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Abstract

软提示在参数高效微调（PEFT）中作为适
配器的一种强大替代方法出现，使大型语
言模型（LLM）能够在不改变架构或更新
参数的情况下适应下游任务。虽然先前的
研究已专注于通过小型神经提示编码器中
的参数交互来稳定训练，但它们在跨语言
转移的更广泛潜力仍未被探索。在本文中，
我们展示了一个提示编码器可以在提升低
表现语言的性能方面发挥核心作用——这
些语言即使在全模型微调的情况下也无法
取得良好准确性。我们引入了跨提示编码
器（XPE），其结合了一个轻量编码架构与
对类型学多样语言的多源训练——这一设
计使模型能够捕获跨语言的抽象和可转移
的模式。为了补充XPE，我们提出了一种双
软提示机制，该机制将基于编码器的提示
与一个直接训练的标准软提示结合。这种
混合设计被证明对那些需要广泛共享结构
和语言特定对齐的目标语言特别有效。在
SIB-200 基准测试中的实验揭示了一个一
致的权衡：XPE对低表现语言最有效，而
混合变体在多语言环境下提供更广泛的适
应性。

1 介绍

跨语言任务迁移（XLT）旨在利用一种或多种
源语言中的监督来实现任务向目标语言的泛
化。正如最近关于跨语言对齐的调查中所强调
的 (Hämmerl et al., 2024)，大多数现有方法依
赖于在单一源语言（通常是英语）中对模型进
行监督，然后将其应用于目标语言。相比之下，
多源训练，即对多个标注的源语言进行监督
的模型训练，相对而言仍然研究不足 (Zheng
et al., 2021) 。然而，这种设置具有显著潜力：
通过让模型接触多种语言视角，它鼓励学习更
稳健的、与语言无关的表示，这些表示是基于
跨多种语言的共享结构和语义模式。
这种能力在转移到低资源目标语言时变得尤
为重要——对于这些语言来说，即使是完整模
型微调也会由于缺乏数据而产生次优结果。这
些语言通常在类型学上与高资源语言有显著
的差异，并且缺乏通常有助于转移的对齐信

号 (Lauscher et al., 2020)。在这种情况下，有
效的零样本转移仍然是多语言自然语言处理领
域中最持久的挑战之一，如 XTREME基准所
显示的那样，它揭示了在各种任务中，英语与
许多类型学多样的目标语言之间始终存在较大
的性能差距 (Hu et al., 2020)。
基于之前的关于使用提示编码器的工
作 (Liu et al., 2022b, 2024) ，我们引入了交
叉提示编码器 (XPE)，这是一种参数高效的多
语言软提示微调方法。XPE 集成了一个小型、
可重用的神经提示编码器，该编码器能够学习
从多个语言类型多样的源语言中提取抽象的
可迁移模式，以丰富固定长度的软提示。与大
多数其他基于提示编码器的方法不同，在推断
时，编码器及其输入嵌入都是静态的，从而在
不引入额外开销的情况下保留了标准软提示的
效率。
为了补充这一架构，我们还提出了一种双软
提示（DUAL）机制，该机制在基于编码器的
提示旁边添加了一个直接训练的标准软提示
（SPT）。这一设计使得模型能够结合抽象的跨
语言模式和更多特定语言的线索，提供互补
的能力，从而在不同程度上有益于各个目标语
言。
我们在 SIB-200基准测试上的实验（涵盖超
过 200种语言）表明，XPE在表现较差和类型
多样的目标语言上表现出色，而 DUAL变体在
其他情况下表现出色。这些发现共同强调了多
语言监督与提示模块化结合的优势，使得在从
对齐良好的场景到更具挑战性的场景中实现高
效的 XLT。
我们的贡献有三个方面：

1. 我们提出了 Cross-Prompt Encoder (XPE)，
这是一种参数高效的方法，将软提示词编
码器与多源训练结合在一起，涵盖各种类
型语言。这种设置旨在通过鼓励模型学习
跨语言广泛适用的模式来增强跨语言任务
迁移（XLT）。据我们所知，这是第一个专
门为多源 XLT 量身定制的软提示词编码
器。
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2. 我们在 Sib-200 文本分类任务的零样本
迁移和全数据场景中实现了最先进的性
能 (Adelani et al., 2024) 。我们的方法在
多种语言下优于零样本提示模型（例如，
GPT-4）、基于提示的 ZS-XLT 方法（例
如，RoSPrompts）和全模型微调基线（例
如，SIB-200）。它在低表现语言上尤其有
效——这些语言即使在直接的全模型微调
下仍然具有挑战性。

