
doi:10.6342/NTU202501519

國立臺灣大學電機資訊學院電機工程學系

碩士論文

Department of Electrical Engineering

College of Electrical Engineering and Computer Science

National Taiwan University

Master’s Thesis

無安全性資料下緩解大型語言模型微調造成之安全性

減損方法探討

A Study on Methods for Mitigating Safety Degradation
Caused by Fine-Tuning Large Language Models without

Safety Data

樊樺

Hua Farn

指導教授: 李宏毅博士

Advisor: Hung-yi Lee, Ph.D.

中華民國 114年 7月

July, 2025

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202501519


doi:10.6342/NTU202501519i

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202501519


doi:10.6342/NTU202501519ii

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202501519


doi:10.6342/NTU202501519

致謝

首先，從大學期間參與專題開始，到今日順利完成碩士學業，我由衷感謝我

的指導教授 ──李宏毅老師。在專題初期，我對機器學習甚至是 Python都仍相當

陌生，但每一次的專題會議中，無論我的進度多寡，老師總是給予鼓勵與支持，

從不嚴厲責備，最終更願意收我進入實驗室成為碩士班學生。碩士階段的這兩年

間，老師依然細心地指導我進行研究，不論成果是否理想，始終給予我正面、積

極的回饋。這讓我即使在研究過程中遭遇瓶頸，也能保持信心，持續尋找解方，

而不致陷入自責情緒。雖然最終的成果未能完全達成我們原先的期望，但我仍順

利完成了這篇畢業論文。對於老師在這段期間的陪伴與教導，我懷抱無比的感激

之情，實難以言表。

接著，我想衷心感謝實驗室中的夥伴們，特別是蘇軒哥。從大四下開始與蘇

軒哥一同進行專題，到碩士期間撰寫論文，我們幾乎每週都會討論研究進度。這

些會議中，我不僅學習到許多研究方法與新知，也獲得了許多寶貴的建議與回

饋，成為我在研究路上不可或缺的養分。如果沒有蘇軒哥的協助，我很可能無法

順利完成這篇論文。

此外，我也非常感謝實驗室的其他同學們。雖然我不算是經常進出實驗室的

人，但每次與大家碰面時，不論是偶爾的研究交流、還是單純地聊聊天、一起吃

飯，都讓我受益良多，也讓我們之間的情誼更加緊密。在研究這條路上，有這群

iii

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202501519


doi:10.6342/NTU202501519

溫暖而優秀的朋友同行，是我莫大的幸運。正因為有大家的支持與陪伴，我才能

順利完成這份論文。

最後，我想深深感謝我的父母。坦白說，無論何時、無論用多少言語，都無

法完全表達我對他們的感激之情。感謝他們始終如一地支持我、包容我，並為我

提供一個安穩、溫暖的家庭環境，讓我能夠在無後顧之憂的情況下，專注於研

究、完成學業。正是因為有他們無條件的支持與陪伴，我才能順利走過這段碩士

旅程，完成這篇論文，如願畢業。這份恩情，我將永遠銘記在心。

iv

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202501519


doi:10.6342/NTU202501519

摘要

隨著大型語言模型（Large Language Models, LLMs）在各類自然語言處理

（Natural Language Processing, NLP）任務中廣泛應用，模型的安全性已成為一項備

受關注的核心議題。為降低模型產生有害或不當回應的風險，多數現代大型語言

模型在訓練階段會進行人類偏好對齊（Human Preference Alignment），以使模型輸

出更符合人類價值觀與使用規範。然而，近年研究指出，當這些經過對齊的模型

進一步接受下游任務的微調（Fine-Tuning）後，原有的安全性可能顯著退化，即

便微調所使用的資料本身並不包含任何危險內容。此現象常被歸因於災難性遺忘

（Catastrophic Forgetting），即模型在學習新任務的過程中遺失原先已習得的能力。

本研究針對上述問題進行探討，並提出了模型融合 (Model Merging)策略，透

過對微調前後模型的參數進行內插，以恢復模型原有的安全對齊，不需額外安全

資料或額外訓練模型，具有操作簡便與資源效率高的優勢。

為深入分析不同技術對模型能力的影響，本研究設計涵蓋四類具代表性的下

游任務 (Downstream Task)：邏輯推理、醫療對話、程式碼生成與工具使用，並針

對微調後的模型進行任務表現與安全性之全面評估。我們亦比較不同模型尺寸與

架構下，各方法的整體效果。實驗結果顯示，正規化技術雖在某些情況下具備一

定效果，但模型融合方法在維持安全性與指令遵循能力方面表現更為穩定，且能

同時保有良好的任務效能。
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本研究驗證了模型融合作為一項實用且具擴展性的安全性維護方案，特別適

