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Abstract

大型语言模型（LLMs）表现出显著的多语
言能力，尽管预训练以英语为主，这归因于
预训练期间的跨语言机制。现有的增强跨
语言迁移的方法仍然受到平行资源的限制，
局限于有限的语言和领域覆盖。我们提出
了跨语言上下文预训练（CrossIC-PT），这是
一种简单且可扩展的方法，通过简单的下
一词预测利用语义相关的双语文本来增强
跨语言迁移。我们通过将语义相关的双语
维基百科文档交织到一个单一的上下文窗
口中来构建 CrossIC-PT样本。为了解窗口
大小限制，我们实施了系统的分段策略，将
长的双语文档对分割为块，同时调整滑动
窗口机制以保持上下文连贯性。我们进一
步通过语义检索框架扩展数据可用性，从
网络抓取语料库中构建 CrossIC-PT 样本。
实验结果表明，CrossIC-PT 在六种目标语
言上的三个模型（Llama-3.1-8B、Qwen2.5-
7B 和 Qwen2.5-1.5B）提升了多语言性能，
分别带来了 3.79 %、3.99 %和 1.95 %的性
能提升，并在数据增强后获得了额外改进。

1 介绍

最近最先进的大型语言模型（LLMs） (Achiam
et al., 2023; Anthropic; Reid et al., 2024)展示了
显著的多语言能力。这些模型通常是在海量网
络抓取的数据集上进行预训练的，其中英语文
本在数量上占据绝对主导地位 (Brown et al.,
2020; Dubey et al., 2024)。然而，目前的 LLMs
在非英语语言上的表现异常强大，而这不能完
全用预训练期间英语文本相对数据比例来解
释。研究人员将这一现象归因于 LLM训练中
的跨语言迁移，即从高资源语言（尤其是英语）
习得的语言模式和知识在提升其他语言上的表
现时有效地进行迁移 (Artetxe et al., 2020; Scao
et al., 2022; Wang et al., 2024)。
一系列研究已经探索了解释和增强语言模
型预训练期间跨语言迁移的方法。Blevins and
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【Pin】A pin is a device, typically pointed, used for fastening objects 

or fabrics together...
【창팅현】창팅현 (장정현 , Chángtīng Xiàn)은  중화인민공화국  푸젠

성  룽옌시의  현급  행정구역이다 ....（Translate: Changting County (Cángtīng 

Xiàn) is a county-level administrative region under the jurisdiction of Longyan City, 

Fujian Province, People's Republic of China....）

English Content: 【Pin】A pin is a device, typically pointed, used for 
fastening objects or fabrics together...
Korean Content: 【핀】핀 (Pin)은  물건을  고정하는  데  사용되는  바
늘  모양의  도구이다 .핀은  큰  힘이  걸리지  않는  부분을  고정하거나  
결합시키는  것에  쓰이고 , 재료는  거의  철강재에  쓰이는  것들이  있
다 ...（Translate: A pin is a needle-shaped tool used to fix objects. Pins are used to fix or 
connect parts that do not require much force, and the material used is mostly steel...）