3. 我们进行了消融实验，以分析基于编码器
的提示和标准软提示的优缺点。我们的研
究发现，XPE在具有挑战性且表现不佳的
场景中更加有效，而当源语言与目标语言
紧密对齐时，标准软提示表现更好。在此
基础上，我们引入了一种结合两者的双软
提示（DUAL）机制，在多语言环境下始
终表现最佳。

2 相关工作

随着大型语言模型（LLMs）的兴起，由于模
型体积在进行微调时的大小，出现了一种新的
PEFT范式 (Han et al., 2024; Wang et al., 2025)
。总体目标是最小化需训练的参数数量，同时
提升模型性能超越上下文学习，理想情况下接
近全微调的性能 (Liu et al., 2022a)。在验证其
在单任务/语言场景中的性能之后，PEFTs通常
被修改以适应多语言问题 (Pfeiffer et al., 2020;
Fu et al., 2022b)。

2.1 参数高效的跨语言适应

基于适配器 (Houlsby et al., 2019) 的 MAD-X
(Pfeiffer et al., 2020)是第一个成功扩展到多语
言环境的方法之一。最近，LoRA (Hu et al.,
2021) 通过一种名为 FLARE (Borchert et al.,
2025)的方法扩展到了跨语言场景。然而，这
种方法的一个缺点是所有数据点必须与源语言
的翻译配对。LT-SFT (Ansell et al., 2022) 及其
最近的变体DeFT-X (Simon and Jyothi, 2025)使
用彩票票据假设来使用掩码，在一种情况下，
在另一种情况下使用 SVD，以获得分别对应于
任务和语言的子网络，并将它们组合以实现跨
语言迁移。
主要的 PEFT 分支对于跨语言迁移是可行
的，但它们的零样本能力受到限制。像 MAD-
X、LT-SFT和 DeFT-X这样的方法的一个关键
限制是它们依赖于通过掩码语言建模提取的语
言特定组件。这些方法对于未标注语料库不足
或不存在的语言是不可用的，这极大地限制了
它们在资源匮乏环境中的实用性。

2.2 跨语言任务的软提示微调

参数高效适配中一个最近出现的方法是使用反
向传播来找到提示或前缀，被称为软提示 (Li
and Liang, 2021; Lester et al., 2021)。它们在单
任务环境中的成功启发了研究人员将软提示扩
展到多任务和多语言环境中。 (Fu et al., 2022b)
。
跨语言迁移可以通过多种机制实现，包括
使用基本的软提示 (Philippy et al., 2024)、在
SMoP (Choi et al., 2023)的情况下采用专家混
合方法，或在MPT (Qiu et al., 2024)的情况下
引入显式的软提示翻译机制。一方面，一些研
究人员认为，软提示中有限的参数数量提高了
性能 (Philippy et al., 2024)。然而，在许多其他
情况下，一些层会增加参数数量，同时保持注
入提示的宽度相对较小 (Qiu et al., 2024; Choi
et al., 2023)。
基于软提示的方法可以用于零样本场景；
策略也各不相同，包括在多个任务和多种语
言中找到通用提示 (Fu et al., 2022b) （如在
Polyprompt 的情况下），调整损失和学习程
序，甚至 UniPrompt (Huang et al., 2022) 和
RosPrompt (Philippy et al., 2025) 的模板/上下
文分裂融合机制。然而，由于它们都使用不同
的数据集，并不一定采用相同的方法选择源语
言和目标语言，结果难以进行比较。
在这些文章中提出的所有数据集中，SIB-200
包含最多种类的语言，并具有额外的标签，包
括乔希的分类 (Adelani et al., 2024)。该数据集
让我们能够探索通常在模型的预训练中缺失的
语言或通常表现不佳的语言。现有的方法有其
局限性：UniPrompt无法直接评估模型未遇到
的语言，而 Polyprompt虽然有趣，但其训练基
于 mT5 (Xue et al., 2021)，导致直接比较变得
困难。我们的工作与众不同之处在于其直接关
注于表现不佳的语言——这是截至我们所知，
以前的研究没有解决的一个空白。这个独特的
关注点可能解释了为什么 RoSPrompt 在与我
们提议的方法相比时表现不佳。