用於資源有限、難以取得高品質安全資料的應用場景，並為未來低成本對齊與能

力保持技術的發展提供可行方向。

關鍵字：大型語言模型、安全性、模型融合、災難性遺忘
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Abstract

With the increasing application of large language models (LLMs) across a wide range

of natural language processing tasks, ensuring model safety has become a critical concern.

To reduce the risk of generating harmful or inappropriate content, modern LLMs are typi-

cally aligned with human preferences during training through a process known as Human

Preference Alignment, allowing their outputs to better reflect human values and usage

norms. However, recent studies have shown that this alignment can be significantly com-

promised after fine-tuning on downstream tasks—even when the fine-tuning data itself is

entirely benign. This phenomenon is often attributed to catastrophic forgetting, where the

model loses previously acquired knowledge when adapting to new objectives.

In response to this issue, this study proposes a model merging strategy, which in-

terpolates between the parameters of the pre- and post-fine-tuned models to restore the

original safety alignment. This method requires no additional safety data or extra model

training, making it both simple to implement and resource-efficient.
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To comprehensively evaluate the impact of these techniques, this study conducts

experiments on four representative downstream tasks: reasoning, medical consultation,

code generation, and tool usage. Each model is evaluated for both task performance and

safety, with additional comparisons across different model sizes and architectures. Re-

sults show that while regularization offers moderate improvements, model merging con-

sistently achieves better stability in preserving safety and instruction-following ability,

without sacrificing downstream performance.

Overall, this study demonstrates that model merging is a practical and scalable ap-

proach for maintaining safety in LLMs, especially in low-resource settings where high-

quality safety data is unavailable. It provides a promising direction for future research on

low-cost alignment and capability preservation.

Keywords: Large Language Model, Safety, Model Merging, Catastrophic Forgetting
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第一章 導論

1.1 研究動機

隨著人工智慧（Artificial Intelligence, AI）技術的快速發展，大型語言模型已

成為當今自然語言處理領域的核心技術之一。這些模型透過大規模語料進行預訓

練，具備強大的語言理解與生成能力，能夠流暢地進行對話、撰寫文章、解釋

概念，甚至協助程式開發。近年來，隨著 OpenAI推出的 ChatGPT與 GPT-4 [1]、

Google的 Gemini [2]，以及 Anthropic的 Claude等產品相繼問世，語言模型開始

大規模進入一般使用者的日常生活。這些大型語言模型已廣泛應用於教育、客

服、寫作輔助、程式開發、商業企劃、醫療問答等多種場景，為人類帶來前所未

有的便利與創造力的釋放。例如，學生可透過語言模型即時獲得解題建議或概念

說明；軟體工程師能以自然語言描述需求，由模型自動產出程式碼；企業則能藉

由語言模型快速生成行銷文案、處理客服回覆，顯著提升工作效率。這些應用不

僅降低了知識與工具的門檻，也逐步重塑了人機互動的方式。

值得注意的是，為了確保語言模型在公開使用時不會產生危險、不當或具爭

議性的輸出，這些模型在正式部署前通常會經過人類偏好對齊的階段。透過如基

於人類回饋的強化學習（Reinforcement Learning from Human Feedback, RLHF）[3]

或直接偏好優化（Direct Preference Optimization, DPO）[4]等方法，模型可學會拒

絕不安全的請求、遵守使用規範，並提升回應的禮貌性與一致性。因此，使用者

1
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所接觸到的商用語言模型多已具備基本的安全性與指令遵循能力。

