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Figure 1. 整体分布干预与点对点干预。这是一种直观而有效
的适应，因为先前的研究表明概念空间是连续的 (Gandikota
et al., 2023) 。

随着语言模型（LMs）的复杂性和能力不断增长，理解
和控制它们的行为变得愈发重要。最近的可解释性研
究进展突出展示了模型干预的潜力——即在前向传递
过程中对模型行为进行有针对性的修改——作为实现
这种控制的一种有前途的方法。这些干预让研究人员
能够引导模型行为，通常是通过操纵模型潜在空间中
的表示。

基于干预的方法中的一个核心挑战在于从低级控制推
进到高级控制。低级控制包括引导模型输出反义词/同
义词或二元标签（例如，积极/消极的情感）。虽然这
些任务作为早期干预研究的基础性基准，但该领域需
要解决更复杂的高级行为 (Zhang & Nanda, 2024) 。
这些任务需要在更深层次、更抽象的水平上进行干预，
以捕捉模型隐藏表示中的复杂关系和依赖性。

可学习的干预或表示微调 (Wu et al., 2024b; Yin et al.,
2024)已成为一种很有前途的解决方案。它可以实现更
强大的高级控制，通常在常识问答（QA）、数学推理和对
齐任务等任务上表现优于参数高效微调（PEFT）方法，
同时使用的参数更少，约为 10 倍至 100 倍 (Houlsby
et al., 2019; Hu et al., 2022; 2023; Liu et al., 2024) 。
这突显了以更细粒度方式修改模型行为的潜力。

这些方法的一个潜在改进是探索一个理想的“概念空
间”。这一空间应是连续的，因为之前的研究表明，
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一旦确定了干预向量，其大小可以调整以控制其效
果 (Gandikota et al., 2023; Zou et al., 2023; Turner
et al., 2023) 。这意味着即使学习到了一种干预方法，
其邻近区域也应产生相关效果。那么关键的研究问题
就出现了——如何有效地探索这一区域。

如图 1 所示，一种直观的方法是将确定性节点替换为
随机节点，以直接学习潜在分布。一种实现这目标的
常见方法是通过重参数化 (Kingma & Welling, 2014)
，这通过将随机性与模型参数解耦，实现了高效的基
于梯度的优化。具体来说，随机节点被表示为基础分
布和模型参数的可微分函数。这允许标准的反向传播，
同时保留从学习到的分布中采样的能力。

基于这些见解，我们提出了一个简单而有效的改进方
法，以增强干预方法中概念空间的探索。具体来说，我
们用两个独立的网络替换了一个确定性节点（神经网
络）。这些网络通过梯度下降独立学习潜在分布的均值
（µ ）和对数方差（logσ2 ）。这种方法可以作为现有方
法的有效替代。

我们遵循先前工作的实验设置 (Hu et al., 2023; Wu
et al., 2024b) ，并进行了综合实验，涵盖了八个常识
推理基准和七个数学推理基准。我们在 Llama 系列模
型 (Touvron et al., 2023b; Dubey et al., 2024)上测试
其分层配置和全层配置下的性能。

在我们的逐层实验中，我们观察到一个有趣的性能提
升：在早期层中用随机节点替换确定性节点显著提高
了模型性能，获得了从 +4%到 +6%的增益。此外，我
们发现这些增益与随机节点的学习方差密切相关，这
表明训练期间更广泛的邻域探索会导致性能增强。

然后，我们将干预层分析中的见解应用于跨所有层的
实验。通过改变根据分布进行干预的层数比例，我们
识别了一种有效策略：用随机节点替换前几层，同时
在后续层中保持确定性。这种方法在所有 15 个基准
测试中实现了一致的性能提升，并且与逐点干预相比，
在鲁棒性方面有显著改善。这些发现突出了学习的分
布式干预优于其逐点对应方法的优势。

我们的主要贡献是：

• 我们提出了一种简单而有效的干预方法，通过用
随机节点替换确定性节点，从而能够更好地探索
概念空间。

• 我们证明了这种方法通过干预早期层显著提高了
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模型性能。

• 我们发现，一种混合策略——仅替换前几层为随
机节点，同时保持后面的层为确定性节点——在
性能和鲁棒性方面均产生了最佳结果。

重参数化技巧是一种被广泛使用的技术，它使神经网
络能够通过梯度下降从采样中学习。通常应用于变分
自编码器（VAE）和变分信息瓶颈（VIB），以帮助模
型学习潜在分布。VIB 已被证明能够有效控制语言模
型的词嵌入层或下游任务中的表现。VAE/VIB中的术
语“变分”是指变分推断，其中使用 KL 散度来测量
近似与真实分布的接近程度。然而，在我们的设定中，
我们去掉了 KL 损失项，使其不再是变分推断。相反，
它变成了一种放松的方式，允许语言模型在没有约束
的情况下学习分布。

最近，表示微调作为一种方法出现，用于提供对语言
模型（LMs）行为的高级控制。两项并行的研究工作，
ReFT (Wu et al., 2024b)和 LoFiT (Yin et al., 2024)，
从不同的角度解决了这个问题。ReFT建立在分布式对
齐搜索（DAS） (Geiger et al., 2021; 2023) 理论之上，
证明了在潜在子空间中正交属性对于在 transformer
块之间实现任务无关的控制至关重要。而 LoFiT 则
从传统干预研究中汲取灵感，专注于本地化和编辑的
范式 (Meng et al., 2022; Stolfo et al., 2023) 。这两
种方法都有一个共同的目标：将可解释性研究引入到
高级行为控制领域，与参数高效微调（PEFT）方法
如适配器 (Houlsby et al., 2019; Pfeiffer et al., 2020;
Fu et al., 2021; Hu et al., 2023; Zhang et al., 2023) 和
LoRA (Hu et al., 2022; Liu et al., 2024; Zhang et al.,
2024) 相媲美。他们的结果表明，可学习的干预可以匹
配甚至超过 PEFT 方法，通常只需显著更少的资源。
我们的方法更接近于 ReFT，因为它涉及到学习编码
器和解码器之间（即 transformer 块之间）的潜在分
布。因此，我们将主要在 ReFT 框架下评估我们随机
与确定性节点方法。

基于干预的可解释性。 基于干预的可解释性侧重于操
纵模型的内部状态，以理解语言模型如何表现出各种
行为 (Subramani et al., 2022; Zou et al., 2023; Turner
et al., 2023; Li et al., 2023a) 。通过干预潜在表示
的特定线性子空间，研究人员揭示了人类可解释的概
念 (Rumelhart et al., 1986)，如语言特征（例如，性别、
数量） (Hewitt & Manning, 2019; Lasri et al., 2022;
Wang et al., 2023; Hanna et al., 2023; Arora et al.,
2024; Huang et al., 2024) 和逻辑推理，通常在线性编
码在这些模型中 (Wu et al., 2023; Deng et al., 2024;
Gur-Arieh et al., 2025) 。概念擦除和子空间干预等技
术在解开这些属性上发挥了重要作用 (Belrose et al.,
2023; Ravfogel et al., 2022) ，使得目标修改能够改善
模型的公平性、可解释性和任务性能 (Nanda et al.,
2023; Park et al., 2024) 。这些研究展示了语言模型的
表示空间编码了与任务高度相关的丰富、结构化信息，
支持更有效和针对性的干预。