(a) Randomly Mixed Multilingual In-Context Data

(b) Semantically Related Multilingual In-Context Data

Figure 1:现有的工作在输入窗口中随机混合多语言
文本 (a)。我们的方法将语义相关的文本 (b)分组，
以增强跨语言的迁移。

Zettlemoyer (2022)揭示即使在以英语为主的预
训练数据中，也能识别出数百万个非英语的
标记，它们对于多语言能力至关重要。一些
研究试图从共享词汇和表示相似性的角度分
析跨语言迁移能力 (Patil et al., 2022; Lin et al.,
2023)，尽管它们的结论主要适用于特定的语
言群体。主要的研究范式已经集中于通过利用
监督信号（如平行语料库 (Zhang et al., 2024b;
Ming et al., 2024; Ji et al., 2024; Gosal et al., 2024;
Gilabert et al., 2024) 、代码转换数据集 (Singh
et al., 2024; Yoo et al., 2024)或细粒度信号如跨
语言实体链接 (Yamada and Ri, 2024)）显式增
强跨语言迁移。然而，这些方法仍受到现有双
语资源（例如词典和平行句对）数量有限、领
域覆盖范围有限以及形态多样性有限的限制。
我们的方法基于 LLM 预训练的基本原则：
通过固定长度文本窗口内的下一个词预测
（NWP）损失优化进行上下文建模。由于 LLM
可以通过这种机制有效地学习单语语义，我们
假设在语义相关的跨语言内容上扩展 NWP优
化——使用源语言上下文来预测目标语言序列
——可以增强跨语言转移能力。如图 1 (b) 所
示，我们的方法通过交错语义相关的双语文
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本对构建跨语言上下文样本。随后，我们通
过在这些复合样本上进行标准 NWP损失计算
来优化 LLM。所提出的跨语言上下文预训练
（CrossIC-PT）消除了对平行语料库的依赖，可
以应用于不同类型的文本，为跨语言迁移学习
提供了一种简单且可扩展的模式。
为了验证我们的方法，我们通过在现有的大
型语言模型（LLMs） (Dubey et al., 2024; Yang
et al., 2024)上进行持续预训练（CPT）来实现
提出的 CrossIC-PT 方法。与从头开始训练相
比，该策略收敛得更快，为多语言实验提供
了一种具成本效益的解决方案 (Zheng et al.,
2024)。利用现成的多语言维基百科数据，我
们通过将两个关于同一实体的双语维基百科
文章连接成跨语言的上下文语料库，如图 2所
示。为了减轻上下文窗口长度限制，我们将文
章对分割成双语子对，使用专门的 [SPLIT]标
记作为分隔符（图 2 (b)）。我们进一步优化了
滑动窗口机制，确保下一个窗口从当前窗口的
最后一个 [SPLIT]之后的标记开始，从而保持
上下文的一致性，并增强跨语言对齐学习。为
了进一步评估我们方法的普遍性，我们开发了
一个跨语言语义检索框架，该框架建立在扩展
超出维基百科数据的基础上，通过结合网络爬
取的文本。如图 3所示，该框架使用目标语言
维基百科文章的标题和部分内容关键词作为
查询，从 English Fineweb_edu (Lozhkov et al.,
2024)数据集中检索语义相关的段落。
我们在三种大型语言模型（Llama-3.1-8B、

Qwen2.5-7B、Qwen2.5-1.5B）的基础上，针对
六种语言进行了实验，并在七个任务上对其
进行了测试。基于维基百科构建的 CrossIC-PT
模型，相较于基础模型，平均性能分别提高了
3.79 %、3.99 %和 1.95 %。数据的扩充进一步
为 Llama-3.1-8B提升了 0.73 %的性能。
我们的贡献可以总结如下：

• 我们提出了 CrossIC-PT，这是一种新颖的
方法，通过利用语义相关的上下文数据来
增强 LLMs的跨语言迁移。

• 为了解决输入窗口长度的限制，我们设计
了一种窗口分割策略，使用 [SPLIT]标记
和优化的滑动窗口机制来保持跨语言的上
下文连贯性。

• 我们还设计了一个跨语言语义检索框架来
增强训练数据，这进一步提高了模型性能，
证明了我们方法的稳健性和可扩展性。

2 相关工作

许多现有的研究工作集中在收集多语言数据，
以增强 LLM的跨语言能力 (Yang et al., 2024;

Dubey et al., 2024; Ming et al., 2024; Ji et al.,
2024) 。来自不同语言的样本以随机方式打
包成固定窗口大小（例如，4096），在自注意
力中没有交叉污染。即便如此，这些模型已经
展示出多语言能力。在此基础上，我们假设连
接语义相关的英语和目标语言数据（图 1（b））
可能通过利用隐式的监督信号来增强跨语言迁
移。
跨语言监督信号已被证明能有效增强大语言
模型（LLM）的跨语言迁移能力 (Singh et al.,
2024; Yamada and Ri, 2024)。大多数方法依赖
于双语语料库作为明确的监督信号 (Zhang
et al., 2024b; Ming et al., 2024; Ji et al., 2024;
Gosal et al., 2024; Gilabert et al., 2024) 。一些
工作，例如 (Zhang et al., 2024b) 通过反向翻
译从 LLM中提取翻译对来创建监督信号。其
他方法，如 (Singh et al., 2024; Yamada and Ri,
2024)，应用代码转换技术来替换或增加英文
翻译的词汇。 (Yoo et al., 2024)也探讨了使用
课程学习在不同层次上的代码转换。然而，平
行语料库在类型、领域（大多数双语语料库是
短句级别的平行文本，通常从新闻网站提取）
和数量上都有限制。然而，通过反向翻译构建
的合成平行文档在文本质量上有限。相比之
下，我们的方法从互联网上的真实数据构建语
义相关的文档对，这种方法更具可扩展性和较
少的问题。

