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Abstract

获取潜在语义的能力是决定语言模型性能的关键属性之一。激发这种能力
的一种便捷方法是在预训练数据的文本开头添加元数据（例如 URL、域名
和样式），使模型在观察整个文本之前更容易访问潜在语义。先前的研究报
告称，这项技术确实提高了训练模型在下游任务中的性能；然而，这种改
进仅在特定的下游任务中被观察到，而在平均下一个词元预测损失中没有
观察到一致的提升。为了理解这一现象，我们仔细调查了在预训练期间添
加元数据如何影响模型性能，方法是使用人工数据检查其行为。有趣的是，
我们发现这种方法对下游任务产生了正面和负面的影响。我们证明了这种
方法的有效性取决于是否能够从下游任务的提示中推断出潜在语义。具体
来说，通过使用由概率上下文无关文法生成的数据进行调查，我们展示了
当给定上下文足够长以推断潜在语义时，元数据训练有助于改善模型性能。
相反，当上下文缺乏进行准确后验推理所需的信息时，这种技术会对性能
产生负面影响。

1 引言

语言模型（LMs）具有适应各种下游任务的能力，这得益于在具有多样化潜在语义的数据集
上进行的预训练 (Gao et al., 2020; Arora & Goyal, 2023; Hahn & Goyal, 2023; Zhao et al.,
2024; Zhang et al., 2025)。虽然来自不同来源和领域的数据是语言模型成功的关键之一，但
它也是预训练困难的原因。数据集通常既包含诸如维基百科 (Merity et al., 2016) 这样的结
构化、事实性文本，也包含诸如社交媒体帖子 (Baumgartner et al., 2020)这样非结构化、随
意的文本。不仅文档的风格各异，主题也极为广泛。

为了更好地利用潜在语义的多样性，一个有前途的方法是以元数据为条件，即关于文档的
来源、风格或人类偏好等高级信息，这些信息在文档本身中无法直接观察到 (Keskar et al.,
2019; Korbak et al., 2023; Khalifa et al., 2024) 。例如，Gao et al. (2025) 报告说，通过在
语言模型的预训练期间在每个网页文本前加上 URL 或主题，即使在推理过程中未使用这些
提示，性能在几个下游任务中得到了改善。这一策略使模型无需观察整个文档即可访问数
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Figure 1.1: 概述和发现。顶部：元数据如何缩小潜在语义以及如何将其纳入训练数据的概
念插图。底部：使用元数据对潜在语义估计能力和下游任务性能的正面和负面影响。

据的潜在语义，人们可能推测它触发了模型更好地捕获这些潜在语义的能力，可能导致性
能的提升。

然而，目前尚不清楚提供元数据是否作为语言模型预训练的通用解决方案。事实上，正如在
Gao et al. (2025) 中报告的那样，下游任务性能的改进在不同任务之间并不一致，而且，添
加元数据并不会导致预训练损失（通过下一个词预测的交叉熵损失衡量）的降低。尽管元数
据条件有吸引力和不透明性，由于实际数据中潜在语义的复杂性，追踪其如何影响模型性
能仍然具有挑战性。因此，研究界尚未全面了解元数据条件在何时起作用。

在本文中，我们系统地研究了在预训练期间附加元数据对语言模型能力的影响。为了避免真
实数据的复杂性导致分析困难，我们在可控且易于理解的合成数据上进行实验。具体而言，
受 Allen-Zhu & Li (2023) 的启发，我们基于上下文无关文法（CFGs）生成合成数据。我们
使用多种 CFG 规则生成数据，并将元数据定义为指示生成每个样本所使用规则的信息。我
们通过性能评估和探测分析研究所提供元数据量如何影响模型。