1. 预备知识
我们现在首先介绍我们干预方法的背景。1 首先，我们
概述基于变压器的解码语言模型及其分层隐藏表示的
公式。然后，我们将从信息论的角度提供一个统一的
干预视角。

基于 Transformer 的自回归语言模型 (Vaswani et al.,
2017) 旨在预测一个符号序列的概率。设 X =
{x1, x2, . . . , xn} 表示输入序列，其中每个 xi 表示序列
中的一个符号。设 Y = {y1, y2, ..., ym} 表示输出序列。
总体而言，语言建模中下一个符号的预测目标可以形
式化表示为估计 P (Y |X) 。

模型每一层的隐藏表示充当潜在变量 Z ，编码中间抽
象以桥接 X 和 Y ：

Z(l) = {z(l)1 , z
(l)
2 , . . . , z(l)n }, l = 1, 2, . . . , L,

，其中 l 索引语言模型的层，z
(l)
i 表示层 l 的令牌 xi

的隐藏状态。

1.1. 逐层表示变换

语言模型中的每一层旨在使用来自邻近标记的上下文
信息来转换潜在表示 Z(l) 。这些转换可以表示为：

Z(l+1) = Attn(Z(l)) + FFN(Attn(Z(l))),

其中 FFN 表示一个从 Z(l) 输入的前馈网络 (FFN)，
而 Attn(·) 表示 transformer 块内的自注意力模块。

在这项工作中，我们提供了关于模型干预的信息理论
视角。在成熟的信息理论研究中，估计互信息的常用
方法是在特定层插入辅助网络（例如，变分自编码器）。
有趣的是，在干预研究中，语言模型中的干预被形式
化为一个函数 fϕ ，由 ϕ 参数化，它将特定层 l 的隐
藏表示 Z(l) 转换为修改后的表示 Ẑ(l) ：

Ẑ(l) = fϕ(Z
(l)). (1)

我们在此观察到一个联系：信息论中的互信息估计所
使用的辅助网络可以被视为一种特定形式的干预。这
代表了一种特殊情况，其中变换函数 fϕ 是一个可学习
的变分自编码器。

在实际中，介入的目标可以视为提高下游任务的表现。
对于可学习的介入，这转化为最小化预测输出和真实
输出之间的交叉熵（CE）损失：

LCE = −E(X,Y )

[
logP (Y |fϕ(Z(l)))

]
. (2)

交叉熵损失可以直接被识别为条件熵：

LCE = −E(X,Y )

[
logP (Y |fϕ(Z(l)))

]
= H(Y |fϕ(Z(l))).

(3)
1在这项工作中，我们主要关注层（即 transformer 块）之

间的可学习干预。
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Y 和变换后的表示之间的互信息定义为：

I(Y ; fϕ(Z
(l))) = H(Y )−H(Y |fϕ(Z(l))). (4)

重新排列这个表达式：

H(Y |fϕ(Z(l))) = H(Y )− I(Y ; fϕ(Z
(l))). (5)

将其代入交叉熵损失：

LCE = H(Y |fϕ(Z(l))) = H(Y )− I(Y ; fϕ(Z
(l))). (6)

鉴于 H(Y ) 对于介入参数 ϕ 来说是常数，最小化交叉
熵损失等价于最大化互信息：

arg min
ϕ

LCE ≡ arg max
ϕ

I(Y ; fϕ(Z
(l))). (7)

该公式抓住了介入的根本目标：转换内部表示，使它
们对目标输出具有最大的信息性。概念上，这种优化
寻求能够最好地保持和放大与任务相关信号同时可能
过滤掉无关信息的介入。

在这一部分中，我们首先介绍分布式控制的动机，并
详细描述改进之处，特别是将确定性节点替换为能够
通过采样学习的随机节点。

1.2. 动机

许多先前的研究发现，通过调整干预的幅度可以控制
其效果 (Gandikota et al., 2023; Turner et al., 2023;
Han et al., 2023) 。干预效果不应限于单一点；相反，
其周围邻域也必须展示相关效果。这表明干预的影响
会传播到相关区域。一个有用的类比是从自动编码器
（AE）到变分自动编码器（VAE）的过渡。VAE 用随
机采样替换确定性节点，使模型可以直接学习潜在分
布 (Kingma & Welling, 2014) 。我们探索将该技术应
用于干预研究，调查其是否可以帮助学习更好的干预
措施。

1.3. 随机干预重参数化

为了通过随机节点有效地学习分布，我们采用重新参
数化技巧 (Kingma & Welling, 2014) 。该技术通过将
随机采样过程重新表述为分布参数和辅助噪声变量的
确定性函数，使基于梯度的优化能够通过采样实现。

考虑一个简单的确定性 MLP 层，它通过以下方式转
换输入表示 Z ：

Ẑ = MLP(Z) = WTZ + b. (8)
我们将此替换为学习分布 N (µ,σ2)的随机层。我们不
直接从该分布中采样，因为那样会破坏梯度流，我们
重新参数化采样过程：

µ = MLPµ(Z), (9)
logσ2 = MLPlog σ2(Z), (10)

σ = exp
(
1
2 logσ2

)
, (11)

ϵ ∼ N (0, I), (12)
Ẑ = µ+ σ ⊙ ϵ. (13)

在这里，MLPµ 和 MLPlog σ2 学习分布参数，而 ⊙ 表
示逐元素相乘。随机性来自 ϵ （随机噪声），它允许
梯度在反向传播过程中通过 µ 和 σ ，同时保持通过 ϵ
转换的随机性质。

1.4. 训练目标

给定一个被冻结的基础语言模型 M ，并在变压器块
之间插入了可训练的随机干预层，我们将下一个令牌
预测任务的交叉熵损失最小化：

L = −E(X,Y )

[
logPM◦I(Y |fϕ(Z(l)))

]
,

其中M◦ I 表示由冻结语言模型和我们的随机干预层
组成的系统。在训练过程中，梯度通过重新参数化的
随机网络流回到 MLPµ 和 MLPσ 网络的可学习参数
{ϕ(l)

µ , ϕ
(l)
σ }Ll=1 。

为了处理因大抽样方差而产生的数值不稳定问题，我
们引入基于目标语言模型权重分布的模型特定夹紧。
给定具有第 l 层干预的语言模型 M ，我们使用邻近
层权重的统计数据定义夹紧边界。令 W (l) 和 W (l+1)

分别表示干预层之前和之后的权重矩阵。我们定义夹
紧边界为:

vmin = min(min(W (l)),min(W (l+1))), (14)
vmax = max(max(W (l)),max(W (l+1))). (15)