3 方法

多语言 LLM的预训练通常会随机将来自不同
语言的文档打包到固定大小的上下文窗口中。
我们假设将语义相关的英文和目标语言文档
连接起来，可以增强跨语言迁移。这种方法允
许模型在连接的序列中使用单语和跨语言上
下文来预测下一个词元。我们称这种连接的
样本为跨语言上下文数据，其中英语作为学
习目标语言的指导上下文。基于此，我们提出
了一种利用跨语言上下文数据的预训练方法
CrossIC-PT。
由于 LLMs使用固定的标记窗口大小（例如

4096个标记）进行预训练，跨语言上下文数据
通常比普通的单语文档长两倍，可能会超出大
小限制。按长度简化打包可能会破坏跨语言关
系。为解决此问题，我们精心设计了一种双语
感知的窗口拆分策略，以构建跨语言上下文数
据。此外，为避免传统滑动窗口机制拆分连接
的上下文，我们进一步优化了滑动窗口机制以
确保上下文连贯性。
我们利用维基百科的数据来实现我们的方
法，如图 2所示，包含三个关键步骤：（1）数
据准备，我们从维基百科中提取并对齐双语文
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Figure 2: 我们的 CrossIC-PT方法的实现过程，基于维基百科数据构建跨语言的上下文，并对现有的多语
言模型进行持续预训练（CPT）。其中，N 表示模型的输入窗口长度。T 表示文章的标题，L表示目标语
言。

章对（第 ??节）；（2）窗口分割跨语言上下文
构建，我们分割多语言上下文以匹配输入窗口
的长度（第 3.1节）；以及（3）通过优化的滑
动窗口机制进行训练，以增强跨语言表示学习
（第 ??节）。为了测试我们方法的泛化能力，我
们提出一个跨语言语义检索框架来扩充训练数
据（第 ??节）。

为了获得英语和目标语言（表示为 L）的对
齐文章对，我们利用来自Wikimedia的三个关
键表，通过三个步骤：

1. 语言 L 的 Langlinks 表：包含语言 L 与
其他语言在标题匹配的情况下的文章 ID映射，
以及相应的标题名称 T 。该表有助于识别与语
言 L匹配的英文文章 ID和标题名称，映射为
(IDL, (IDen, T en))。

2. 英文页面表：英文的 ‘pages‘表提供了文
章 ID及其对应的标题。我们利用它从步骤 (1)
的初始映射中移除标题为空或无效的英文文
章，从而得到最终的 ID对 (IDL, IDen)。

3. 英语和目标语言的文章表格 L：这两个语
言的“文章”表格包含文章 ID和网页上的完
整信息，其中包括文章内容。使用双语文章 ID
对 (IDL, IDen)，我们提取具有匹配标题的相
应文章对。为了确保完整性，我们还执行反向
映射 (IDen, IDL)，并将结果与前向映射结合
以获得一个全面的双语文章对集合。这个过程
确保我们捕获了所有可能在英语和目标语言之
间标题匹配的文章。

3.1 窗口分割跨语言上下文构建

为了适应上下文大小 N ，我们制定了一种处
理长文章对的策略，通过将它们分段成段落
并依次对齐。具体来说，对于每一个双语文章
对 (Aen, AL)，我们提取标题 T ，并通过信号"
\n\n "将文章分成段落：

Aen = [pen1 , pen2 , ..., penn ], AL = [pL1 , p
L
2 , ..., p

L
m].