我们的一项重要发现是，元数据条件可能会根据任务的不同而对性能产生负面影响。这在
Figure 1.1 的底部部分直观地得到了说明。如 (A1) 所示，我们的实验结果表明，当任务提
示较短时，与未使用元数据训练的模型相比，使用元数据训练的模型在推断潜在语义的准
确性较低。这导致下游任务的性能下降，如 (A2) 所示。另一方面，如 (B1) 所示，当任务
提示变长时，使用元数据训练的模型能够与未使用元数据训练的模型相当地推断潜在语义。
在这种情况下，使用元数据训练的模型在下游任务中表现出更高的性能，如 (B2) 所示。
我们的贡献可以总结如下：

• 我们研究在预训练期间添加元数据的影响。为此，我们基于具可控元数据的 CFGs 生成
合成数据集。我们在有和没有元数据的情况下进行预训练，并比较模型的性能。

• 我们发现了一个下游任务性能中的隐藏权衡：通过在预训练期间添加元数据，长提示任
务的性能有所提升，而短提示任务的性能则没有提高。我们使用多种指标评估训练模型，
并证明这种权衡的出现是因为元数据条件削弱了模型从有限上下文中推断潜在语义的能
力。

• 为了说明为何使用元数据训练的模型未能推断潜在语义及其如何影响下游性能，我们引
入了一个理论框架，使用与潜在语义相关的预测分布。

2 具有可控元数据的合成数据集

我们使用系统且可控的概率上下文无关文法（PCFGs）构建了一个数据集 (Allen-Zhu & Li,
2023; Ahuja et al., 2025) 。我们通过加入元数据扩展了在 Allen-Zhu & Li (2023) 中介绍的
D 级 PCFG。
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Figure 2.1: 一个具有分层元数据 (j0, j1) = (0, 1)的 2级 CFG的例子。非终结符号集是 S0 =
{S}, S1 = {A, B} ，终结符号是 S2 = {0, 1} 。语法是 G((0, 1)) = ({Si}2

i=0, {R0,0,R1,1}) 。
支持是 L(G((0, 1))) = {0001, 00101, 11101, 111101} 。

2.1 D 级 PCFG

首先，我们解释使用 PCFG 的句子生成。一个 PCFG 用 G 表示，它由符号集 {Si}D
i=0 和

生成规则 {Ri}D−1
i=0 组成。具体而言，我们从一个由唯一根符号 S ∈ S0 组成的长度为 1 的

序列开始，然后对于 i = 0, . . . , D − 1 ，依次从前一个序列 Si 生成 Si+1 中符号的下一个序
列。每个生成规则 Ri 的长度为 2 或 3，并由以下形式的规则组成：在第 i 步，我们根据生
成规则 Ri 替换前一句中的每个符号以生成下一个句子。通过重复此过程 D 次，我们获得
最终由 SD 中的符号组成的序列，我们称这些符号为终端符号。

为简单起见，假设不同层次的符号是互不相交的（即，Si ∩Sj = ∅对于 i ̸= j）。使用 PCFG
G 生成的分布表示为 P(G) ，其支持表示为 L(G) 。句子生成的过程在算法 1 中总结。

Algorithm 1 句子生成的步骤
1: Set the initial state as x0 = S ∈ S0 .
2: for i = 0, . . . , D − 1 do
3: Keep xi = (si,0, . . . , si,Ki−1) where si,k ∈ Si for k = 0, . . . , Ki − 1 .
4: for k = 0, . . . , Ki − 1 do
5: Randomly sample a rule r ∈ Ri whose input is si,k with uniform probability.
6: Replace si,k by the right-hand side of the rule r (e.g., s2, s3, s4 or s2, s3 ).
7: Output xD = (sD,0, . . . , sD,KD−1) where si,k ∈ SD .