。这个模型特定夹紧确保了干预保持在模型权重分布
的自然范围内，有助于在维护模型学习表示的同时保
持稳定性。边界在训练之前计算一次，并在整个干预
过程中保持固定。

为了评估我们的分布级干预方法与逐点干预相比的效
果，我们在十多个数据集上评估了我们的方法，并结
合了不同超参数调优的全部组合。通常情况下，我们遵
循之前 SOTA 方法的标准设置，如 ReFT (Wu et al.,
2024b) ，我们的代码库是基于 pyenve (Wu et al.,
2024c) 构建的。ReFT 的评估框架也源自于之前的工
作，如 (Hu et al., 2023; Liu et al., 2024; Wu et al.,
2024a) 。与这些之前的工作类似，我们评估了 Llama
系列模型 (Touvron et al., 2023a;b; Dubey et al., 2024)
，范围从 Llama-7B/13B 到 Llama-3-8B。我们所有的
实验都是在启用混合精度（bfloat16）的单个 NVIDIA
RTX A6000 GPU 上进行的。

我们的评估分为两个部分：（i）逐层设置和（ii）全层
设置。首先，我们通过实验不同类型的干预来分析逐
层控制。然后，我们探讨将这些干预替换为分布级控
制如何影响性能。最后，我们在全层设置中评估这些
干预，并与以前文献中的结果进行比较。

1.5. 基线

对于逐层设置，除了 RED (Wu et al., 2024a)和 ReFT，
我们还包括简单的 MLP 和 SwiGLU (Shazeer, 2020)
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作为基线，以评估分布级干预的影响。2 具体格式如下
所示。

对于所有层设置，我们对 ReFT 和以前的参数高效
微调（PEFT）方法进行了比较分析。这些方法包括：
Prefix-tuning (Li & Liang, 2021) , RED (Wu et al.,
2024a) , LoRA (Hu et al., 2022) , DoRA (Liu et al.,
2024) 和 ReFT (Wu et al., 2024b) 。

Intervention Functions

Pointwise intervention function fϕ :
• MLP：Ẑ = WTZ + b

• 红色：Ẑ = W ⊙ Z + b

• SwiGLU：Ẑ = (W ⊙ Z + b)⊙GELU(Z)

• ReFT : Ẑ = Z +R(WTZ + b−RTZ)

Distribution-wise intervention function f ′
ϕ :

• D-MLP：Ẑ = µ+ σ ⊙ ϵ

• D-RED : Ẑ = µ+ σ ⊙ ϵ

• D-SwiGLU：Ẑ = µ⊙GELU(Z) + σ ⊙ ϵ

• D-ReFT : Ẑ = Z +R(µ+ σ ⊙ ϵ−RTZ)

1.6. 基准测试

我们在七个常识推理基准和七个算术推理基准上评估
我们的方法。

对于常识推理，我们有 BoolQ (Clark et al., 2019) 、
PIQA (Bisk et al., 2020) 、SIQA (Sap et al., 2019) 、
HellaSwag (Zellers et al., 2019)、WinoGrande (Sak-
aguchi et al., 2020) 、ARC-e、ARC-c (Clark et al.,
2018) 和 OBQA (Mihaylov et al., 2018) 。输入格式
是多项选择问答，给定一个背景或多个答案选择的问
题。输出则是选择的答案，没有 CoT 推理。

对于算术推理，我们有 AddSub (Hosseini et al., 2014)
、SingleEQ (Koncel-Kedziorski et al., 2015) 、Multi-
Arith (Roy & Roth, 2015)、AQuA (Ling et al., 2017)
、GSM8K (Cobbe et al., 2021) 、MAWPS (Koncel-
Kedziorski et al., 2016)和 SVAMP (Patel et al., 2021)
。在算术推理基准测试中，CoT 推理会在最终答案之
前给出。

对于所有基准测试，我们使用相同的提示模板作为 Hu
et al. (2023); Wu et al. (2024b) 中的模板。我们还去
除了数据集中的首尾空白。

对于常识推理基准测试，我们使用 Commonsense170K
数据集训练模型。对于算术推理基准测试，我们使用
Math10K 数据集。这些数据集是从原始基准测试中组
合而成的训练集。我们使用 GSM8K 训练集的一部分
作为开发集，用于调整最佳超参数，并应用这组超参

2我们将 ReFT 的分布级变体表示为 D-ReFT，类似的符
号也适用于其他方法

数来报告测试分数。我们不在测试集上直接进行优化。
此设置与 Wu et al. (2024b) 所使用的设置相同。

关键参数包括干预层（l ）、噪声尺度（ϵ ）、子空间秩
（r ）、干预位置（p ）、批大小（bs ）、训练轮数（e ）
和学习率（lr ）。这些参数在开发集上进行了调整，但
正文中未包含消融研究。详细数值在附录 7 中提供。

2. 逐层干预
以往的研究经常使用全层设置（即，干预应用于所有
层）报告结果。在这项研究中，我们首先进行逐层消
融实验，以确定性能提升来自哪里。

2.1. 消融研究：D-干预层 l

我们在七个基准上评估算术推理中的分布级可控
性：AddSub、SingleEQ、MultiArith、AQuA、GSM8K、
MAWPS 和 SVAMP。所有方法均在开发集上进行调
整，并报告在使用不同种子运行三次后的平均结果。

如图 2 所示，在所有四种方法中，ReFT 相较于 RED、
SwiGLU 和 MLP 保持了卓越的性能。无论是标准干
预还是其分布级变体，都揭示了一个一致的模式：更
深的层会导致显著的性能下降。当干预移动到后期层
时，准确性从 0.7 下降到约 0.4，这表明后期层的干预
比早期层的干预更具挑战性。

这来源于数据处理不等式（见附录 ?? ），该不等式指
出深层无法恢复在较早层中丢失的信息。因此，应尽
早进行干预以在变换降低信息之前保留有用信息。在
MLP、SwiGLU、RED和 ReFT中，他们的 D-变体在
早期层中始终将准确率提高约 +4 % ，这比 LoRA →
DoRA → ReFT (Liu et al., 2024; Wu et al., 2024b)
的改进更高。这突显了在网络早期应用的分布级干预
是一个有效的改进。

我们随后对随机节点 ϵ 进行了一项消融研究。在我们
的方法中，ϵ⊙σ 在将确定性节点转变为随机节点以学
习分布方面起到了关键作用。这里，σ 代表潜在变量
Z 的标准差矩阵，而 ϵ 控制这种学习效果的强度。调
整 ϵ 使我们能够探索真实分布或理想概念空间。

我们在 D-ReFT 设置中，使用步长为 0.2，将应用于 ϵ
的缩放因子 λ 从 0 变化到 3.0 。如图 3 所示，性能从
ReFT 到 D-ReFT 随着（缩放因子为 ϵ = 1 ）取得最
佳结果而改善。这表明默认设置带有 ϵ ∼ N (0, I) 仍然
具有稳定的性能。然而，进一步增加 ϵ 引入了更高的
方差，使训练更加困难并导致数值不稳定。

我们研究了准确度与学习分布的标准差之间的相关性。
使用所有测试集样本，我们计算出不同标准差下的平
均准确度。如图 ?? 所示，准确度和标准差表现出正相
关关系：标准差较高的分布往往表现更好，而标准差
较低则与较差的表现相关。这表明，分布级别的干预
效果显著，因为它们探索了逐点干预的邻域区域。