我们迭代地选择段落对 (peni , pLi )，直到添加第
k对段落会超过长度 N ，然后如下连接段落：

(T en, pen1 ; pen2 ; ...; penk−1;T
L, pL1 ; p

L
2 ; ...; p

L
k−1),

，其中所有英文段落在目标语言 L段落之前，
并以" \n\n "作为分隔符。每个连接的序列以
一个特殊的 [SPLIT]标记结束以标记上下文窗
口的结束。如果一种语言的段落在另一种语言
之前耗尽，我们继续连接剩余语言的段落，直
到达到长度限制 N 或所有段落都被使用。此
过程将每个双语文章对转换为一个或多个窗口
分割的多语言上下文，每个都在长度限制 N
内。
在标准的预训练中，滑动窗口机制将所有训
练数据连接起来，并以固定的窗口大小进行
滑动。然而，这可能随机打破我们跨语言的上
下文，破坏连贯性。为了解决这个问题，我们
通过引入的标签 "[SPLIT]" 优化了滑动窗口。
具体来说，如图 2 所示，所有窗口在最后一
个 "[SPLIT]"标记后设置起始边界。留在结束
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Figure 3: 基于 FAISS 相似搜索工具的跨语言语义
检索框架。

边界和最新 "[SPLIT]"标记之间的标记将被丢
弃。通过这种方式，我们尽力在窗口内保持跨
语言的连贯性。

3.1.1 训练策略
如前所述，持续预训练（CPT）在跨语言迁移
中是具有成本效益的。因此，我们在所有实验
中都采用了它。最近的研究，如 (Whitehouse
et al., 2024)，表明低秩适配（LoRA）在与完整
微调的竞争中表现非常优秀，特别是在低数据
和跨语言迁移场景中。在我们的实验中，我们
也在持续预训练期间采用了 LoRA，结果显示
LoRA始终提供更好和更稳定的性能。
为了验证我们的方法，我们使用维基百科语
料库，该语料库包含近 200种语言的数据，并
通过匹配的标题进行链接。虽然各语言间的内
容并不严格平行，但它涵盖了相同的主题，使
其适合我们的需求。为了增强我们方法的泛
化性，我们引入了一个基于 FAISS 相似性搜
索工具的跨语言语义检索框架 (Johnson et al.,
2019)，如图 3所示。这个框架通过整合来自
Fineweb_edu (Lozhkov et al., 2024)数据集的相
关英文文章来增强训练数据，这些文章是根据
标题和内容关键词（每篇文章最多 10个）从
维基百科数据中提取并检索得到的。
首先，从目标语言的维基百科页面中提取
关键词，并通过 langlinks 表映射到英语。
Fineweb_edu通过 FAISS索引以进行相似度计
算。我们采用使用 FAISS的两步检索过程：（1）
基于标题关键词的检索，以及（2）基于标题和
内容关键词的检索。最终的相似度分数是这两
步的平均值，平衡了标题（可能模糊）和内容
关键词的重要性。根据经验观察，我们设定了
0.75的相似度阈值，并为每个目标语言文章检

索出最多三个相关样本，以构建窗口拆分的跨
语言上下文数据。这些样本与原始的维基百科
数据结合，形成增强数据集。
我们的训练数据主要来源于维基百科（记为

W），其英语和每种目标语言的标记数量列在
表 ??中。我们选择了六种目标语言 L：阿拉
伯语（ar）、西班牙语（es）、日语（ja）、韩语
（ko）、葡萄牙语（pt）和泰语（th）。为了进一
步扩充数据集，我们从 Fineweb_edu的一个子
集（记为 F）中提取了相关的英文数据，该子
集的文件大小为 17.44GB。扩展数据的标记数
量也在表 ??中提供。
我们在三个基础模型上进行了实验：Llama-