2.2 D 级 PCFG 与层次元数据

现在，我们在 D 级 PCFG 的背景下引入元数据的概念，并描述如何在元数据约束下生成一
个序列。概述如图 2.1 所示。
当我们将元数据概念化为生成句子过程中的高层信息时，我们将其操作化为一组用于调节
生成规则 {Ri}D−1

i=0 的元级信息。具体来说，我们假设每个生成规则 Ri 有多个选择 (Ri,j) 。
在每个级别 i ，我们选择其中一个规则，其索引由 ji 表示。我们正式地将元数据定义为对
应于所选择的生成规则的索引序列 (j0, . . . , jD−1) 。一旦规则序列 {Ri,ji}i 确定后，便构建
PCFG 文法为 G((j0, . . . , jD−1)) = ({Si}D

i=0, {Ri,ji}
D−1
i=0 ) ，从中我们生成一个序列。请注意，

不同的序列使用不同的 (j0, . . . , jD−1) 样本。

这样，在 PCFG 框架内，我们将元数据定义为指定生成规则选择的元信息。尽管元数据直
接定义了生成句子的内容，但它相较于完整的规则集 {∪jiRi,ji}

D−1
i=0 限制了可能的句子结构。

这类似于在实际环境中，标签如来源、风格或人类偏好大致划分了合理句子的空间。

2.3 数据生成

最后，我们描述数据集是如何生成的。为了研究提供的元数据量如何影响语言模型（LMs）
的学习，我们在 PCFG 中操控元数据标签 ji 的层级可用性。我们将提供深度为 DM(≤ D)
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的元数据称为从完整元数据 (j0, . . . , jD−1) 中提供部分元数据序列 (j0, . . . , jDM−1) 。大致来
说，DM 量化了可用元数据的程度，而 D − DM 表示模型在没有元数据指导的情况下必须
在规则空间中导航的范围。在实践中，这对应于控制句子被条件化的具体程度。

为了提供深度为 DM 的元数据，我们在句子 x ∼ P(G((j0, . . . , jD−1))) =

P(({Si}D
i=0, {Ri,ji}

D−1
i=0 )) 前加上 DM 元数据标记 (j0, . . . , jDM−1) ，然后是 D − DM 掩

码标记。训练数据集是通过混合上面描述的加了元数据的句子和以 D 掩码标记为前缀的句
子构成的，且它们都是等概率的。详细信息，请参见附录 A 。用于推断的数据集以及用于
比较的无元数据训练数据集是通过简单地在每个生成的序列前加上 D 掩码标记构成的。插
入非信息性的掩码标记的目的是为了在提供信息量不同的情况下保持恒定的序列长度。我
们特别注意控制这一方面，因为之前的研究表明，即使是中性的标记，比如 sink 标记，也
可能影响学习 (Darcet et al., 2024; Gu et al., 2025) 。

3 实验

我们现在通过对多个任务和指标的实验来研究元数据调节何时以及如何影响模型行为。我
们选择我们的 Transformer 模型，遵循类似在 CFGs 上训练的 Allen-Zhu & Li (2023) 的做
法。具体来说，我们采用 LLaMA 架构 (Touvron et al., 2023) ，该架构具有 12 层、12 个
注意力头、RoPE (Su et al., 2024) ，以及 768 的隐藏层大小。数据生成过程如第 2 节所
述，使用具有层次级别 D = 5 的 PCFG。每个 Ri 从 Ri,0 或 Ri,1 之一中以等概率选择。每
个级别只有两个候选项可能显得有限，但每个元数据标签在指数上缩小了可能文法的集合。
大致而言，完整的元数据相比于没有元数据的情况，将生成过程中的模糊性减少了 25 = 32
倍。因此，这种设置足以有意义地检验元数据的影响。

我们通过改变前置元数据的深度 DM ∈ {0, 1, 3, 5} 来比较结果，其中较大的 DM 意味着更
丰富的条件。我们使用交叉熵损失进行下一个标记预测（NTP）来预训练模型。损失仅针对
终端符号和 EOS 标记进行计算，不包括 BOS 标记和元数据。因此，训练设置之间的唯一
差异在于是否包含元数据，并且不提供额外的监督。更多讨论见附录 A 。