3 方法论

为了应对零样本跨语言迁移（ZS-XLT）的挑
战，尤其是对于表现较差的语言，我们引入了
跨提示编码器 (XPE)（见图 1 (b)），一种受近期
工作启发的参数高效的软提示微调方法，包括
P-Tuning (Liu et al., 2022b)和多任务提示微调
(MPT) (Wang et al., 2023)。XPE由一个单一、
可重复使用的神经模块组成，利用多个语言学
多样的源语言的监督来编码软提示。编码器及
其输入在所有语言间共享，而编码过程会引发
这些输入嵌入之间的交互。因此，被编码的软
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Figure 1: 三种方法在训练过程中的架构设置：(a) SPT –标准软提示，(b) XPE –交叉提示编码器，(c) DUAL
–双重软提示，这是一种结合了前两种方法的混合式方法。火焰和雪花图标分别表示可训练参数和冻结参
数。

提示能够学习抽象的、与语言无关的模式，从
而增强迁移能力，特别是对表现不佳和对齐不
良的语言。在推理时，编码后的提示被缓存并
直接使用，保留了标准软提示微调的效率。

为了补充这个设计，我们引入了一种双软提
示（DUAL）机制，将 XPE与一个额外的、直
接训练的标准软提示（SPT）结合（见图 1 (c)）。
由于标准软提示不涉及提示编码器，预计它可
以捕捉到更多语言特定的特征，这可能有助于
向主干模型预训练时所见的语言或与之紧密相
关的语言进行迁移。由此产生的 DUAL设置支
持在多种语言之间的稳健多语言迁移——从高
度匹配的到表现较差的语言——每种语言可能
从这两个组件中受益于不同的程度。

3.1 跨提示编码器 (XPE)

XPE使用一个轻量神经网络，该网络将一小组
可学习的输入嵌入映射到与冻结骨干模型相同
的隐藏维度的输出。我们称这些输入为伪提示
词，称网络的输出为编码的软提示词。

重要的是，提示编码器和伪提示仅在训练过
程中使用。一旦训练完成，编码器将伪提示转
换为一个静态编码的软提示，该软提示被缓存
并在推理时预先添加，从而避免任何额外的计
算或架构变化。

形式上，编码器被定义为 fθ : Rd → Rd

，其中 θ 表示编码器模块的参数，d 是主干
Transformer的隐藏层大小，对应于其输入嵌入
维度。而伪提示表示一个矩阵 n × d，其中 n
是伪提示中的嵌入数量，编码器一次只能处理
一个嵌入。生成的向量稍后被连接以形成最终
编码的软提示。从完整的伪提示到编码的软提
示的整体映射可以表示为 Fθ : Rn×d → Rn×d 。
伪提示 n× d和编码器参数 θ在所有源语言中
共享。

3.2 双重软提示（DUAL）
DUAL设置整合了 XPE和标准 SPT方法，使
提示能够结合基于编码器的共享结构和直接学
习的嵌入。具体来说，我们为两个组件分配了
固定数量的软提示嵌入：第一部分用于标准软
提示，第二部分用于编码的软提示。这两个部
分被拼接在一起——先是标准部分，然后是编
码部分，如图 1所示，并在训练中进行联合调
优。完整的软提示被注入到嵌入层，而主干模
型在整个过程中保持冻结。
与 XPE中使用的编码器参数和伪提示相似，
标准的软提示在所有源语言中都是共享的。因
此，与 XPE 一样，DUAL 设置也产生一个静
态的多语言软提示，该提示仅在推理时被前
置添加到基础模型的输入嵌入中。这个复合提
示在融合两个组件的同时保持了整体的 token
预算。我们尝试了两种配置：DUALXPE-70 和
DUALXPE-30。在这两种变体中，数字 70和 30
表示分配给 XPE 组件的软提示 token 的百分
比，其余 token用于标准 SPT。