3.1-8B、Qwen2.5-7B 和 Qwen2.5-1.5B。对于
LoRA，我们将秩设置为 64，alpha设置为 128，
dropout设置为 0.05。输入窗口长度设为 4096，
批大小为 128。所有模型都训练一个 epoch，
使用热身比例 0.05、余弦学习率调度器和
AdamW 优化器。我们随机选择 0.1% 的数据
作为验证集，种子数为 32。对于 Llama-3.1-8B
和 Qwen2.5-7B，一个 epoch训练后的模型被用
作最终模型。对于 Qwen2.5-1.5B，我们每 100
步验证模型，并保存验证损失最低的检查点作
为最终模型。训练是在 8个 A100 GPU上进行
的。

3.2 基准
我们在来自最新多语言和多任务基准 P-
MMEVAL (Zhang et al., 2024a) 的几个任务
上评估了我们的模型，其中包括：生成
（FLORES-200 (Costa-jussà et al., 2022)）、理解
（XNLI (Conneau et al., 2018)、MHELLASWAG

* ）、知识（MMMLU † ）、逻辑推理（MLOGIQA）
和数学推理（MGSM (Shi et al., 2023)）。为了
进一步评估模型的段落理解能力，我们加入了
一个阅读理解任务（MRC）。MRC 测试数据
包括阿拉伯语（ar）和韩语（ko）的 TydiQA-
GoldP (Clark et al., 2020)，西班牙语（es）、葡
萄牙语（pt）和泰语（th）的 XQuAD (Artetxe
et al., 2020) ，以及日语（ja）的 JaQuAD (So
et al., 2022)中的 1,200个样本。评估设置的详
细信息可以在附录中找到 A。
除了基础模型（Llama-3.1-8B, Qwen2.5-7B和

Qwen2.5-1.5B）外，我们还包含以下基线：
• EMMA-500 (Ji et al., 2024)：一个在 Llama-

2-7B (Touvron et al., 2023)上的模型 CPT，包
含 1360亿个 token，覆盖超过 500种语言。

• LEIA (Yamada and Ri, 2024)：一种随机将实
体的英文翻译添加到目标语言维基百科数据
中的方法，以用于预训练，利用跨语言实体
* https://huggingface.co/datasets/alexandrainst/m_hellaswag
† https://huggingface.co/datasets/openai/MMMLU
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Model

Languages

ar es ja ko pt th

Llama-2-7B base 24.77 37.10 37.76 35.05 40.90 23.27
EMMA-500 30.14 31.18 32.77 32.49 28.06 33.31

Llama-3.1-8B

base 37.96 42.11 43.02 43.82 44.36 38.79
LEIA 37.04ś0.49 44.03ś0.24 44.86ś0.89 44.11ś0.48 44.48ś0.58 42.90ś0.82
Mix-PT 38.09 43.46 44.81 44.75 46.45 42.38
CrossIC-PT 40.57 45.49 47.27 46.87 49.09 43.51

Qwen2.5-7B
base 50.91 54.71 56.95 55.52 56.49 53.81
Mix-PT 54.48 58.71 57.69 57.39 60.30 56.19
CrossIC-PT 55.97 59.44 59.00 59.03 61.59 57.33

Qwen2.5-1.5B
base 37.83 43.90 42.26 39.75 44.35 41.40
Mix-PT 38.14 44.37 41.85 39.48 45.63 40.92
CrossIC-PT 40.21 45.09 43.96 41.47 48.25 42.23

Table 1: 我们基于三个基础大语言模型（Llama-3.1-8B、Qwen2.5-7B和 Qwen2.5-1.5B）的 CrossIC-PT模型
的平均结果，与对应的基准在六种目标语言中进行了对比。CrossIC-PT使用的跨语言上下文数据集来源
于维基百科。

监督。我们使用提供的代码复现此方法，以
构建数据并在 Llama-3.1-8B上执行 CPT，确
保目标语言的 token数与我们的相匹配。我
们用三个随机种子 (32, 111, 222) 进行了实
验，并报告了结果的平均值和方差。