隨著語言模型應用愈趨廣泛，使用者對其功能也提出更高與更專業化的期

待。許多實際場景中不僅要求模型能「流暢說話」，更需其能「說得正確」──即具

備領域知識、語境理解與精確表達的能力。因此，開發者往往會依照特定任務需

求（如法律、醫療、程式撰寫等）對預訓練模型進行後續訓練（Post-Training），例

如透過持續預訓練（Continual Pretraining）或監督式微調（Supervised Fine-Tuning）

等技術，使模型能更貼近特定應用場景。這類任務導向的後訓練流程，已成為當

前語言模型應用開發的標準步驟之一。

然而，儘管後訓練能顯著提升模型於目標任務上的表現，已有研究指出

[5, 6]，此過程可能會對模型原有的行為表現造成負面影響，尤其是在安全性能力

方面 [7]。具體而言，語言模型在經過後訓練後，可能會破壞原先在對齊階段所習

得的安全行為，進而重新產生不當或危險的回應，即便微調資料本身不含有害內

容。此現象可被歸因於「災難性遺忘」（Catastrophic Forgetting）[8]，即模型在學

習新目標時，因參數更新導致先前所學知識與行為模式遭到覆蓋。這類安全性退

化問題對語言模型的實際部署構成潛在風險，尤其在醫療、法律等高敏感應用中

更是關鍵。

目前常見的緩解方式多仰賴在微調階段額外加入安全性資料 (Safety Data)作

為輔助訓練目標 [7, 9–11]。然而，這些資料多為人為標註或透過其他語言模型自

動生成，並非原始模型在對齊階段所使用的資料，可能在品質、風格與涵蓋範圍

上與原始對齊資料有所差異。此外，這類資料缺乏標準化，建構成本高，且不同

研究所使用的安全資料格式與來源不一，導致實驗間成效難以直接比較。另一方

面，這些方法大多採用監督式微調進行訓練，而非延續原始對齊階段使用的強化

學習或直接偏好優化技術，使得訓練目標出現不一致，進而限制其恢復模型原有

2

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202501519


doi:10.6342/NTU202501519

安全行為的能力。即使額外導入安全資料，也未必能完全重建模型在對齊階段所

學得的拒絕機制與判斷標準。

另一類方法則著重於額外訓練安全性模型 [12–14]，或需使用未經偏好對齊

的原始模型 [15]，再透過模型融合等技術將安全能力導入任務微調後的模型中。

然而，這些方法通常仰賴額外的訓練成本，或需要經過人類偏好優化前的模型版

本，在實務上不易實現，尤其在僅能取得封裝式模型或資源受限的開發場景中更

具挑戰。

基於上述挑戰，本研究提出一種不依賴額外安全資料、不需引入額外模型，

且能與現有微調流程自然整合的輕量化解法。透過對微調前後模型權重進行線性

插值，嘗試恢復模型原有的安全性能力，同時保留其在任務上的學習成果。這類

方法具備操作簡單、資源需求低、適用性廣等優勢，對於資源有限的開發環境與

開源模型社群，具有高度的實務應用潛力。

1.2 研究方向

本論文旨在探討如何在後訓練階段緩解大型語言模型安全性退化的問題。具

體而言，我們聚焦於在不依賴額外安全性資料，亦無需訓練額外模型的前提下，

透過結合原始模型與微調後模型的權重，以保留其原有的安全對齊能力。

本研究的主要貢獻如下：

• 提出一套簡單且實用的實驗流程，系統性評估模型融合對於緩解語言模型安

全性退化的成效，涵蓋多種下游任務與不同模型架構，以驗證方法的通用性

與穩定性。

• 證實在無需額外安全資料的條件下，模型融合仍能有效恢復模型原有的安全
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行為，並在多數情況下維持良好的下游任務表現。

• 擴展評估面向，進一步分析模型在指令遵循能力（Instruction Following）上

的變化，顯示模型融合除能提升安全性外，亦有助於保留模型的其他重要能

力。

• 探討該方法在不同模型規模與任務設定下的適用性，並強調其輕量與資源友

善的特性，尤其適合應用於開源模型或無法取得額外安全資料的實際開發場

景。

1.3 章節安排

本論文章節安排如下：

1. 第二章：說明本研究所涉及之相關背景與文獻回顧。

2. 第三章：介紹本研究所採用之實驗方法與技術細節。

3. 第四章：說明實驗設計流程，並進行結果分析與討論。

4. 第五章：總結本研究成果，並提出未來可能的研究方向。
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第二章 背景知識