4

www.xueshuxiangzi.com



Title Suppressed Due to Excessive Size

0 10 20 30
Layer Index

0.4

0.5

0.6

0.7

A
cc

ur
ac

y

MLP
D-MLP

(a) MLP

0 10 20 30
Layer Index

0.4

0.5

0.6

0.7

A
cc

ur
ac

y

SwiGLU
D-SwiGLU

(b) SwiGLU

0 10 20 30
Layer Index

0.4

0.5

0.6

0.7

A
cc

ur
ac

y

RED
D-RED

(c) RED

0 10 20 30
Layer Index

0.4

0.5

0.6

0.7

A
cc

ur
ac

y

ReFT
D-ReFT

(d) ReFT

Figure 2. 不同层次的 D 干预在干预层方面的表现。我们报告了 Llama-3-8B 在七个算术基准上的平均得分：AddSub、
SingleEQ、MultiArith、AQuA、GSM8K、MAWPS 和 SVAMP。值得注意的是，早期层的 D 干预表现最佳，突显了各层
之间显著的差异。
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Figure 3. 对于 D-ReFT 中 ϵ 使用不同缩放因子的准确性。
当 ϵ = 0 的缩放因子时，该方法简化为原始的 ReFT。而对
于 ϵ > 2.4 的缩放因子，D-ReFT 进入一个由于方差过大而
容易出现数值不稳定的区域。

3. 全层干预
我们评估了 D-ReFT 在所有网络层次上的表现，重
点关注层分配如何影响结果。由于在早期层次上改进
最为显著，我们进行了一个消融研究，以测试逐点干
预和分布级干预的混合策略。具体而言，我们改变了
用 D-ReFT 替换多少个早期层次。我们比较了四种
配置：D-ReFT 25 % , D-ReFT 50 % , D-ReFT 75 %
, 和 D-ReFT 100 % ，其中下标表示用 D-ReFT 替换
的早期层的百分比。表 1 显示了在八个不同常识推理
基准上的性能比较。结果表明，D-ReFT 25 % 一贯优
于其原始逐点版本 ReFT 和现有的 PEFT 方法，适用
于所有 LLaMA 模型。这些结果强调了 D-ReFT 在提
高推理性能同时保持效率方面的有效性。表 ?? 显示
了 ReFT 和 D-ReFT 混合策略的结果。我们观察到一
个一致的趋势：将 D-ReFT 应用于前 25% 的层，并
将 ReFT 应用于剩余层会得到最佳性能，而在训练期
间将 D-ReFT 应用于某一阈值以上（即引入过多随机
性）会导致模型难以收敛。这表明一种混合策略——
在早期层中使用随机节点，在后期层中使用确定性节
点——对于语言模型是最优的。

这个现象可以理解为语言模型的早期层具有输入 X 的
丰富相关信息。通过对这些层施加分布级干预，模型

保留了对不确定性的更丰富、更灵活的表示，避免过
早地过于专注于具体特征。这种随机性允许模型向下
传播多样的假设，后来的层——专注于高级推理和特
定任务逻辑——可以使用确定性的、逐点的干预来加
以优化。

3.1. 算术推理

我们基于 ReFT 对现有 PEFT 和介入方法（LoRA、
RED 和 ReFT）在算术推理数据集上的表现进行评
价，使用 LLaMA-1 7B、LLaMA-2 7B 和 LLaMA-3
8B（参见表 ?? ）。我们的方法在保持参数效率的同时，
始终优于基线。值得注意的是，D-ReFT 25% 在所有
模型尺寸中取得了最高的平均准确率，并在 GSM8K
和 Singleequation 等关键任务中表现出色。这些结果
证明了其在以最少参数开销提高算术推理方面的有效
性，使其成为现有 ReFT 方法的有前途的轻量替代方
案。

3.2. 参数（%）在干预中的影响

一个潜在的问题是，D-干预会引入额外的参数用于方
差计算，可能解释了性能的提升。我们在子空间秩 ( r
) 上进行了一项消融研究，以控制实验中使用的参数
数量。我们将秩设置为 8、16、32、64 和 128，每个设
置中参数数量增加 2 × 。
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Figure 4. 在 Llama-3-8B 中对算术推理任务选择不同秩的
准确性。
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Table 1. LLaMA-1 7B/13B, Llama-2 7B 和 Llama-3 8B 在八个常识推理数据集上的性能与现有的 PEFT 方法进行比较。∗

中所有基线方法的性能结果均取自 Wu et al. (2024b); Liu et al. (2024) 。例如，在 Llama-3-8B 中，D-ReFT 25 % 表示将
前 8 层替换为 D-ReFT，并保持剩下的 24 层为 ReFT 干预。

Model PEFT Params ( % ) Accuracy ( ↑ )
BoolQ PIQA SIQA HellaS. WinoG. ARC-e ARC-c OBQA Avg.

ChatGPT ∗ — — 73.1 85.4 68.5 78.5 66.1 89.8 79.9 74.8 77.0

LLaMA-7B

PrefT ∗ 0.039 % 64.3 76.8 73.9 42.1 72.1 72.9 54.0 60.6 64.6
AdapterS ∗ 1.953 % 63.0 79.2 76.3 67.9 75.7 74.5 57.1 72.4 70.8
AdapterP ∗ 3.542 % 67.9 76.4 78.8 69.8 78.9 73.7 57.3 75.2 72.3
LoRA ∗ 0.826 % 68.9 80.7 77.4 78.1 78.8 77.8 61.3 74.8 74.7
DoRA ∗ 0.838 % 68.5 82.9 79.6 84.8 80.8 81.4 65.8 81.0 78.1
ReFT ∗ 0.031 % 69.3 84.4 80.3 93.1 84.2 83.2 68.2 78.9 80.2
D-ReFT 25 % (Ours) 0.046 % 72.1 87.4 81.1 93.7 85.4 84.7 71.7 80.4 82.2

LLaMA-13B

PrefT ∗ 0.031 % 65.3 75.4 72.1 55.2 68.6 79.5 62.9 68.0 68.4
AdapterS ∗ 1.586 % 71.8 83.0 79.2 88.1 82.4 82.5 67.3 81.8 79.5
AdapterP ∗ 2.894 % 72.5 84.9 79.8 92.1 84.7 84.2 71.2 82.4 81.5
LoRA ∗ 0.670 % 72.1 83.5 80.5 90.5 83.7 82.8 68.3 82.4 80.5
DoRA ∗ 0.681 % 72.4 84.9 81.5 92.4 84.2 84.2 69.6 82.8 81.5
ReFT ∗ 0.025 % 72.1 86.3 81.8 95.1 87.2 86.2 73.7 84.2 83.3
D-ReFT 25 % (Ours) 0.037 % 74.3 87.1 83.3 95.2 89.3 87.1 73.6 85.9 85.1