3.1 使用或不使用元数据进行训练不影响下一个令牌预测损失

没有元数据的测试损失。 作为初步结果，我们检查了下一个标记预测的性能。Figure 3.1
的左侧显示了整个训练过程中的测试损失，这是在没有元数据的推断下评估的。尽管由于
层次分支，我们的数据集比 Allen-Zhu & Li (2023) 的更为复杂，但这些模型很好地减少了
损失。值得注意的是，我们发现使用元数据（DM ≥ 1 ）和不使用元数据（DM = 0 ）训练
的模型之间的损失没有显著差异，这与 Gao et al. (2025) 的见解一致。

Figure 3.1: 训练期间下一令牌预测的测试损失。左：没
有元数据。右：有元数据。

带有元数据的测试损失。 右侧 of
Figure 3.1 展示了在带有附加元数
据的数据上进行推理时的损失。我
们可以看到，它明显小于 左 图
中的损失（没有元数据的情况下推
理）。这表明如果元数据是可用的，
使用元数据条件训练的模型在推
理时确实能表现得更好。这个观察
结果与推理时不使用元数据的情
况形成对比。

我们在以下重要观察 1 中总结这
些结果：

1我们还在附录 C 中检查了校准误差，这进一步支持这一发现。
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Figure 3.2: 元数据探测准确性。我们绘制了相对于标记位置的转换图。我们使用了 Trans-
former 的第 12 层，每一列对应于 CFG 树的深度。d 列 ( d = 1, 2, 3, 4, 5 ) 代表从层 0 到层
d − 1 分类 CFG 树分支的准确性。从层 0 到层 d − 1 正确预测元数据的概率是 1/2d 。

Observation. For average
next-token prediction loss,
metadata conditioning im-
proves performance only
when metadata is available at
inference time. If metadata
is not accessible at inference,
no significant improvement is
observed.

3.2 使用元数据进行
训练降低了元数据预测的准确性

平均下一个标记预测损失仅提供了一个粗略的模型行为度量，无法捕捉细微区别。这个
局限性使得以往研究难以理解元数据条件的机制。然而，我们的控制设置能够进行更详细
的研究。为此，为了检查训练模型能否正确推断文档中的潜在语义，我们考虑一个探测任
务 (Conneau et al., 2018; Belinkov, 2022; Allen-Zhu & Li, 2023) 来预测元数据，以便调查
训练的模型是否能正确提取潜在语义。

探测的细节。 设 l ∈ {0, . . . 11} 是一个训练模型的层索引，d ∈ {0, . . . , D − 1} 是 PCFG
规则的一个层级。给定一个来自 G((j0, . . . , jD−1)) 的输入，令 hl,i 表示从位置 i 开始的 5 个
连续标记在层 l 中的隐状态的平均值。对于每个 (l, d, i) ，我们训练 d 个不同的线性二元分
类器（冻结所有模型参数）；第 d′ 个分类器预测来自 hl,i 的元数据。我们将元数据探测准确
率定义为所有 d 个分类器返回正确标签的比率。后续标记的隐状态通常会聚合更长范围输
入的信息，因此往往提供更好的探测性能。因此，我们评估不同位置 i 的准确率，以了解需
要多少上下文才能恢复元数据。我们还在多层（特别是第 1、5、8 和 12 层）进行探测，以
全面了解元数据信息在整个网络中的分布方式，不过我们将仅展示第 12 层的结果，因为其
他层的结果表现相似。其他层的结果可以在 Appendix D 找到。

结果。 结果汇总在 Figure 3.2 中。在看到结果之前，人们可能会直观地预期，使用元数
据条件训练的模型会将潜在语义与文档内容相关联，从而提高元数据探测的准确性。然而
实际上，元数据条件反而降低了标签探测的准确性，而不是提高。特别是，当提示长度较短
时，使用元数据训练的模型的准确性明显低于未使用其训练的模型。当在预训练期间添加
深度为 3 或 5 的元数据时，提示长度为 5（标记位置 i = 0 ）的准确性大约为随机水平。这
表明，如果提示信息提供过少，使用元数据训练的模型在推理时无法推断出潜在语义。

相比之下，随着提示长度的增加，使用元数据训练的模型逐渐能够准确预测元数据。实际
上，在提示长度为 5 时，观察到的准确率差距（在 DM = 0 和 DM = 3, 5 之间）在提示长
度为 50 或 100 时基本上消失。这表明，只要提示足够长以提供必要的信息，使用元数据训
练的模型就能够从序列中提取潜在的语义。总之，通过探测，我们得到以下发现：

5
www.xueshuxiangzi.com



Preprint. Under review.