2.1 監督式微調

2.1.1 監督式微調簡介

監督式微調（Supervised Fine-Tuning, SFT）最初作為深度學習中轉移式學習

（Transfer Learning) [16]的一環，核心精神在於：以一個經過預訓練（Pre-training）

的模型為基礎，利用相對少量有標註的資料（Labeled Data）再對其進行目標導

向的訓練，使模型能夠快速適應新的任務需求。相較於從零開始訓練整個模型，

監督式微調能在保留預訓練所學知識的同時，以低成本進行有效的任務調整，因

而廣泛應用於各類深度學習任務中，包括圖像分類、語音辨識以及自然語言處理

等。

在自然語言處理領域中，監督式微調已成為最主流的微調方法之一。其訓練

流程通常是在語言模型完成預訓練後，使用一組相對小規模但高品質的輸入與輸

出對（Input-Output Pairs），針對特定下游任務（Downstream Tasks）進行學習，使

模型輸出更符合任務格式、風格或人類偏好。在此過程中，模型僅對輸出部分的

預測誤差計算損失，並透過梯度下降法（Gradient Descent) [17]進行參數更新，從

而調整模型的輸出行為。
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進入大型語言模型時代後，監督式微調的角色不再僅是任務適應工具，更成

為語言模型「對齊人類價值」訓練流程的第一步。例如在 InstructGPT與 ChatGPT

[18]的訓練流程中，監督式微調首先用來讓模型學會遵從指令、模仿人類方式，

接著再透過強化學習或直接偏好優化等方法，進一步調整模型的行為，讓輸出更

加符合人類價值與倫理偏好。

此外，隨著運算資源的進步與開源社群的蓬勃發展，越來越多高品質的大

型語言模型被公開，如Meta的 LLaMA [19]、Google的 Gemma [20]、阿里巴巴的

Qwen [21]等。這些模型通常提供預訓練版本與微調版本，讓使用者可以透過監督

式微調針對特定的下游任務進行客製化調整，進一步降低部署門檻並提升應用彈

性。監督式微調因其高效、直接的特性，已成為各種應用場景下最實用的模型調

整手段之一，也促進了開源大型語言模型在多任務、多語言與多領域應用中的快

速學習 [22–26]。

2.1.2 輕量化微調方法

雖然監督式微調已可高效適應各類下游任務，但隨著語言模型參數規模持續

擴大，傳統的全參數微調（Full-Parameter Fine-Tuning）在實際應用中仍面臨多項

挑戰，包括訓練成本高昂、儲存空間需求龐大，以及多任務部署時需分別保存多

套完整模型權重的不便。以 LLaMA-65B為例，單一模型的權重即可超過百 GB，

若對每個任務都進行獨立微調與儲存，對於研究單位與產業應用者而言皆是極大

的資源負擔。因此，為了解決此一問題，研究社群近年提出一系列「輕量化微

調」（Parameter-Efficient Fine-Tuning, PEFT）技術，其目標是在不犧牲模型效能的

前提下，僅更新極少量參數，達到高效率、低成本的微調效果。目前常見的輕量

化微調方法可依其設計理念分為數種類型。最早提出的附加器 (Adapter)方法 [27]

透過在每層轉換器 (Transformer) [28]中插入小型的可訓練模組，只調整該模組參
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數，並保留原模型權重不變；前綴微調 (Prefix Tuning) [29]與提示詞微調 (Prompt