• Mix-PT：一种方法，使用我们从图 2 (a)中得
到的标题匹配文章对进行预训练。

3.3 结果

3.3.1 基础结果
基于六种语言的维基百科数据，基线方法和我
们方法的平均结果如表 1所示。每项任务的详
细结果可在附录 ?? 中找到。CrossIC-PT 始终
提升了基础大型语言模型的性能，并优于其他
基线方法，证明了使用语义相关的跨语言上下
文语料库进行预训练的有效性。
与基础的 LLMs 相比，我们的 CrossIC-PT
方法在 Llama-3.1-8B, Qwen2.5-7B和 Qwen2.5-
1.5B 上分别提高了 3.79 %、3.99 % 和 1.95 %
的性能，涵盖了六种语言。值得注意的是，在
葡萄牙语（pt）中，CrossIC-PT在 Llama-3.1-8B
上提高了 4.73 % 的性能，超过了最强的基线
方法 2.64 %。对于 Qwen2.5模型来说，随着模
型规模的增加，性能提升更为显著，这可能是
因为 CPT的性能受限于模型最初的能力。
我们的方法在所有语言中都能一致提高性
能。在泰语上的提升在 Qwen2.5-1.5B 上不太
明显，这可能是由于数据集较小的原因。LEIA
方法在某些语言（西班牙语、日语和泰语）上
显示了显著的增长，但其性能不稳定且依赖于
数据。例如，日语和泰语的标准差超过 0.8。这
表明，与 LEIA使用的实体对齐信号相比，我
们跨语言上下文数据中的隐式监督信号在各语

Data Model
Languages

ar es ja ko pt th

Llama-3.1-8B 37.96 42.11 43.02 44.14 44.36 38.79

W
Mix-PT 38.09 43.46 44.81 44.75 46.45 42.38
CrossIC-PT 40.57 45.49 47.27 46.87 49.09 43.51

W+F
Mix-PT 40.19 44.58 44.75 44.48 46.62 42.05
CrossIC-PT 41.18 46.93 48.10 47.32 49.97 43.72

Table 2: 我们使用基于维基百科的数据以及在维
基百科和 Fineweb_edu 数据上构建的扩充数据对
CrossIC-PT模型和Mix-PT基线模型的结果。

言中更稳健和适应性更强。
Mix-PT 模型是一个强有力的基线，经过训
练的非合并维基百科标题匹配文章对，在所有
六种语言上相比于三个基础 LLM提高了性能。
然而，我们的方法在 Llama-3.1-8B上将平均性
能提高了 2.15 %。我们的方法通过合并跨语言
数据并设计优化的滑动窗口机制进一步增强了
Mix-PT。
为了探索我们方法的泛化性，我们提出了一
个跨语言语义检索框架（如图 3所示）来增强
训练数据，其结果在表 2中报告。检索后，数
据量增加了 0.06B–0.23B。尽管这是一个相对
较小的增长，但它将我们方法的平均性能提高
了 0.73 %。这表明即使英语数据与目标语言没
有完美对齐，语义相关性仍然有助于跨语言迁
移。语义相似性检索过程的简单性可以轻松扩
展到各种数据来源。
此外，我们保存了几个中间检查点来评估数
据量对性能的影响。如图 4 所示，在较早的
检查点中，我们的方法在所有六种语言中都优
于基线 LLM，并在四种语言中超过了强基线
Mix-PT。这表明 CrossIC-PT 可以快速从跨语
言上下文数据中获取有用的跨语言迁移能力。
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Figure 4: 基于 Llama-3.1-8B的 CrossIC-PT在中间检查点的性能进展。我们的方法在早期阶段就超越了基
线 LLM，表明其快速获得跨语言迁移能力，并且随着数据量的增加保持缓慢上升趋势。
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Figure 5: CrossIC-PT 在没有优化滑动窗口机制
（Opt-SWM）下的消融结果。

尽管随着数据量的增加，性能提升的速度变得
较慢，但仍然观察到了一致的上升趋势。
我们进行了一项消融研究，以评估我们优化
的滑动窗口机制（Opt-SWM）的影响，该机制
引入了 [SPLIT]符号，并确保每个窗口在最后
一个 [SPLIT]符号之后开始。具体来说，我们
比较了使用和不使用 Opt-SWM的 CrossIC-PT
的性能，记作 CrossIC-PT w/o Opt-SWM。图 5
中显示的结果表明，即使不使用 Opt-SWM，仅
使用窗口拆分的跨语言上下文数据，CrossIC-
PT 在所有语言中的性能持续提升。添加优化
的滑动窗口机制进一步提高了性能，突显了其
在维护跨语言上下文连贯性和改进语言迁移中
的作用。这证明了我们设计中所有步骤的有效
性。