Finding 1. Metadata conditioning leads models to fail to infer latent semantics . In
particular, if the prompt length is short, models trained with metadata conditioning
cannot infer latent semantics, while models trained without metadata can. When the
prompt becomes longer , information in the prompt increases, which allows both types
of models to better capture latent semantics .

在 Section 4 中，我们提供了一个理论框架来解释为何会出现这种违反直觉的性能下降。
最后，我们分析了元数据条件对下游任务性能的影响。虽然先前的研究如 Gao et al. (2025)
报道了下游任务的改进，但它们并没有提供对此效果的详细解释。为了获得更深刻的理解，
我们进行序列生成，并采用一个由 Allen-Zhu & Li (2023) 引入的称为语法精度的度量，该
度量衡量模型生成语法正确句子的准确率。

这里，我们描述如何计算该度量。首先，我们随机提供一个模型序列的初始部分，并评估它
能否生成语法正确的序列。具体来说，我们首先从 L(G) 获得 n 个独立同分布的样本序列
{(xi,1, . . . , xi,Ki )}

n
i=1 ，其中 G := ({Si}D

i=0, {∪jiRi,ji}
D−1
i=0 )代表混合 PCFG。然后，我们提取

前 lp 个标记 (xi,1, . . . , xi,lp) 作为提示，并让模型自回归地生成标记序列，直到它输出 [EOS] 。
我们用 (yi,lp+1, . . . , yi,Mi )表示生成的序列，并定义 zi := (xi,1, . . . , xi,lp , yi,lp+1, . . . , yi,Mi )用于

i = 1, . . . , n。利用 zi (i = 1, . . . , n)，我们定义语法准确性（GA）为 GA(G) = ∑n
i=1

1[zi∈L(G)]
n

。值 1[zi ∈ L(G)] , 即 zi 是否为语法 G 的正确序列，可以通过（确定性）CYK 算法来确定。
正如在前一个小节中所见，使用元数据训练的模型性能高度依赖于提示长度。因此，我们在
不同的提示长度 lp 上展示这一度量。

结果。 结果显示在 Table ?? 中。令人惊讶的是，这似乎与 Gao et al. (2025) 的发现相反，
后者显示了对下游任务性能的改善。然而，当提示长度较短时，元数据条件导致语法准确性
下降。然而，随着提示长度的增加，使用元数据条件训练的模型得以恢复，达到与不使用元
数据训练的模型相当或更好的性能。

这种模式让人联想到发现 1：使用元数据训练的模型难以从简短提示中推断潜在语义，从而
导致任务性能下降。另一方面，当提示包含足够的信息时，模型能够成功推断元数据。如前
所述（观察），当元数据明确可用时，基于元数据的模型会实现更低的损失；因此，从更丰
富的提示中推断出的元数据同样会增强下游任务的性能。这些结果导致以下发现：

Finding 2. Metadata conditioning degrades the downstream task performance if the
task prompt is short . This is because models trained with metadata cannot infer latent
semantics from the short prompt. On the other hand, for tasks with long prompts,
metadata conditioning improves the performance since the models can easily extract
latent semantics from the prompts.