Tuning) [30]則將可學習的提示向量加在輸入或隱藏層中，以引導模型生成對應輸

出；而目前最具代表性且應用最廣的輕量化微調方法為低秩附加器（Low-Rank

Adaptation, LoRA) [31]。低秩附加器的做法是對原始模型中的部分權重矩陣加入

低秩偏移項，僅訓練這些新增的低秩參數，顯著降低訓練所需參數數量與記憶體

使用。在推理階段，這些偏移可直接與原始權重合併，不增加推理負擔，因此特

別適合部署於資源有限的環境中。低秩附加器實作簡單、效能穩定，目前已成為

等開源語言模型微調的標準工具之一；本研究亦採用低秩附加器作為主要微調技

術進行實驗與比較。最後，隨著模型壓縮與量化技術的進步，近期更有量化低秩

附加器 (Quantized Low-Rank Adaptation, QLoRA) [32]等方法進一步結合低位元量

化與低秩附加器架構，使得即便在單張顯示卡上，也能有效微調數十億乃至百億

參數等級的模型。總結而言，輕量化微調提供了我們一種更加有效率且便捷的方

式來將大型語言模型融入日常生活中，不再受資源限制所阻礙，成為大型語言模

型可持續發展的關鍵。

2.2 大型語言模型的安全性

2.2.1 安全性簡介

近年來，大型語言模型的快速發展為人工智慧應用帶來革命性突破，顯著提

升了語言理解與生成的能力，並廣泛應用於客服、教育、寫作輔助等領域。然而，

這類模型強大的語言能力也伴隨潛在的濫用風險，引發日益嚴重的安全性疑慮

[33? , 34]。由於大型語言模型擁有龐大的知識儲備，並能生成流暢且表面合理的

語句，其回覆若缺乏適當的行為約束與價值觀判斷，便可能對個人與社會造成實

質性傷害。早在 OpenAI釋出 GPT-2 [35]時，官方便曾警告其可能被用於散播假
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新聞、網路騷擾，甚至偽造電子郵件等不當用途 [36]。

大型語言模型的安全性問題主要源自其生成行為與人類價值觀之間的偏差，

這些偏差可大致歸納為四大類型：偏見與歧視（Bias and Discrimination）、隱私相

關（Privacy）、毒性內容（Toxicity），以及倫理與道德爭議（Ethics and Morality）

[33]。

首先，偏見與歧視問題指出，大型語言模型可能展現或強化對特定族群的刻

板印象，甚至輸出帶有歧視性的言論，對社會公平與弱勢群體造成不利影響 [37]。

多項研究亦發現，模型對於相同問題的回覆，可能因輸入中提及的性別、種族等

因素而出現系統性偏差 [38–41]。這類偏見不僅影響模型在實際應用中的效能，也

可能在如健康諮詢、自動化招募等高風險情境中，帶來更嚴重的風險。

其次，隨著大型語言模型廣泛應用於生活與工作場景，模型生成過程中所涉

及的隱私風險也日漸受到關注 [42, 43]。這些風險主要來自於模型訓練時廣泛蒐

集的網路資料中混雜大量未經篩選的個人資訊，若缺乏妥善的資料清理機制，模

型可能於生成時重現敏感內容 [44]。此外，使用者在與商業模型如 ChatGPT互動

時，亦可能無意間輸入個資，導致資訊外洩風險進一步升高 [45]。

而毒性內容指模型直接產出具有冒犯性、侮辱性或具攻擊語氣的語句，如仇

恨言論、暴力威脅、或騷擾性表達。這些內容可能對使用者造成情感與心理上的

傷害，甚至破壞社會和諧與公共對話品質。這些毒性輸出的成因包括訓練資料中

含有大量帶有攻擊性的語言樣本、模型泛化時放大此類語言模式，以及在開放式

互動中被惡意提示詞誘導 [46, 47]。

最後，倫理與道德面向關注的是大型語言模型是否能遵守社會普遍接受的價

值觀與行為準則。若模型輸出違反倫理或鼓勵不道德行為，不僅會對個人造成潛

在危害，也可能誘發更大規模的社會風險 [48]。特別是在模型被視為可信賴助理
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或具權威性來源的情境下，若其輸出合理化暴力、自利行為或偏差價值，使用者