4 实验

我们在 SIB-200多语言文本分类基准上评估我
们提出的方法，重点关注零样本和全监督 XLT
场景。实验旨在评估软提示调优方法在多源训
练设置下的有效性，并分析在几个有意义的目
标语言组中的性能，包括最具挑战性的低表现
语言。所有评估均按目标语言进行，汇总结果
在组级别报告。所有模型均基于 XLM-R大编
码器构建，并与强基线进行比较，包括全模型
微调和零样本提示。我们还进行了详细的消融
研究，以隔离每个组成部分的贡献。
我们的实验基于 XLM-R大型模型，这是一
种在 100 种语言上预训练的 transformer 编码
器。在训练期间，主干网络保持冻结状态，我
们只优化一小部分参数，包括软提示相关参数
和 transformer分类头。可训练参数的总数量保
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持在整个模型的 0.3 %以下，从而实现高效的
参数迁移学习（PETL）。

我们在 SIB-200基准上进行评估，该基准是
一个多语言主题分类数据集，涵盖 200种类型
多样的语言。

我们实验的总体设置是一个多源跨语言任务
迁移 (XLT)，在两个监督级别下进行：零样本
和完全监督。在零样本设置下，模型在源语言
的标记数据上进行训练，并在没有任何目标监
督的情况下直接应用于每个目标语言。相比之
下，完全监督设置遵循顺序 XLT设置，模型首
先在多源数据上进行调优，然后在单个目标语
言的标记数据上进一步调优再进行评估。

为了研究多种条件下的跨语言迁移动态，我
们为源语言和目标语言集定义了几种配置。我
们使用以下源配置：1. EnArZho : 一个紧凑的、
高资源的、类型多样的集合，包括英语、阿拉
伯语和中文普通话。2. Joshi5 : 由 Joshi等人分
类为 5的七种高资源语言组成的组。3. Seen :
包含在 XLM-R预训练语料库中的 92语言，代
表模型的已见语言空间。值得注意的是，每个
小组都是较大组的子集。

为了更好地解释迁移效果，我们依据与
XLM-R预训练和下游性能的关系，将结果聚合
到四个目标语言组中：1. All /wo Joshi5：所有
SIB-200语言，不包括 Joshi5集合。2. Seen /wo
Joshi5：仅包含在XLM-R预训练中看到的语言，
不包括 Joshi5集合。3. Unseen：不包含在XLM-
R预训练语料库中的语言。4. Low-Performing -
我们将低表现的语言定义为 XLM-R在下游表
现不佳的语言，这很可能是由于在预训练期间
有限或无效的表示。具体来说，我们通过参考
XLM-R large完整微调结果，并在原始基准中
选择那些准确率低于 60%的语言，在 SIB-200
中识别出这些语言。

我们注意到，已见（Seen）和未见（Unseen）
组构成了整个语言集合的一个不相交的分区
（Seen + Unseen =全部），而低性能组是未见组
的一个真子集。虽然这种重叠不是通过定义强
制的，但它符合预期：在预训练中未见的语言
往往在后续任务中表现较差。

在我们的全监督实验中，由于训练 200个专
用模型的成本过高，我们对 46种目标语言的
一个代表性子集进行了评估，其中 23种来自
已见组，23种来自未见组。选择这些语言是为
了确保在语言家族、文字和资源水平上的多样
性。尽管选择过程没有明确考虑性能层级，但
子集中 23种未见语言中有 11种后来被识别为
低性能语言，表明了一个公平且具有挑战性的
分布。