Llama-2 7B

LoRA ∗ 0.826 % 69.8 79.9 79.5 83.6 82.6 79.8 64.7 81.0 77.6
DoRA ∗ 0.838 % 71.8 83.7 76.0 89.1 82.6 83.7 68.2 82.4 79.7
ReFT ∗ 0.031 % 71.1 83.8 80.8 94.3 84.5 85.6 72.2 82.3 81.8
D-ReFT 25 % (Ours) 0.046 % 71.3 86.7 81.8 94.1 87.3 86.1 73.0 84.2 83.6

Llama-3 8B

LoRA ∗ 0.700 % 70.8 85.2 79.9 91.7 84.3 84.2 71.2 79.0 80.8
DoRA ∗ 0.710 % 74.6 89.3 79.9 95.5 85.6 90.5 80.4 85.8 85.2
ReFT ∗ 0.026 % 75.1 90.2 82.0 96.3 87.4 92.4 81.6 87.5 86.6
D-ReFT 25 % (Ours) 0.039 % 78.3 93.4 83.7 96.1 89.7 94.9 83.1 89.4 89.1

分析低秩设置的结果（图 4 ），我们首先发现 ReFT 的
性能并没有随着秩的增加（更多的参数）而提高；相
反，所有方法的性能都有所下降。这表明，仅靠参数
数量无法推动性能的提升。ReFT 和 D-ReFT 在秩为
8 和 16 时达到峰值，这强调了在低维子空间中进行有
针对性的干预比单纯增加参数更有效。

在我们的初步研究中，我们尝试了同义词替换（使用
WordNet (Miller, 1994)）和释义生成（使用回译）。然
而，我们的实证分析表明，这些语义保持的转换产生
的扰动幅度不足以有效区分干预方法。因此，我们实
现了一种更具挑战性的设置，通过从基准中随机删除
N 个非算术词并观察对准确性的影响，来评估 ReFT
和 D-ReFT 变体在算术任务上的鲁棒性。

当 D-ReFT 学习到 ReFT 干预的分布时，我们发现其
表现出更大的鲁棒性以应对这些扰动（参见图 5）。当
删除少于 8个单词时，D-ReFT的准确率保持稳定，而
其点对点变体下降了大约 30 %。虽然删除超过 10 个
单词会导致两种方法的准确率显著下降，但分布级变
体在对抗攻击中仍表现出显著的鲁棒性。这表明，分
布级干预在鲁棒性方面提供了额外的优势。
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Figure 5. Llama-3-8B 在算术推理任务测试集随机删除 N
个单词时的准确率。

4. 测试时的随机性：受控温度缩放
虽然我们的分布性干预在训练过程中显示出显著的改
进，但一个关键问题仍然存在：在推理时应该如何利
用学到的随机分布？随后，我们通过温度缩放研究了
可控的随机性，这使我们能够在测试时精细控制随机
程度。

我们引入了一个温度参数 τ ，在推理过程中对学习到
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的方差进行缩放：

Ẑ = µ+ (τ · σ)⊙ ϵ, ϵ ∼ N (0, I) (16)
，其中 τ ≥ 0 控制随机性水平：

τ = 0 : Deterministic inference (Ẑ = µ) (17)
τ = 1 : Training-time stochasticity (18)
τ > 1 : Increased exploration (19)

0 < τ < 1 : Reduced stochasticity (20)

。在这一节的消融研究中，我们将 τ 设置为 0, 0.5, 1, 2
。具体来说，我们引入了指令微调的实验，以观察在不
同设置下的任务差异。我们使用 Alpaca-Eval v1.0 (Li
et al., 2023b)进行指令微调。默认情况下，版本 1.0计
算相对于 text-davinci-003 的胜率，同时使用 GPT-4
作为评判。提示模板由 Alpaca-Eval提供，Alpaca-Eval
基准中的所有模型都使用该模板进行评估。在训练中，
我们使用 UltraFeedback (Cui et al., 2024) ，这是一
个高质量的指令微调数据集，涵盖了各种方面，如一
般 IT 知识、真实性、诚实性和有用性，以评估模型表
现。这个设置与之前关于 RED 和 ReFT 的工作一致。

我们采用论文推荐的超参数设置，用于基线方法如
ReFT。对于 D-ReFT，我们直接应用了在数学算术学
习数据集中使用的参数。所有结果均报告为三次运行
的平均值。

表格

结果。 ?? 揭示了温度缩放如何影响不同任务类别的
不同模式。较低的温度值（τ < 1 ）在常识和算术推理
任务上稳定提高性能，通过确定性推理（τ = 0 ）分别
实现了 +0.7 和 +0.6 点的最大增益。

相反，这些相同的低温设置会降低指令遵循性能，表
明确定性处理对于指令型任务所需的多样化响应模式
可能过于僵化。较高的温度值（τ ≥ 1 ）则扭转了这一
趋势，τ = 2 在显著改善指令遵循的同时也降低了在
需要更集中、一致处理的推理任务上的性能。

在这项工作中，我们介绍了一种分布干预框架，其拓
展了传统的点干预方法，用于修改语言模型的表示。通
过用随机节点代替确定性节点，我们的方法能够在潜
在空间中实现更稳健和细粒度的控制。通过在多个常
识和算术推理基准测试中的全面评估，我们展示了分
布级干预显著提高了可控性和稳健性，特别是在模型
的早期层。我们的结果表明，将分布感知的修改纳入
模型训练可能是提高可解释性和更精确引导模型行为
的一个有希望的方向，能够实现更细致的控制。
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数据处理不等式 (DPI) 是信息论中的一个基本概念，
用于描述信息在处理流水线中的丢失。在深度神经网
络中，互信息满足: 其中，I(·; ·) 表示两个随机变量之
间的互信息。

直观上，这个不等式暗示了数据处理（即从 Z 到 Y 的
转换）不能增加关于原始变量 X 的信息。换句话说，
对 Z 的任何转换或操作都不能恢复已经丢失的关于
X 的信息。在语言模型的背景下，这一概念尤为重要。
第 l 层的隐藏表示 Z(l) 编码了关于输入序列 X 的信
息。随着这些表示通过注意力机制和前馈网络逐层转
化，数据处理不等式（DPI）表明输入 X 和最终输出
Y 之间的互信息在网络深度增加时是不增加的：

I(Y ;X) ≥ I(X;Z(L)) ≥ · · · ≥ I(X;Z(1)) ≥ I(Y ; Ŷ )
(21)

这突显了深层架构中的一种权衡：尽管更深的层可能
会为特定任务优化表示，但它们无法恢复在较早层中
丢失的信息。

根据互信息的链式法则，最小化 LCE 的同时最大化了
I(Y ; Ŷ ) ，并隐式地鼓励学习到的表示 Z(L) 保留关于
Y 的足够任务相关信息。

7. 超参数配置
在这一部分中，我们将讨论以前方法的所有超参数设
置。

Hyperparameter Configuration

We investigate the following hyperparameters
for our experiments:

• 干预层（l ）：在模型中应用干预的特定层。
这是根据架构和对模型行为的期望影响来
选择的。

• 噪声尺度 ( ϵ ): 干预过程中添加的噪声大
小。这控制了对模型激活引入的扰动水平。

• 子空间秩 ( r ): 用于干预的子空间的秩。
这决定了干预操作所在子空间的维数。

• 干预位置 ( p ): 干预应用于层中的位置
（例如，在特定操作如激活或归一化之前或
之后）。

• 批量大小（bs ）：训练过程中每批处理的样
本数量。这会影响训练过程的稳定性和速
度。

• 训练轮数（e ）：模型在整个数据集上训练
的总次数。这会影响模型的收敛性和泛化
能力。

• 学习率（lr ）：训练过程中模型参数更新的
步长。它控制学习过程的速度和稳定性。

7.1. ReFT

ReFT Hyperparameter Configuration

We investigate the following hyperparameters
for our experiments:

• 学习率（lr ）：9e− 4 。

• 子空间秩（r ）：8 或 16 效果最佳。更高的
秩如 256 并不会带来提升。

• 干预位置（p ）：f7+ l7 ：前七个词和后七
个词。

• 批大小（bs ）：8 。我们还启用了梯度检查
点，累计步骤 = 4 。由于内存限制，我们
无法消融这些参数。

• 训练轮次（e ）：12 效果最佳。在我们的实
验中，将训练轮次减少到 9 会导致性能下
降。

• 干预层（l ）：取决于实验设置，但我们发
现较早的层效果最好。
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7.2. D-ReFT

ReFT Hyperparameter Configuration

We investigate the following hyperparameters
for our experiments:

• 学习率（lr ）：1e− 3 或 3e− 3 。

• 子空间秩（r ）：8 或 16 效果最佳。较高的
秩如 256 并没有带来提升。

• 干预位置（p ）：f7+ l7 ：前七个词元和后
七个词元。

• 批量大小（bs ）：8 。我们还启用了梯度检
查点，累计步骤为 4 。由于内存限制，我
们无法对这些参数进行消融实验。

• 训练周期数（e ）：9 效果最佳，这表明
D-ReFT 也具有更好的收敛特性。

• 干预层（l ）：取决于实验设置，但我们发
现早期层效果最佳。

7.3. LoRA

ReFT Hyperparameter Configuration

We investigate the following hyperparameters
for our experiments:

• 学习率 ( lr ): 4e− 4 。

• 阿尔法（α ）：16 。

• 子空间秩（r ）：16 效果最好。

• 干预位置（p ）：all ：所有标记位置都进行
了干预。

• 批大小（bs ）：8 。我们还启用了梯度检查
点，累积步数为 4 。由于内存限制，我们
无法对这些参数进行消融。

• 训练周期（e ）：6 效果最好。

• 干预层 ( l )：取决于实验设置，但我们发
现早期的层效果最好。

7.4. 红色。

RED Hyperparameter Configuration

We investigate the following hyperparameters
for our experiments:

• 学习率（lr ）：7e− 4 。

• 干预位置 ( p )：all ：所有符号位置都被干
预。

• 批大小（bs ）：8 。我们还启用了累计步骤
为 4 的梯度检查点。由于内存限制，我们
无法去除这些参数。

• 训练轮数 ( e )：9 效果最好。

• 干预层（l ）：取决于实验设置，但我们发
现早期层效果最好。

7.5. SwiGLU

SwiGLU Hyperparameter Configuration

We investigate the following hyperparameters
for our experiments:

• 学习率（lr ）：6e− 4 。

• 干预位置 ( p ): all : 所有的符号位置都被
干预。

• 批量大小（bs ）：8 。我们还通过使用累积
步数 = 4 启用梯度检查点。由于内存限制，
我们无法对这些参数进行消融。

• 训练周期（e ）：9 效果最佳。

• 干预层（l ）：取决于实验设置，但我们发
现早期层效果最好。
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7.6. 多层感知器（MLP）。

MLP Hyperparameter Configuration

We investigate the following hyperparameters
for our experiments:

• 学习率（lr ）：5e− 4 。

• 干预位置 ( p )：all ：所有的标记位置都被
干预。

• 批大小（bs ）：8 。我们还启用了具有累
积步骤 = 4 的梯度检查点。由于内存限制，
我们无法消融此参数。

• 训练轮数（e ）：9 效果最佳。

• 干预层（l ）：取决于实验设置，但我们发
现早期层效果最佳。

8. 数据集。
在本节中，我们将介绍本文中使用的基准测试。通常，
我们遵循 Hu et al. (2023); Wu et al. (2024b) 的设置，
使用八个常识基准测试和七个算术基准测试进行评估。

8.1. 常识推理

BoolQ。 BoolQ (Clark et al., 2019) 数据集是一个由
自然语言问题和相应段落组成的集合，旨在进行二元
问题回答任务。该数据集包含超过 15,000 个示例，其
中每个问题都可以根据所提供段落中的信息用简单的
“是”或“否”来回答。数据集来源于真实用户查询和
网页，使其成为训练和评估模型理解上下文和进行文
本推理的宝贵资源。BoolQ 在自然语言处理研究中被
广泛用于对需要理解、推理和二元分类任务的模型性
能进行基准测试。其挑战性在于需要模型掌握问题和
段落之间的细微关系，使其成为推动问答系统进步的
关键数据集。

An example of data from the BoolQ dataset

Instructions: Please answer the following ques-
tion with true or false, question: does ethanol
take more energy make that produces?
Answer format: true/false.

PIQA (Bisk et al., 2020) 数据集是一个基准，旨在评
估模型在日常场景中对物理常识推理的理解。它由需
要推理物体在物理世界中如何互动、使用或操控的问
题组成。每个问题都针对一个实际问题提供两个可能
的解决方案，任务是基于现实世界的物理和直觉选择
最合适的一个。PIQA 挑战模型超越文本知识，并结
合对物理属性、因果关系和可供性理解，这使其成为
在需要基于现实世界推理的任务中推进 AI 系统的宝

贵资源。

An example of data from the PIQA dataset

Instructions: Please choose the correct solution
to the question: How do I ready a guinea pig
cage for it’s new occupants?
Solution1 : Provide the guinea pig with a cage
full of a few inches of bedding made of ripped
paper strips, you will also need to supply it with
a water bottle and a food dish.
Solution2: Provide the guinea pig with a cage
full of a few inches of bedding made of ripped
jeans material, you will also need to supply it
with a water bottle and a food dish.
Answer format: solution1 or solution2

HellaSwag。 The HellaSwag (Zellers et al., 2019) 数
据集是一个基准测试，旨在评估自然语言理解模型的
常识推理能力。它于 2019年推出，由多个选择题组成，
需要模型预测给定情境的最合理继续，依赖于日常知
识和情境理解。与许多其他数据集不同，HellaSwag强
调真实世界的情况和细致的推理，使得最先进的模型
特别具有挑战性。创建该数据集是为了应对之前基准
测试的局限性，这些测试往往依赖于数据中的肤浅模
式或偏见。通过专注于需要更深入理解和推理的情境，
HellaSwag 已成为推进人工智能研究和提高语言模型
鲁棒性的重要工具。

An example of data from the HellaSwag dataset

Instructions: Please choose the correct ending
to complete the given sentence: Roof shingle
removal: A man is sitting on a roof. he
Ending1: is using wrap to wrap a pair of skis.
Ending2: is ripping level tiles off.
Ending3: is holding a rubik’s cube.
Ending4 : starts pulling up roofing on a roof.
Answer format : end-
ing1/ending2/ending3/ending4.