可能受到誤導而採取原本不會進行的行動 [49]。

總結而言，大型語言模型的風險不僅限於內容層面的錯誤資訊，更深層地涉

及其在偏見、公平、隱私、道德與社會責任等維度的表現。隨著大型語言模型在

各種應用中扮演越來越關鍵的角色，如何設計出能夠避免危害、符合人類價值觀

的模型，已成為語言模型研究中至關重要的課題。

2.2.2 安全性衡量方法

為了評估大型語言模型是否具備辨識與拒絕不當請求的能力，研究社群建立

了多種綜合型的安全性基準資料集（Benchmark），藉由設計具有明顯安全風險的

提示詞（Prompt）或是指令，觀察模型的回覆是否妥當，進而判斷模型的安全性

表現。這些基準資料集主要可分為兩大類：RealToxicityPrompts首先，開放式生

成（Open-Ended Generation)評估方式會直接讓模型具有潛在風險的指令，並根

據模型的生成內容進行評分。常見資料集如 RealToxicityPrompts [50]、AdvBench

[51]、HEx-PHI [7]與 StrongREJECT [52]等，這些基準資料集提供涵蓋多種攻擊

類型（如自殘、暴力、仇恨、違法行為等）的指令，用以測試模型是否會給出危

險或違規的回覆。這類基準資料集的評估通常仰賴人工標註者進行主觀判斷，或

是採用大型語言模型作為裁判的方式（LLM-as-a-Judge）[53]，例如由 ChatGPT進

行回覆評分。此外，也有研究引入專門訓練的安全分類器來自動化評估模型生成

的回覆，例如WildGuard [54]或是 Meta提出的 LLaMA-Guard [55]，能夠對模型

輸出進行即時的風險分類與安全性評估。

另一類方法則採用選擇題的形式進行測試，將原始有害提示詞與多個備選回

覆進行搭配，要求模型從中選出最安全、最合適的回答。此類方法的代表性基準
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資料集包括 SafetyBench [56]與 SALAD [57]，透過固定選項減少開放生成的變異

性，有助於提高評估的重現性與比較性。這類題目往往也會涵蓋多個安全維度，

可細緻地衡量模型在特定類型風險下的應對能力。

這些基準資料集與評估方法為語言模型安全性的定量分析提供了重要依據，

可用於監測模型訓練後的行為變化，並驗證各種安全性強化策略的成效。為了更

全面地評估大型語言模型的安全性，本研究採用開放式生成的評估方式，並結合

現有的安全性分類器，以實現更穩定且自動化的評估流程。

2.2.3 安全性強化策略

為了因應章節 2.2.1所提及的安全性風險，學術與產業界提出多種技術手段與

訓練策略，以提升語言模型的安全性與使用者的可接受度。其中最具代表性的方

法之一是基於人類回饋的強化學習 [18]。此方法透過人類標註者提供的偏好排序

訓練出一個獎勵模型，進而利用強化學習優化語言模型的行為，使其更符合人類

價值觀與安全準則。然而，由於此類方法對標註品質與資料量的要求極高，實務

上常受到資料取得與人力成本的限制。

為了降低對人工偏好資料的依賴，Anthropic提出憲法式人工智慧（Constitu-

tional AI）方法 [58]，主張模型不必完全仰賴人類標註者作為唯一的安全依據，而

是可透過預先設計的一套規則（即「憲法」）進行自我審查與修正。該方法在訓練

初期引導模型根據憲法條款批判與調整自身回覆，進而產生一批符合價值原則的

示範資料，並於後續強化學習階段作為偏好依據。憲法式學習展現了模型在無需

人類介入情況下進行自我對齊的潛力，實驗結果亦顯示該方法能有效提升模型對

危險或不當指令的拒答能力，同時維持良好的品質。

進一步地，Lee 等人 [59] 提出直接基於人工智慧回饋的強化學習（Direct
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Reinforcement Learning from AI Feedback, d-RLAIF），進一步簡化訓練流程。此方

法跳過以偏好資料訓練獎勵模型的步驟，改為直接使用現成大型語言模型的評分

結果作為強化學習中的獎勵訊號。這種做法除了能有效提升模型能力外，也可使

訓練過程中的獎勵訊號更貼近真實的人類評分標準。

此外，為了降低強化學習過程中對大量樣本生成與高計算資源的需求，近期

亦有研究提出如直接偏好優化 [4]的方法。該方法僅需成對的偏好資料（例如「回

覆 A優於回覆 B」），即可在無需額外訓練獎勵模型的情況下直接優化語言模型的

參數。相較於前面使用強化學習進行訓練的方法，直接偏好優化在效率與穩定性

方面表現更佳，並具備較低的實作門檻，因而逐漸被廣泛應用於模型安全性與價

值對齊任務中。

除了上述在模型訓練階段採用的對齊方法外，開發者亦常於模型部署階段

導入安全分類器或內容過濾器，作為額外的保護機制。舉例而言，Meta 所推

出的 LLaMA-Guard [55]、NVIDIA的 NeMo Guardrails [60]，以及WildGuard [54]、

Aegis-Guard [61]等，皆為專為大型語言模型設計的安全防護工具。這些系統能即

時判斷使用者輸入的指令或提示詞，以及模型生成的回覆是否違反預設的安全政

策，進一步提升語言模型在實際應用中的可控性與穩定性。

2.3 災難性遺忘

2.3.1 災難性遺忘簡介

災難性遺忘（Catastrophic Forgetting）[8]是持續學習 [62]以及終身學習（Life-

Long Learning）[63]中常見且關鍵的挑戰。終身學習的核心目標在於讓模型能夠

持續學習新的知識與技能，並在接收新任務的同時，維持對既有任務的穩定表
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現。然而，災難性遺忘指的是：模型在學習新任務時，雖然能在該任務上表現良