4 实验结果和发现的解读

我们比较了在有和没有元数据的情况下，模型在隐含学习潜在语义时的差异。在没有元数
据的情况下，模型需要直接从数据中学习语法的层次混合，这由于可能的语法结构多样而
具有挑战性。而在有元数据的情况下，语法推断变得更容易，但对元数据本身的准确预测变
得必要。我们强调了推断和学习中的这种权衡。

4.1 一种通过边缘化在有无元数据的情况下获取潜在语义的框架

4.1.1 无元数据训练

我们首先形式化在没有元数据的情况下进行训练时潜在语义的作用。给定提示 x ，输出 y
的预测分布可以分解为

其中 GL （例如 PCFG）是潜在语义。为简单起见，我们关注 GL 是 PCFG 的情况。从边
缘化原则的分解意味着输出 y 可以视为通过两个步骤生成：当在不提供元数据 j 的情况下
训练时，模型隐式地在内部逼近似然 p(y|x,GL) 和后验 p(GL|x) 。即使我们知道 PCFG
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{G(j) | j ∈ {0, 1}D} 的候选集，p(GL|x) 的预测也并不简单，因为我们从不同的分层 CFG
中获取样本：文本数据的总支持度为

⋃
j∈{0,1}D L(G(j)) 。

4.1.2 使用元数据进行训练

另一方面，当我们使用元数据 j = (j0, . . . , jD−1) 训练模型时，推理中输出 y 的预测分布也
可以被分解为

p(y|x) =
∫

p(y|x, j)︸ ︷︷ ︸
Likelihood

in training w/ j

p(j|x)︸ ︷︷ ︸
Posterior of j

dj =
∫ ∫

p(y|x,GL)︸ ︷︷ ︸
Likelihood

p(GL|x, j)︸ ︷︷ ︸
Posterior given j

dGL

︸ ︷︷ ︸
Likelihood in training with j

p(j|x)︸ ︷︷ ︸
Posterior of j

dj.

。需要注意的是，在这种设置中 p(y|x,GL, j) = p(y|x,GL)（一旦我们知道语法 GL ，我们
就不需要 j ）。这种分解可以通过三个步骤表达：

(A-1) 从后验分布 p(j|x) 中抽样元数据 j = (j0, . . . , jD−1) 。
(A-2) 在给定元数据 p(GL|x, j) 的情况下，从其更丰富的后验分布中抽样生成一个 PCFG

GL 。
(B) 使用似然函数 p(y|x,GL) ，在条件为 x 和 GL 的情况下生成 y 。

。在这种情况下，模型专注于任务（A-2）和（B），因为提供了 j 的信息。因此，p(y|x, j)
在模型中被隐式地构建。由于训练数据集中包括带有和不带元数据的样本，（A-1）和（A-2）
是分别学习的。

4.2 通过一个正式框架理解元数据条件的权衡

所提出的框架强调了元数据条件对推理的积极和消极影响：

3 元数据条件化的优势在于可以促进在给定元数据 p(GL|x, j) 的情况下学习更丰富的后
验。一旦我们获得 CFG {G(j) | j ∈ {0, 1}D} 的候选项，在 (A-2) 中预测 p(GL|x, j) 就
比在 (A) 中估计 p(GL|x) 要容易得多。

7 元数据条件化的缺点在于 (A-1) 中后验 p(j|x) 的估计性能会下降。当在没有元数据的
情况下进行推断时，潜在语义 p(GL|x) =

∫
p(GL|x, j)p(j|x)dj 的后验退化，使得准确

捕捉潜在语义变得更加困难。

这些框架使我们能够将之前的实验结果解释如下：

通过元数据条件化，预测 p(j|x) 的效率较低，但预测 p(GL|x, j) 的效率比没有元数据时更
高。这意味着在预测 p(j|x) 和 p(GL|x, j) 时存在权衡。因此，无论是否使用元数据条件化，
平均下一个标记的预测损失保持一致。

(ii) 发现 1 的解释。 我们发现，当使用元数据进行训练时，p(j|x) 的预测在发现 1 中变
得退化。这对 p(GL|x) 的预测产生了负面影响，如 (i) 中所讨论的。然而，当任务提示 x 足
够丰富时，预测 p(j|x) 很容易，元数据条件对 p(GL|x) 预测的负面影响变小。
当提示 x 受到限制时，如 (ii) 中提到的，预测 p(j|x) 变得困难。在这种情况下，无元数据
模型能够更准确地预测 p(GL|x) ，并实现更高的语法准确性（下游性能）。当 x 丰富时，预
测 p(j|x) 变得容易。在这种情况下，无元数据模型和有元数据模型在学习 p(j|x) 的效果
上没有区别。由于元数据调优模型能够高效地预测 p(GL|x, j) ，它可以更准确地隐式构建
p(GL|x) =