WinoGrande。 WinoGrande (Sakaguchi et al., 2020)
数据集是一个大规模的自然语言推理问题集合，旨在
评估人工智能系统的推理能力，特别是在常识推理的
背景下。作为 Winograd Schema Challenge 的更具挑
战性的后继者，WinoGrande 包含超过 44,000 个精心
设计的代词解析问题，这些问题需要理解上下文、世
界知识和微妙的语言线索。每个问题提供一段简短的
文字，其中包含一个模糊的代词，任务是从两个可能
的选项中确定正确的指代对象。为了解决偏见并确保
稳健性，数据集是通过众包方法创建的，随后进行系
统的对抗性过滤过程。WinoGrande 已成为测试机器
学习模型在处理复杂推理任务方面极限的基准，推动
了人工智能系统朝更类似人类的理解和决策方向发展。
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An example of data from the WinoGrande
dataset

Instructions: Please choose the correct answer
to fill in the blank to complete the given sen-
tence: Sarah was a much better surgeon than
Maria so always got the easier cases.
Option1 : Sarah
Option2 : Maria
Answer format : option1/option2

ARC-e. ARC-e (AI2 推理挑战-简单) (Clark et al.,
2018)数据集是一个包含小学层次科学问题的集合，旨
在评估人工智能系统的推理和理解能力。ARC-e 由艾
伦人工智能研究所开发，专注于要求对科学概念有基
本理解的多项选择题，使其成为人工智能模型可用但
具有挑战性的基准。与更高级的对标 ARC (AI2 推理
挑战)不同，ARC-e旨在评估基本知识和简单推理，通
常从早期教育中的主题中获取信息。通过提供简化但
多样化的问题集，ARC-e 作为评测 AI 系统处理和回
答科学相关问题基础能力的有价值工具，为日后更复
杂的推理任务铺平了道路。

An example of data from the ARC-e dataset

Instructions: Please choose the correct answer
to the question: Which statement best explains
why photosynthesis is the foundation of most
food webs?
Answer1 : Sunlight is the source of energy for
nearly all ecosystems.
Answer2 : Most ecosystems are found on land
instead of in water.
Answer3 : Carbon dioxide is more available
than other gases.
Answer4 : The producers in all ecosystems are
plants.
Answer format : an-
swer1/answer2/answer3/answer4

ARC-c ARC-c (Clark et al., 2018) 数据集是 AI2 推
理挑战（ARC）的一部分，是一个全面的科学问题集
合，旨在评估人工智能系统的推理和理解能力。该数
据集包含来自不同年级水平的多项选择题，强调复杂
的推理，要求模型超越简单的检索，参与更深层次的
理解和推论。这些问题来自多种科学领域，包括生物
学、化学、物理学和地球科学，使之成为评估 AI 的泛
化能力和解决问题技巧的坚实基准。通过专注于具有
挑战性和课程对齐的内容，ARC-c 数据集作为一种关
键工具推动能够进行细致和具备上下文意识推理的 AI
系统的发展。

An example of data from the ARC-c dataset

Instructions: Please choose the correct answer
to the question: A group of engineers wanted
to know how different building designs would
respond during an earthquake. They made
several models of buildings and tested each for
its ability to withstand earthquake conditions.
Which will most likely result from testing
different building designs?
Answer1 : buildings will be built faster
Answer2 : buildings will be made safer
Answer3 : building designs will look nicer
Answer4: building materials will be cheaper
Answer format : an-
swer1/answer2/answer3/answer4

开放书本问答 开卷问答（OBQA） (Mihaylov et al.,
2018)数据集是一个基准，用于评估机器学习模型通过
结合开卷事实检索和推理技能来回答基于科学的问题
的能力。与传统的问答数据集不同，OBQA 要求系统
不仅从提供的知识来源中检索相关信息，还需应用逻
辑推理来推断正确答案。该数据集由多个选择题组成，
涵盖广泛的科学主题，挑战模型展示其理解和分析能
力。通过强调外部知识和推理的整合，OBQA 成为推
进问答系统、知识表示和人工智能研究的有价值工具。

An example of data from the OBQA dataset

Instructions: Please choose the correct answer
to the question: A person wants to start saving
money so that they can afford a nice vacation
at the end of the year. After looking over their
budget and expenses, they decide the best way
to save money is to
Answer1 : make more phone calls
Answer2 : quit eating lunch out
Answer3 : buy less with monopoly money
Answer4 : have lunch with friends
Answer format : an-
swer1/answer2/answer3/answer4

8.2. 算术推理

AQuA. AQuA (Algebraic Question Answer-
ing) (Ling et al., 2017) 数据集是一个专门设计
的资源，旨在推动数学推理和自然语言处理领域的研
究。它由一组代数词题组成，每个题目都有多个选择
答案和详细的逐步解决方案。该数据集对于训练和评
估旨在理解和解决用自然语言表述的复杂数学问题的
模型尤其有价值。通过提供问题陈述及其相应的解决
方案，AQuA 使研究人员能够开发和测试算法，这些
算法不仅能生成正确答案，还能解释背后的推理过程。
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这使得 AQuA 成为探索数学与人工智能交叉领域的重
要工具，促进自动化问题解决和教育技术的进步。

An example of data from the AQuA dataset

说明： A rectangular piece of 150 sq m has a
length which is 1m more than the 4 times the
breadth. What is the perimeter of the piece?
Answer Choices: (A) 60 m (B) 61 m (C) 62 m
(D) 63 m (E) 64 m
Let’s assume the breadth of the rectangle to be
x . According to the problem, the length of the
rectangle is 1 m more than 4 times the breadth.
Therefore, the length of the rectangle is 4x+ 1
.
We know that the area of the rectangle is 150
sq m. Therefore, we can write:

Area = Length × Breadth

150 = (4x+ 1)× x

Simplifying this equation, we get:

150 = 4x2 + x

150− x = 4x2

x2 − 1

4
x− 15

4
= 0

Solving for x , we get:

x = 1.732 or x = −0.732

Since the breadth cannot be negative, we can
ignore the negative value of x . Therefore, the
breadth of the rectangle is 1.732 m.
Now, we can find the length of the rectangle:

Length = 4x+ 1 = 4(1.732) + 1 = 7.148m

The perimeter of the rectangle is the sum of the
length of all four sides. Therefore, the perime-
ter is:

Perimeter = 2(Length+Breadth) = 2(7.148+1.732) = 16.928m

Rounding off to the nearest integer, we get
the answer as 17 . Therefore, the answer is
(E) 64m .