好，卻會顯著喪失其對舊任務的能力 [64]。

即使當前的大型語言模型具備卓越的泛用能力，當透過後訓練（如微調）方

式學習新技能時，仍頻繁觀察到災難性遺忘的現象 [6, 65]。例如，當透過持續預

訓練方式提升 LLaMA-2-Chat模型對繁體中文的掌握時，模型卻出現原有能力退

化的情形，包括指令遵從度降低以及人類偏好配合能力下降 [5, 66]。另一方面，

也有研究指出，即便僅在無害的資料集上進行監督式微調，仍可能導致 ChatGPT

的安全性顯著下滑 [7]，顯示模型原本的拒絕有害輸出能力可能遭到破壞。

因為，即便我們的目標是將通用的大型語言模型進一步訓練為某一領域的專

家模型，我們仍期望其能保留原先訓練階段所具備的泛用性與能力，而非在強化

特定技能的同時，犧牲對其他任務的理解與處理能力。

2.3.2 緩解災難性遺忘對策

在過去針對持續學習或終身學習的研究中，較為主流的緩解對策之一是採用

記憶重播（Memory Replay）。此方法的核心理念為：在模型學習新任務的同時，

將部分過去任務的資料一併加入訓練，使模型能夠在吸收新知識的同時，複習既

有知識，從而減緩舊任務能力的流失 [67, 68]。這些重播資料可來自訓練初期所儲

存的實際樣本，或由模型自身生成與過往任務相關的代表性資料。

然而，針對大型語言模型，其災難性遺忘的情境與傳統終身學習略有不同。

由於我們期望模型在後訓練後仍保有預訓練階段所習得的知識與能力，然而模型

原始的大規模訓練資料通常無法取得，導致無法直接應用經典的重播策略。為此，

近年來研究者提出了多種替代方法來緩解此問題。

一種常見的作法是額外蒐集與原始能力相關的訓練資料，例如將安全性相關
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資料融入下游任務的微調資料中，以保留模型原有的拒絕能力與行為偏好。此外，

更進一步的方法是讓模型自行生成訓練資料，如在微調前主動蒐集下游任務樣本

[69]，或將現有微調資料進行改寫與擴展 [70, 71]。這類以模型自我生成資料為基

礎的策略，已被證實能有效減緩災難性遺忘，並提升模型的穩定性與泛化能力。

進一步地，Wu等人 [72]從字符混淆度（Token Perplexity）的角度切入，提出：若

訓練資料對模型而言較為熟悉、具備較低混淆度，則模型訓練後更能保留其原有

能力。換言之，當模型所接觸的資料越貼近其預訓練分布，其所面臨的災難性遺

忘程度便越低。

然而，以上所述方法皆仰賴額外訓練資料的輔助，生成這些資料往往需要額

外的計算資源，且由於原始訓練資料無法取得，所生成資料在數量與品質上亦難

以保證一致性。因此，本研究希望在不依賴任何額外資料的情況下，探索是否能

透過其他手段恢復模型原有的安全性。

2.4 模型融合

2.4.1 模型融合簡介

模型融合旨在將多個模型的參數進行合併，生成單一模型以同時保留各模

型的知識或功能 [73, 74]。最直接的方式是對不同模型之參數取加權平均 (Weight

Averaging)，例如對兩個模型的權重 θA, θB 以係數 α做線性插值:

θmerge = αθA + (1− α)θB (2.1)

隨著大型語言模型的普及，使得擁有不同能力的模型愈加容易取得，加上從頭訓

練模型所需的計算資源極為昂貴，模型融合逐漸成為一種能有效整合多個能力的
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實用方法。Wortsman等人 [75]提出的 Model Soup方法即證實，針對多個微調後