4 分析

我们认为，在跨语言上下文数据中拼接语义相
关的英语和目标语言文本可以帮助模型更好地
理解由英语上下文引导的目标语言。因此，我
们将顺序设置为英语在前，目标语言在后。为
了验证这种顺序是否更有益，我们分析了拼接
顺序，并测试了模型在英语中的性能，以确保
不会出现灾难性遗忘。

4.1 连接方向分析

为了评估串联方向对性能的影响，我们比较了
原始方向（英语在前，目标语言在后）和反向
方向（目标语言在前，英语在后），以及两者 1:1
随机混合的情形。此前，我们只报告了翻译任
务中 en-xx方向的结果。在本次实验中，我们
还提供了 FLORES-200上 xx-en方向的结果。
六种语言在各项任务上的平均结果列于表
格 3 中。数据连接顺序对翻译任务的影响最
为显著，这符合直觉。当连接方向与翻译方向
一致时，翻译性能最佳。在结合两种方向时，
CrossIC-PT在翻译任务中持续优于 Mix-PT方
法，表明即使是非平行的双语数据也能改进翻
译。总体来看，先英语后目标语言的连接方式
给出了最佳结果，这与我们用英语作为上下文
来引导目标语言学习的初衷是一致的。

4.2 英语任务的表现

为了防止灾难性遗忘，确保英语性能的维持是
很重要的。为了验证这一点，我们在英语任务
上测试了六个目标语言模型的性能，使用的是
之前相同的任务。结果如图 ??所示。
图 ??的上半部分显示了每个目标语言模型
在英语任务上的平均表现，x轴按照 Llama-3.1-
8B在目标语言与英语之间的表现差距进行排
序。趋势表明，更大的表现差距在训练后对英
语表现有更大的影响。例如，泰语（th）和阿
拉伯语（ar）的英语表现较低。然而，这主要
是因为在一个任务上的显著下降。为了进一步
研究，图 ??的下半部分展示了目标语言模型
与基础模型 Llama-3.1-8B 在七个任务上的表
现差异的统计显著性（“p”）。结果显示，除了
使用数据增强训练的泰语模型（在英语表现上
表现出显著下降）外，其他目标语言模型没有
显著差异。这表明 CrossIC-PT在提高目标语言
性能的同时能有效保留英语能力。我们认为这
可能是因为在跨语言上下文语料库中至少包含
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Model XLOGIQA XHELLASWAG MMMLU XNLI MRC
FLORESE-200

MGSM AVG.
en-xx xx-en

Llama-3.1-8B 33.25 35.33 40.10 56.17 57.49 38.56 29.41 38.00 41.04
Mix-PT 34.75 36.68 43.05 59.17 60.36 39.63 32.72 36.96 42.92
CrossIC-PT 36.00 39.71 43.15 62.17 63.02 41.39 30.44 39.68 44.44

CrossIC-PT mix 34.75 32.33 43.55 58.33 62.20 40.75 33.53 36.96 42.80
CrossIC-PT reverse 35.50 33.69 43.00 57.67 62.41 39.51 34.12 36.40 42.79

Table 3: CrossIC-PT 的平均任务结果，包含跨语言上下文数据的双向混合（CrossIC-PT mix ）和反向
（CrossIC-PT reverse ）。