加减法。 The AddSub (Hosseini et al., 2014) 数据集
是一个广泛使用的 NLP基准，旨在评估模型解决算术
文字题的能力。它由一对对的问题和答案组成，其中
每个问题是一个涉及加法或减法的数学问题的文字描
述，相应的答案是数值结果。该数据集不仅挑战模型

理解问题的语言细微差别，同时也要求模型准确执行
必要的计算。通过关注基本的算术运算，AddSub作为
评估 NLP系统推理和理解能力的重要测试平台，使其
成为机器学习和人工智能研究中的宝贵资源。

An example of data from the AddSub dataset

说明： There are 7 crayons in the drawer .
Mary took 3 crayons out of the drawer. How
many crayons are there now?
Step 1: Start with the total number of crayons
in the drawer: 7
Step 2: Subtract the number of crayons Mary
took out: 3
Step 3: Perform the subtraction: 7 - 3 = 4
Answer : There are now 4 crayons in the
drawer.

GSM8K。 GSM8K (Cobbe et al., 2021) 数据集是一
个由 8.5K高质量、语言多样的小学数学文字题组成的
集合，旨在基准测试 AI 系统的问题解决能力。数据集
中的每个问题都需要多个推理步骤才能得出正确解决
方案，这使其成为评估语言模型数学和逻辑推理能力
的宝贵资源。这些问题的设计反映了现实世界的场景，
确保它们既具有挑战性又对小学生可接受。通过提供
贯穿各种数学概念的多样化问题集，GSM8K 成为推
动 AI 系统开发进步的强大测试平台，使其能够理解
和解决复杂的多步骤问题。

An example of data from the GSM8K dataset

指示： Mr Boarden is remodeling his bath-
room. For every square foot, he needs 24 mo-
saic tiles. How many mosaic tiles would Mr
Boarden need to cover two thirds of his 36 sq
ft bathroom?
Step 1: Find the total area of the bathroom:
36 sq ft
Step 2: Calculate the area to be covered by the
mosaic tiles
36 sq ft x 2/3 = 24 sq ft
Step 3: Calculate the number of mosaic tiles
needed
24 sq ft / 1 sq ft per 24 tiles = 1 tile
Therefore, Mr Boarden would need 1 mosaic
tile to cover two thirds of his 36 sq ft bath-
room.
The answer in Arabic numerals is 1.

MAWPS。 MAWPS（数学应用问题求解） (Koncel-
Kedziorski et al., 2016) ，是一个全面的数学应用问
题集合，旨在促进自然语言处理领域的研究。该数据
集涵盖了包括算术、代数和几何在内的多种类型问题，
以自然语言形式呈现，使其成为开发和评估旨在通过
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自动推理和语言理解解决数学问题的算法的宝贵资源。
MAWPS 特别适用于训练和测试需要兼具语言理解和
数学问题解决能力的模型，弥合了文本数据和定量推
理之间的差距。通过提供具有不同复杂程度的问题集，
MAWPS 作为一个基准，推进 AI 系统在教育应用及
其他领域的能力发展。

An example of data from the MAWPS dataset

说明： Nicole found an orange caterpillar and
a green caterpillar in her backyard . The green
caterpillar was 3 inches long and the orange
caterpillar was 1.1666666666666667 inches long
. How much longer was the green caterpillar
than the orange caterpillar ?
To find the difference in length between the
green and orange caterpillars, we need to
subtract the length of the orange caterpillar
from the length of the green caterpillar.
Length of green caterpillar - Length of orange
caterpillar = Difference in length
3 inches - 1.1666666666666667 inches =
1.8333333333333333 inches
Therefore, the green caterpillar was
1.8333333333333333 inches longer than
the orange caterpillar.
The answer in Arabic numerals is
1.8333333333333333

MultiArith。 MultiArith (Roy & Roth, 2015) 数据集
是一个用于评估机器学习模型性能的基准集合，尤其
是解决需要多步推理的算术文字问题。该数据集包含
以自然语言呈现的各种数学问题，挑战模型去解释文
本，提取相关的数据信息，并执行连续的算术运算以
得出正确的解决方案。通过包含涉及加法、减法、乘法
和除法的问题，通常是组合在一起的，MultiArith 测
试 AI系统的语言理解能力和数学推理能力。它是推动
NLP 研究前进的宝贵资源，特别是在弥合语言理解与
定量问题解决之间的差距方面。

An example of data from the MultiArith
dataset

说明： At the schools book fair Sam bought 13
adventure books and 17 mystery books. If 15
of the books were used, how many new books
did he buy?
To solve the problem, we need to find the total
number of books Sam bought and then subtract
the number of used books from that total.
1. Find the total number of books Sam bought:
13 adventure books + 17 mystery books = 30
books
2. Subtract the number of used books from the
total:
30 books - 15 used books = 15 new books
Therefore, Sam bought 15 new books.
The answer in Arabic numerals is 15.

单方程 The SingleEq (Koncel-Kedziorski et al.,
2015)数据集是一种专门的资源，旨在支持数学问题求
解领域的研究和开发，特别关注单变量线性方程。该
数据集包含了一些问题集合，每个问题都涉及一个未
知量的线性方程的构建和求解，使其成为培训和评估
机器学习模型、教育软件和自动辅导系统的宝贵工具。
通过提供结构化和多样化的方程集，SingleEq 数据集
使研究人员能够探索从符号推理到基于神经网络的方
法等各种计算方法，以提高自动方程求解技术的准确
性和效率。其综合性确保了在此数据集上训练的模型
能够处理广泛的方程类型，促进数学问题求解应用的
稳健性和通用性。
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An example of data from the SingleEq dataset

说明： Oceanside Bike Rental Shop charges 17
dollars plus 7 dollars an hour for renting a bike.
Tom paid 80 dollars to rent a bike. How many
hours did he pay to have the bike checked out
?
Let’s assume that Tom had the bike checked
out for ẍḧours.
According to the problem, the cost of renting
a bike is 17 dollars plus 7 dollars per hour. So,
the total cost for x hours can be represented as:
17 + 7x
We know that Tom paid 80 dollars to rent the
bike, so we can set up an equation:
17 + 7x = 80
Subtracting 17 from both sides, we get:
7x = 63
Dividing both sides by 7, we get:
x = 9
Therefore, Tom paid to have the bike checked
out for 9 hours.

SVAMP。 SVAMP (Patel et al., 2021)（简单算术单
词问题变化）数据集是一个精心策划的算术单词问题
集合，旨在评估和增强机器学习模型的问题解决能力。
与传统数据集不同，SVAMP 通过在问题结构、措辞
和复杂性上引入变化来测试模型在不同场景中的鲁棒
性和泛化能力。每个问题的设计都需要结合数学推理
和自然语言理解，使其成为评估 AI 系统在实际应用
中表现的有价值的基准。通过融入多种类型的问题，
SVAMP 旨在填补简单算术任务与更复杂、充满上下
文挑战之间的空白，提供一个全面的工具来推动数学
推理和自然语言处理研究的发展。

An example of data from the SVAMP dataset

说明： Matthew gave equal numbers of crack-
ers and cakes to his 4 friends. If he had 32 crack-
ers and 98 cakes initially. How many crackers
did each person eat?
To solve the problem, we need to divide the
total number of crackers by the number of
friends.
Step 1: Find the total number of crackers by
adding them up.
32 crackers
Step 2: Divide the total number of crackers by
the number of friends.
32 crackers ÷ 4 friends = 8 crackers per person
Therefore, each person ate 8 crackers.
Answer: 8
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