步骤的秩是一种强大的归纳偏
差，只需要低秩更新即可注入更多知识 [Hu et al., 2021]。这具有正则化效果，对于我们之前
观察到缺乏数据的 SQuAD任务尤其有用。

5.2.2 为了改进全微调，我们需要什么样的秩更新？

我们研究元学习过程如何改变模型参数以提高学习效果。具体来说，我们提出的问题是需要
什么样的秩更新来改进下游微调。

如表 1所示，我们发现秩-1更新能达到与全秩更新相当的性能。因此，这表明秩 1更新足以
使模型表现出更好的微调性能。

5.3 元训练的模型是否成功利用了上下文？

在检查元训练模型对 SQuAD数据集的响应时，我们在图 4中展示了模型正确回答的两种不
同方式。

在第一个示例中，基础模型在相关上下文的微调前后均给出了错误的回答。元训练模型在对
上下文进行微调前也给出了错误的回答，但在对上下文进行了微调后成功作出了正确的回
答。在第二个示例中，元学习过程使得模型能够自动给出正确答案，即使没有针对相关上下
文进行微调。

在第二个示例中，元学习并未发生，因为模型可以在不基于上下文进行梯度计算的情况下成
功回答问题。为了验证这并不是改进的主要原因，我们在表 4中统计了这种行为的频率。我
们观察到，绝大多数的改进需要对上下文执行内部步骤。这一点支持了结论，即元学习过程
不仅在教会模型猜测 SQuAD的答案，而且是通过梯度步骤来利用上下文。

为了进一步验证我们的元训练模型实际上正在使用上下文，我们还检查了如果我们使用无关
的上下文会发生什么。我们从相同的分布中随机采样一个上下文，在该上下文中对元训练模

7



表 2: 学习多个上下文。我们评估了基础模型、原始元训练模型以及明确训练以同时处理多个上下文的
元训练模型。模型被元训练来处理的上下文数量在括号中指定。所有评估均在 SQuAD数据集上进行。
我们看到，明确训练用于处理多个上下文的模型表现更好，尽管性能有所下降。所有结果均为从黄金
响应设置中学习的结果。所有报告的结果在反复采样随机更新组后标准误差小于 ±3。

Model 1 Update 4 Updates 16 Updates

Base 47.3 43.6 42.6
Meta-Learn (1 ctx trained) 57.2 46.3 39.6
Meta-Learn (4 ctx trained) 55.1 51.5 45.6
Meta-Learn (16 ctx trained) 55.0 47.2 46.6

表 3: 跨数据集元学习。我们测试维基文本元训练模型是否转移到 SQuAD数据集。我们在两种设置下
进行测试。在第一种顺序设置中，我们先在维基文本数据集上进行元学习，然后再在 SQuAD数据集上
进行微调。然后我们测试 SQuAD数据集是否也获得元学习性能的提升。在第二种联合设置中，我们
在维基文本集合上执行元学习的同时对 SQuAD数据集进行微调。在这两种设置下，我们发现通过迁
移学习在元学习性能方面只有轻微到可以忽略的改进。我们还测试了我们的程序之后维基文本元学习
性能发生了什么变化，发现存在一定程度的遗忘现象。所有报告的数据都在测试集上具有 ±2的标准
误差。

Method Evaluation No Meta-Learning Acc. In-Domain Acc. Transfer Acc.

Sequential SQuAD FT 47.3 58.6 47.8
Joint SQuAD FT 47.3 58.6 48.0
Sequential WikiText Retain 29.1 37.2 34.8
Joint WikiText Retain 29.1 37.2 34.8

型进行微调，然后评估模型性能。我们在 SQuAD和WikiText数据集上的评估结果见表 5。
如表所示，无关的上下文会损害模型的性能。

5.4 元训练的模型能否同时保留多个上下文？

我们还研究了我们的元训练模型是否可以同时保留多个上下文。我们使用 SQuAD数据集进
行这项研究，因为 SQuAD的上下文是非矛盾的，这使得保留多个上下文成为可能。

我们首先评估从 5.1（仅训练一次更新）开始的模型的朴素持续训练在多个上下文中的表现。
我们还对两个模型进行元训练，通过在内部步骤中执行批量更新而不是单个示例的更新来显
式处理多上下文更新。这另外具有减少 VRAM使用的计算优势，因为这将我们必须实现的
调整参数数量除以内部批次大小。