4.1 方法比较

虽然我们的重点是基于软提示的迁移方法，但
在像 SIB-200 这样的大规模多语言基准测试
中，这种情况下相对较少有成熟的基线。
我们的方法主要是交叉提示编码器（XPE），
这是一种面向多语言转移的参数高效的软提
示编码方法。为了隔离提示编码器的贡献，我
们通过从 XPE中移除编码器来对其进行消融，
得到标准软提示调优（SPT），这对应于以往工
作中广泛使用的经典软提示调优方法。这个变
体同时作为基线和我们方法的直接消融。
我们还评估了一个混合设置，称为双软提示，
它在固定的提示预算内结合了 SPT和 XPE组
件。此设置在保留总体软提示嵌入数量的同时，
融合了两种提示类型。我们尝试了两种配置：
DUALXPE-70和 DUALXPE-30，其中 70和 30表
示分配给 XPE的提示嵌入百分比。
为了使我们的方法表现更具上下文性，我们
将其与多个基线进行比较，包括使用大型语言
模型的零样本提示、使用单一源语言的基于提
示的迁移方法，以及在 SIB-200基准上的完整
模型微调。所有模型——除了零样本提示 LLM
基线——都基于 XLM-R Large架构，就像我们
的模型一样。
对于零样本跨语言迁移（ZS-XLT），我们包
括了来自多个基于提示的方法的结果：Phi-3.2-
mini、GPT-3.5 和 GPT-4，分别在纯零样本设
置下评估，未进行任何特定任务的调整。我们
还与 RoSPrompt进行比较，这是一种最近的方
法，结合了软提示和硬提示，仅使用英语作为
唯一的源语言。虽然它也是在一个主题分类任
务上训练的，但 RoSPrompt使用一个辅助数据
集（DBPedia14），它的标签空间与 SIB-200不
同，因此这种设置不完全具有可比性。最后，
我们包括了 SIB-200 ZS-XLT 的基线，其中涉
及在单一源语言（英语、阿拉伯语和中文）上
进行完整模型微调，然后在目标语言上进行零
样本评估。
我们比较了我们基于参数高效微调的全监
督多源 XLT 方法与原始 SIB-200 基准中报告
的单语全模型微调基线。两种设置都涉及为每
种目标语言训练一个独立的模型；然而，我们
的方法首先进行多源训练，然后再适应每种目
标语言，从而在更新不到 0.3 % (1.6M)的模型
参数的同时实现跨语言知识转移。相比之下，
SIB-200基线在目标语言监督下训练所有模型
参数，而没有结合任何跨语言信号。
值得注意的是，我们分别报告了零样本和完
全监督场景分别在 10次和 6次随机种子运行
中的平均结果。
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Target Source # Source SPT DUALXPE-30 DUALXPE-70 XPE

LowPerf.
EnArZho 3 35.2 36.5 36.2 35.3
Joshi5 7 36.0 36.8 37.3 39.1
Seen 92 39.1 39.3 40.3 41.9

Unseen
EnArZho 3 54.8 56.0 55.6 53.7
Joshi5 7 56.0 56.4 57.6 57.2
Seen 92 58.9 59.5 60.1 60.8

Seen /wo J5
EnArZho 3 84.7 84.8 84.6 82.6
Joshi5 7 85.6 85.3 86.6 84.5

All /wo J5
EnArZho 3 67.7 68.4 68.0 66.2
Joshi5 7 68.7 68.8 70.0 69.0

Table 1: ZS-XLT在不同目标组上的表现（准确率）。每种方法都在不同的源语言组上进行了训练。较深的
黄色表示较好的表现（针对每个目标组）。请注意，所有模型都在固定的最大优化步骤下进行训练，而不
考虑数据集的大小。J5指的是 Joshi5语言。

ZS Prompting ZS-XLT

Phi-3.5 GPT-3.5 GPT-4 SIB-200 RoS SPT DUALXPE-70 XPE
– – – Eng Ara Zho Eng Joshi5 Joshi5 Seen

LowPerf. – 22.9 22.9 33.5 33.3 33.3 – 36.0 37.3 41.9
Unseen – 35.7 39.2 54.0 54.7 54.3 – 56.0 57.6 60.8
Seen /wo J5 49.02 55.7 68.1 86.2 86.5 86.5 67.3 85.6 86.6 –
All /wo J5 – 44.3 51.7 67.8 68.3 68.1 – 68.7 70.0 –

Table 2: 目标语言组的平均准确率。第一行标题表示总体设置类别，而接下来的两行则指定了各个方法及
其对应的源语言。基线（Phi-3.5-mini、GPT-3.5、GPT-4、RoSPrompt和 SIB-200）来源于之前的研究，而
SPT、XPE和 DUAL变体是我们训练的模型。“J5”指的是 Joshi5语言组。

4.2 实现细节

软提示长度固定为 20个虚拟嵌入。优化使用
恒定的学习率和带重启的余弦调度（2 个周
期）的 Adafactor进行。对于 XPE，我们对提
示编码器和分类头都使用学习率 5e−5和权重
衰减 0.1。在 SPT中，仅训练软提示，使用更
高的学习率 5e−3且无权重衰减，而分类头仍
保持与 XPE 相同的设置。DUAL 配置反映了
其相应组件应用的相同设置。训练以批量大小
32 进行。对于所有方法和源语言配置，我们
使用固定的预算：源训练 24,000次优化步骤，
目标训练 6,000次。在第一个学习率周期之后
应用提前停止，对源训练有 20 个 epoch 的耐
心，对目标有 30个 epoch。所有实验均在单个
NVIDIA A100 GPU 上运行，每次训练大约需
要 30 分钟。我们使用 HuggingFace 生态系统
(Wolf et al., 2020)访问所需的资料，符合允许
的科学用途。