∫
p(GL|x, j)p(j|x)dj 。因此，有元数据设置能够实现更高的语法准确性。

5 相关工作

生成文本的控制：尽管经过指令调整的模型可以遵循用户用自然语言书写的提示，但仅仅
依赖这样的指令往往会导致模糊性或不一致的输出。作为补充方向，Keskar et al. (2019) 、
Chan et al. (2020) 、Dathathri et al. (2019) 和 Aghajanyan et al. (2021) 通过训练带有元数
据的模型来解决这一问题，这些元数据编码了领域、风格、任务或信息来源等属性。Korbak
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et al. (2023) 结合了从人类判断中得出的偏好评分作为条件信号，即使在无条件生成中也能
减少有害内容。经过这样的训练，元数据可以用于更可靠地引导模型生成特定类型或写作
风格的文本。

效率和性能在 LLM 训练中的改善：大语言模型的训练方法结合了多种预训练和后训练阶段
及多样化的标注形式，已显示出改进的下游性能。例如，Aghajanyan et al. (2021) 利用超文
本结构，Gao et al. (2025) 结合了如 URL 的元数据，而 Korbak et al. (2023) 在预训练期间
使用了人类偏好评分。Zhang et al. (2024) 通过基于简短的主题相关提示进行条件训练，以
减少后训练期间的灾难性遗忘。Allen-Zhu & Li (2024) 表明，通过在训练时使用标记为“垃
圾”的特殊标识符，可以使模型更有效地分配其能力。Krasheninnikov et al. (2023) 展示了
标记来源可靠性有助于模型获得隐含的元学习能力，并在微调过程中优先处理高质量的信
息。

这些研究表明，元数据不仅可以增强可控性，还可以提高性能。然而，当元数据在预训练中
使用而在推理时不可用时，这种条件如何影响模型行为仍然不清楚。我们的研究通过使用
受 Allen-Zhu & Li (2023) 启发的 PCFGs 进行的控制实验直接解决了这一问题，并揭示出
其好处关键在于潜在语义与推理时提示信息之间的关系。

6 结论

在本研究中，我们系统地研究了在语言模型预训练期间添加元数据的影响，利用从上下文
无关语法生成的合成数据以及可控的元数据。通过比较有元数据和没有元数据训练的模型，
并在理论框架的指导下，我们旨在阐明元数据条件在何种情况下影响模型性能。

我们的关键发现揭示了一种权衡：元数据条件化可以提升具有足够长任务提示的下游任务
的性能，这些提示允许对潜在语义进行预测，但在任务提示过短以至无法预测潜在语义的
任务中，其性能下降。这些发现强调了在实际的预训练中，需要对元数据条件化采用更为细
致的方法，提出了一个重要的实践指导：简单地最大化元数据并不总是有利的。相反，策略
应该根据下游任务的预期性质进行量身定制。条件化使用超过典型提示中可能推断的元数
据可能对下游任务产生反效果。

未来的工作应关注于开发预训练策略，以减轻这种权衡，可能通过基于任务复杂性自适应
地调整元数据的使用。此外，探索不同元数据类型对模型性能的影响将为优化多种应用的
元数据条件提供宝贵的见解。
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A 从 D 级 PCFG 生成的数据详细信息

在本节中，我们对由 Section 2.3 中描述的过程生成的数据进行了全面解释。在训练时，带
有元数据的输入序列由

[BOS] j̃0 j̃1 · · · j̃D−1 sD,0 sD,1 · · · sD,KD−1 [EOS]. (A.1)