我们的结果如表 2所示。元训练模型在对多个上下文进行微调时优于基础模型，尽管该方法
的单个上下文版本性能有所下降。

5.5 元学习能否跨数据集迁移？

我们首先观察到，WikiText预训练模型在 SQuAD上的表现不佳。例如，对于问题“维多利
亚和阿尔伯特博物馆计划在哪座苏格兰城市开设一个品牌的画廊？”与原始 Llama模型直接
回答“邓迪”不同，预训练模型开始了一段完整的叙述：“这个问题的答案是……”，这类似
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于WikiText中的句子结构。因此，我们进行了两个实验以了解：（1）预训练模型是否能迁移
到其他数据集上；（2）在下游任务中对预训练模型进行微调是否会引发灾难性的遗忘。

在第一次实验中，我们采用 WikiText 元训练模型并在 SQuAD 数据集上对其进行微调。然
后我们感兴趣的是这个新模型是否保留了在 WikiText数据集上的元学习性能以及它是否在
SQuAD数据集上表现出增强的学习性能。在第二次实验中，我们在 SQuAD微调任务和Wiki-
Text任务上联合训练模型。然后我们调查该模型是否在 SQuAD数据集上表现出增强的学习
性能以及其在WikiText元学习任务上的表现。对于这两个实验，我们都使用了原始微调时使
用的 SQuAD数据集的完全相同的子集。这防止了模型被进一步地在更多的 SQuAD数据集
上进行微调，从而不公平地提高性能。

两个实验的结果呈现在表 3中。令人惊讶的是，我们发现两种方法给出了类似的结果：在两
种情况下，WikiText迁移学习任务很难推广到 SQuAD任务上。更令人惊讶的是，我们还发
现，在微调后 WikiText 上的表现损失与联合优化的表现成本相似。这表明两种类型的任务
（微调与迁移学习）差异足够大，以至于很难同时对模型进行优化。

6 结论

在这篇论文中，我们提出了一种元训练语言模型的方法，使得梯度更新模拟了对新信息进行
条件化的影响。我们发现这种方法能够在微调和提示之间部分地弥合差距，使模型能够通过
基于梯度的更新实现一些“类似提示”的泛化。令人惊讶的是，我们发现在大多数情况下，
秩 1更新就足以提高模型的微调能力。尽管有这些有希望的结果，我们的方法仍然存在局限
性。最值得注意的是，有限的计算资源阻止了我们在大型、多样化的数据集上进行扩展元训
练。我们假设扩大元训练过程会带来跨任务和领域的更好泛化性能。此外，未来的工作可以
研究更好地保留和组合多个更新的方法，这是实现稳健连续学习的关键能力。
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A 技术附录和补充材料

表 4:元训练对模型性能的影响和方式。上面板展示了元训练如何使 SQuAD答案变得更好的定性示例，
无论是直接还是经过一个梯度步骤之后。下板块提供了正确响应在验证和训练分割中的定量分布，强
调了上下文的影响。

元训练效果的定性示例

Question and Correct Answer Base Base Step ML ML Step

The V&A is looking to open a branded
gallery in which city in Scotland? An-
swer: Dundee

Edinburgh Edinburgh Edinburgh Dundee

The Rhine forms the border between
Austria and what other country? An-
swer: Switzerland

Germany Germany Switzerland Switzerland

来自元学习模型的正确响应分布

Split Always Incorrect Always Correct Correct w/o Context Only Correct w/ Context

Val 55.6% 28.0% 3.6% 12.8%
Train 29.9% 29.7% 5.8% 34.7%

表 5: 在不相关上下文上的微调。我们比较了我们的元训练模型在正常上下文和从同一数据集中随机抽
取的无关上下文中微调后的相关任务性能。正如预期，我们观察到性能有显著下降。我们还展示了基
准模型的无上下文准确率以供对比。所有报告的数据在测试集上的标准误差都在 ±2以内。

Dataset No Context Irrelevant Context Normal Context

SQuAD 35.2 29.7 58.6
WikiText 33.1 .010 37.2
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