5 结果

我们在 SIB-200数据集上进行零样本实验，广
泛评估我们提出的 XPE和 DUAL方法 (Ade-
lani et al., 2024)。此外，我们还在同一数据集
上进行完整微调场景的评估。

5.1 零样本实验

在 Table 1中，我们呈现了在零样本场景中不
同软提示方法和目标与源语言的不同组合的结
果。我们将 SPT与 XPE以及两种 DUAL变体
DUALXPE-70和 DUALXPE-30进行比较。对于表
现较差语言的挑战性集合，XPE在训练所有 92
种已见语言时实现了 41.9的最佳准确性。在这
种情况下，减少 XPE 嵌入的比例而增加 SPT
会降低性能。当仅在 7个源语言（Joshi5）上进
行训练时，结果模式仍然相同，但当将训练语
言减少到 3个（英语、阿拉伯语、普通话）时，
使用 SPT和 XPE的混合更加有利。类似的一
般模式可以观察到，当所有未见语言被用作目
标语言时也是如此。当在所有 92种已见语言
上进行训练时，纯 XPE达到了最佳性能（60.8
的准确性）。随着训练语言数量的减少，XPE
与 SPT 的混合变得有利。当考虑已见语言作
为目标的较不具挑战性的迁移场景时（不包括
Joshi5），SPT和 XPE的混合优势变得非常明
显。在这种情况下，DUALXPE-70以 86.6的准确
率达到最高性能。当考虑所有语言（除 Joshi5
外）时，DUALXPE-70也达到了最高性能。

SOTA 比较。 最重要的是，我们提出的在
Joshi5 上训练的 DUALXPE-70 方法在所有目
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Figure 2: 在 SIB-200数据集上比较不同方法。我们将语言根据它们是否在 XLM-R的预训练语料库中出
现进行分组。方法旁边括号中提供了源语言组，其中 J5指的是 Joshi5组。每组中的语言按 DUALXPE-70

(J5)性能排序。所有方法都是 ZS-XLT，除了 GPT-4，它是 ZS提示。需要注意的是，RoSPrompts使用英
文 DBPedia14作为源数据集，虽然它是一个主题检测任务，但在标签空间上有所不同。

标语言配置中表现优于所有之前的工作。考
虑除 Joshi5 以外的所有语言作为目标语言，
DUALXPE-70 达到了 70.0的准确率，紧随其后
的是 SPT（在 Joshi5上训练，68.7的准确率），
以及 SIB-200（在阿拉伯语上训练，68.3的准
确率）。对于未见过的语言，包括表现较差语言
的子集，我们在使用对所有已见语言进行训练
的纯 XPE时，达到了更高的性能。此处，XPE
实现了 60.8的准确率，之后是 DUALXPE-70 的
57.6 的准确率。之前工作的最佳结果是 SIB-
200在阿拉伯语上训练的 54.7的准确率。这些
结果表明，我们的方法能够在具有挑战性的跨
语言任务转移场景中有效整合来自多个源语言
的训练信号。在 Figure 2中，我们展示了不同
方法的单语言准确率图表。我们提出的方法所
带来的改进是一致性的。只有极少数语言，我
们的方法被通常表现不佳的 GPT-4超过。

5.2 全监督实验

除了零样本设定外，我们还在目标语言中有监
督数据可用的情况下评估了我们提出的方法。
为了计算上的可行性，我们在第 ??节中描述
的 23种已见语言和 23种未见语言的代表性子
集上进行了评估。结果显示在 Table 3中。总体
而言，我们的 DUALXPE-70 方法比 SIB-200 略
有改善。当比较未见与已见目标语言的增益
时，我们发现 DUALXPE-70 尤其在未见语言上
表现突出，而在已见语言上略处于劣势。