给出。其中， j̃0, j̃1, . . . , j̃D−1 是有时提供元数据的标记，其他时候则成为掩码标记。具体而
言，它们表示为

j̃0 j̃1 · · · j̃D−1 :=


j0 · · · jDM−1 [MASK] · · · [MASK]︸ ︷︷ ︸

D−DM times

with probability = 0.5,

[MASK] · · · · · · · · · · · · [MASK]︸ ︷︷ ︸
D times

with probability = 0.5,

，其中 ji （i = 0, . . . , D − 1 ）表示一个元数据，而 DM 表示将元数据输入到模型的深度。

B 不同标记位置的下一个标记预测损失。

Table B.1: 不同位置的标记的下一个标记预测损失。
Position of the tokens

depth of metadata 0 5 10 25 50
0 (no metadata) 0.9224 0.8867 0.7244 0.7471 0.7483
1 0.9224 0.8867 0.7246 0.7474 0.7484
3 0.9224 0.8867 0.7248 0.7472 0.7479
5 0.9224 0.8866 0.7248 0.7476 0.7479

在训练过程中预先加载元数据对元数据探测精度和语法精度的影响根据提示的长度而异。
自然会问，在预训练任务中是否会出现类似现象，即下一个 token 预测的性能是否会因序列
中的位置而变化。有趣的是，在下一个 token 预测中没有观察到这种现象。确实，如 Table
B.1 所示，为每个位置计算的损失值也显示出元数据深度之间的变化很小，就像总体损失几
乎保持不变一样。

C 训练模型的校准

Figure C.1: 左图：测试数据（无元数据）的校准损失随预训练步数变化的情况。右图：预
训练最后一步的校准直方图。

为了加强证据表明不在元数据前添加元数据时，元数据条件化不会影响预训练任务，我们
调查模型是否正确捕捉了分布。为了这个目的，我们引入了称为预期校准误差的指标，该指
标定义在 Minderer et al. (2021) 中。
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我们在此给出度量的定义。我们首先考虑将区间 [0, 1] 划分为 m 个子区间：
[0, 1/m), . . . , [(m − 2)/m, (m − 1)/m), [(m − 1)/m, 1] 。然后我们定义 Bi (i = 1, . . . , m)
为测试数据中模型置信度落在上述定义的第 i 个区间内的所有标记的集合。期望校准误差
（ECE ）定义如下：

ECE =
m

∑
i=1

|Bi|
n

· |accuracy(Bi)− confidence(Bi)| .

，其中 accuracy(Bi) 和 confidence(Bi) 分别表示模型的准确率和这些标记的平均置信度。
直观上，ECE衡量的是模型的准确率与置信度之间的差异。因此，一个校准良好的模型，其
预测分布准确，预期其 ECE 值应接近于零。
我们展示了 Figure C.1 左侧的期望校准误差曲线。在有和没有元数据的两种情况下，我们
观察到期望校准误差均有所下降，并且校准上没有显著差异。Figure C.1 中的中间和右侧图
表展示了显示每个置信区间的平均准确率的直方图。这也证实了模型的置信度与其准确性
是一致的，并且在训练过程中存在的元数据对模型校准影响不大，与测试损失的情况相同。

D 元数据探测的更多细节

Figure D.1: 补充结果为与 Figure 3.2 相关的元数据探测准确性。我们以提示长度为基准绘
制了过渡图。每一列对应一个 Transformer 层索引（1, 5, 8, 12），每一行对应 CFG 树的深
度。d 行 ( d = 1, 2, 3, 4, 5 ) 表示从第 0 层到第 d − 1 层分类 CFG 树分支的准确率。从第 0
层到第 d − 1 层正确预测元数据的概率是 1/2d 。

为了训练和评估分类器，我们使用了与预训练中不同的 10,000 个数据点。具体来说，7,000
个数据点用于训练，1,500 个用于早停验证，其余 n = 1, 500 用于评估。

正如我们在 Section 3.2 中提到的，我们在各个层上进行探测实验。我们在主论文中省略了
完整的结果，并在 Figure D.1 中展示。我们可以观察到，除第 12 层外，其他层的结果与
Section 3.2 中提供的结果有相似的趋势。
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