50 %的英语词汇，有助于缓解严重的遗忘。这
一结果进一步验证了 CrossIC-PT 在跨语言转
移上的稳健性和实用性。
我们的研究通过关注语义相关的多语言上下
文，探索了一种增强大型语言模型跨语言迁移
能力的特殊角度。我们假设，将语义相关的英
语和目标语言语料库连接为跨语言上下文数据
是容易获取的，并提供一种隐含的跨语言监督
信号。基于这一假设，我们提出了 CrossIC-PT，
一种基于跨语言上下文数据的预训练方法。我
们使用维基百科数据实施此方法，并对现有
的大型语言模型进行持续预训练。为了应对
模型训练期间输入窗口长度的限制，我们设计
了一种窗口拆分策略，结合优化的窗口滑动机
制。实验结果表明，CrossIC-PT在三个模型—
Llama-3.1-8B、Qwen2.5-7B和 Qwen2.5-1.5B—
和六种目标语言中提高了多语言性能，与基线
模型相比，分别实现了 3.79 %、3.99 %和 1.95
%的性能提升。使用语义检索框架进行数据增
强后，进一步观察到了改进。我们的方法易于
扩展至多语言大型语言模型预训练，并提供了
一种有效扩展数据量的方法。
据我们所知，这项工作存在以下局限性：

• 由于资源限制，我们的实验限制在上下文
窗口长度为 4096 个标记。更长的窗口可
以更好地保留文章的完整性，并允许来自
多于两种语言的相似多语言数据的连接，
可能进一步增强跨语言迁移能力。

• 我们的实验集中在验证跨语言上下文数
据的级联效力，因此我们进行的是单语言
数据的持续预训练，而不是混合多语言数
据。虽然这种选择符合我们的研究目标，
但我们的方法也为开发多语言大型语言模
型的开发者提供了宝贵的见解。

• 我们的数据扩展方法基于检索，目前演示
了如何使用目标语言的维基百科数据从
外部来源检索额外的英语数据。然而，这
种方法可以轻松扩展以检索更多样化的数
据。维基百科的广泛领域覆盖使其成为从
其他来源检索目标语言和英语数据的理想

枢纽。通过使用适当的相似性阈值控制检
索过程，检索到的双语数据可以用于构建
高质量的跨语言上下文数据。

5

致谢 本工作得到了阿里巴巴研究实习项目的
支持。
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A 评估环境

我们使用的每个任务的提示在表 4中显示。由于我们的方法旨在将英语能力转移到目标语言，
提示主要是用英语设计的，示范也从英语数据中选择。对于数学推理任务 (MGSM)，我们进行
了一个 8-shot测试；对于阅读理解任务 (MRC)，我们采用零-shot设置来评估模型对目标语言的
理解；对于其他任务，我们进行了一个 5-shot测试。对于选择题任务（例如，XNLI、MMLU、
XHELLASWAG、XLOGIQA），我们通过预测下一个 logits来直接获得答案。对于其他任务，我
们使用贪婪搜索生成答案，并通过正则表达式匹配提取最终答案。

Task Prompt

XLOGIQA Passage: { context } \nQuestion: { question } \nChoices:\nA. { option_a } \nB. { option_b } \nC. { option_c
} \nD. { option_d } \nAnswer:

XHELLASWAG { premise } \nOptions: \nA. { option_1 } \nB. { option_2 } \nC. { option_3 } \nD. { option_4 } \nQuestion:
Which is the correct ending for the sentence from A, B, C, and D? \nAnswer:

MMMLU The following is a multiple-choice question.\n\n { question } \nA. { option_a } \nB. { option_b } \nC. {
option_c } \nD. { option_d } \n\nAnswer:

XNLI Take the following as truth: { premise } \nThen the following statement: " { hypothesis } " is\nOptions:\nA.
true\nB. inconclusive\nC. false\nAnswer:

MRC Refer to the passage below and answer the following question:\nPassage: { context } \nQuestion: { question
} \nAnswer: Based on the passage, the answer to the question is "

FLORES-200 Translate from [source] to [target].\n[source]: </X>\n[target]:

MGSM Solve this math problem. Give the reasoning steps before giving the final answer on the last line by itself
in the format of "[The answer is ]". Do not add anything other than the integer answer after "The answer
is".\n\n { question }

Table 4: 任务提示。“[]”表示可选内容。对于 FLORESE任务，“[source]”表示源语言，“[target]”表示翻
译的目标语言。对于MGSM，“[答案是]”是根据测试语言对“答案是”的翻译。

我们的方法和基线在每个任务中的六种语言的平均结果如表 ??所示。
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