Target # Target SIB-200 DUALXPE-70

Unseen 23 64.0 65.1
Seen 23 88.3 87.6
All 46 76.1 76.3

Table 3: 全监督方法的比较。直接的全模型微调基
线来源于 SIB-200 论文。我们的顺序 XLT 方法使
用 Joshi5作为源语言组，并使用 DUALXPE-70 作为
方法。结果是针对目标语言组进行报告的。

6 讨论

6.1 泛化与专业化

我们的结果揭示了 XPE和 SPT在不同语言类
型之间的一致性能差异。XPE在表现较低、类
型多样的目标语言上表现优于 SPT，这表明它
更适合用于泛化。这可能源于其基于编码器的
结构，鼓励抽象并捕捉在各语言中泛化的任务
相关模式。相比之下，SPT在已见过的语言上
获得更高的分数，与骨干预训练数据的对齐更
为紧密。这表明它倾向于专门化，SPT嵌入记
忆可直接利用的语言特定模式，当训练数据和
目标数据之间存在足够的重叠时，这种模式尤
为明显。SPT和 XPE的行为有两个核心区别。
首先，在 SPT中，每个提示嵌入在特定位置是
独立更新的，直接基于其在序列中的角色。相
比之下，XPE嵌入通过一个共同的编码器，使
其表示相互依赖且共同成形。其次，SPT通过
下游任务损失直接受到监督，接收未经中介的
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梯度信号。而 XPE 另一方面引入了一个额外
的转换步骤，更新流经编码器，这使得梯度平
滑并泛化表示。
我们的结果表明，将 SPT 和 XPE 结合成

DUAL配置在各种源语言和目标语言场景中都
能够表现良好是有益的。

6.2 语言多样性改变了向泛化倾斜的平衡

我们的实验覆盖了多个源语言配置，表明源语
言的多样性在塑造跨语言性能时起到了关键作
用。随着源语言数量的增加——从 3到 7再到
92——泛化的好处变得更加明显。具体来说，
我们观察到具有较强泛化能力的模型（例如
XPE-70和完整的 XPE）随着多样性的增加而
持续改进，往往超过更为专注的方法，如 SPT。
这种模式在看过的和未看过的目标组中都成
立，表明语言多样性放大了语言无关任务表示
的价值。重要的是，这些收益在所有源配置和
目标分组中没有例外地出现。这种一致性凸显
了源语言多样性的普遍益处，并支持泛化在多
语言迁移中变得愈发重要的说法。

6.3 另一种解释：容量匹配

虽然优化计划保持不变，但不同源配置中的独
特训练样本数量会有所不同。因此，有人可能
会将我们的发现归因于容量匹配效应：较小的
模型（例如 SPT）在数据较少时表现更佳，而
较大的模型（例如 XPE）则从更大的多样性中
受益。然而，证据却指向结构偏差。无论源的
多样性和大小如何，SPT在已知的、对齐良好
的语言上始终表现最佳。相反，XPE在所有配
置中均在低表现目标上优于 SPT。这种持续的
差异表明，归纳偏差——专业化与泛化——比
模型大小或训练量发挥了更为决定性的作用。
另外，DUAL设置在多样化环境中的持续优势
表明，结合结构偏差比单纯的模型容量更为重
要。

7 结论

我们引入了交叉提示编码器（XPE），这是一种
多源参数高效转移学习（PELT）方法，在更新
不到 0.3 %的模型参数的同时，在最具挑战性
的环境中——对表现较低的语言进行零样本转
移——实现了显著的提升。为了进一步增强适
应性，我们提出了一种双软提示机制，将 XPE
与标准软提示结合起来，利用抽象的、可转移
的模式和特定语言的记忆。这个混合设计使得
跨多个目标语言的强大多语言传递成为可能，
每种语言在不同程度上受益于这两个组件互补
优势的结合。

8

局限性
这项工作集中在一个单一的主干模型（XLM-

R）上，这限制了关于 XPE 和 DUAL 对其他
架构如编码器-解码器或仅解码器模型的普遍
适用性的结论。我们在 SIB200数据集上评估
了我们的方法。虽然该数据集包含多种语言，
但它集中于一个任务：多语言主题分类。需要
进一步的研究来评估我们的方法在不同任务
类型（包括推理和语言生成任务）上的泛化能
力。最后，虽然我们探索了多语言迁移，但跨
任务——更广泛地说，跨任务和跨语言的通用
化——正如 PolyPrompt论文中所探讨的，依然
是未来研究的一个开放方向。

9
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