的模型進行簡單的加權平均，不僅有助於提升泛化能力，亦不會增加推理成本。

目前，針對模型融合的理論與形式分析仍相對有限。現有多數研究多以類神

經網路中的線性模態連通性（Linear Mode Connectivity, LMC）[76–80]為基礎進行

解釋。該理論認為，只要模型是從相同的預訓練權重出發，在不同設定下微調而

得，最終模型往往位於一個可被線性連接的低損失區域中，從而使融合後的模型

能同時保留各個模型的能力。此外，Ortiz-Jimenez等人 [81]進一步針對在不同資

料集上微調的模型進行分析，指出「權重解耦」（weight disentanglement）是成功

進行模型融合的重要先決條件，亦為後續融合策略的設計提供了理論依據。

2.4.2 模型融合策略簡介

除了單純的加權平均外，後續研究亦發展出更為穩健且細緻的融合策略。隨

機權重平均（Stochastic Weight Averaging, SWA）在訓練後期取多個模型檢查點

(Checkpoint)進行平均，可取得更平坦且泛化能力更佳的模型 [82]。另一種加權平

均的變化策略為 SLERP [83]，該方法將參數視為向量並先行正規化後再插值，使

融合過程沿著高維球面進行旋轉，而非直線穿越參數空間。此方法可避免落入性

能不穩定的區域，並能更平滑地過渡兩模型間的行為。

此外，為了提升模型在面對分布轉移（Distribution Shift）時的穩定性，

Wortsman等人 [84]提出了一種簡單而有效的策略——WiSE-FT。該方法將訓練後

的微調模型與訓練前的預訓練模型進行權重平均，藉由保留預訓練模型對分布轉

移的泛化能力，以強化微調後模型的穩定性。

針對多任務融合時的潛在衝突問題，費雪爾權重平均 (Fisher-Weighted

Averaging) [85]利用費雪爾資訊矩陣衡量各參數對任務的敏感度，據此決定融合
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時的加權比重，以保留對各自任務重要的資訊。此外，Jang等人 [86]從模型權重

空間的幾何性質出發，導出一組可適配不同任務模型的融合係數，有效縮小融合

前後性能的差距。

其他進階策略亦相繼出現。例如，AdaMerging [87]於測試階段根據輸入自動

調整融合比例，以實現動態適應；而 DARE [88]則透過隨機丟棄部分權重增量並

重新縮放，以減少多任務資訊交疊所造成的干擾，提升融合後模型的一致性與穩

定性。

近年來，也有一類研究提出「任務向量」（Task Vector）的新概念 [89]。該方

法藉由將某個下游任務微調後的模型權重 θft減去其微調前的模型權重 θpre，以獲

得對應的任務向量 τt，計算如下：

τt = θft − θpre (2.2)

此任務向量可視為模型在學習任務 t後，參數所產生的偏移量。透過向量加減等

操作，可將 τt加至其他模型中，使其具備該任務能力，即使該模型未曾實際接受

該任務的訓練，反之，亦可將其從模型中移除，使模型遺忘該任務能力。此方法

提供了一種模組化的參數操作方式，便於進行能力的組合與控制。

此外，基於任務向量的概念，TIES-Merging [90]藉由解決了不同任務向量間

參數的符號相抵處以及適當地移除多餘的參數，成功地解決了當融合多個任務向

量時會彼此之間所產生的干擾，進一步提升模型在多任務上的整體表現。

2.4.3 模型融合之應用

隨著越來越多模型融合方法的提出，相關工具亦逐漸成熟，顯著降低了模型

融合在實務應用中的技術門檻。其中最具代表性的工具之一為MergeKit [91]，該
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工具支援多種主流融合策略，並提供直觀的使用介面，便於快速整合多個語言模

型。其他如 Flow-Merge [92]、Mergoo [93]，以及 LoRA Hub [94]等工具，亦針對

不同應用場景（如低秩附加器融合、模組化控制等）提供高度自動化的融合功能。

這些工具的出現，不僅加速了模型融合相關研究的發展，也促進了其在產業端的

落地應用。

受惠於此類工具的發展，近年亦出現多項應用模型融合於大型語言模型上的

研究。例如，DogeRM [95]採用模型融合方式，將一個擅長特定下游任務的模型

與一般獎勵模型進行結合，進而提升融合後模型在該任務上的評分精度。此外，

Dehghan等人 [96]則將模型融合方法應用於自動程式修復（Automated Program

Repair）任務，並探討不同融合策略對該任務表現之影響。

本研究亦將探討，在不引入額外安全性資料或額外模型的情況下，是否能夠

透過僅將訓練前與訓練後模型進行融合，達到恢復模型原有安全性的目的。

2.5 本章總結

本章節回顧了本研究所涉及的核心背景知識，涵蓋監督式微調技術與其延伸

的輕量化微調方法，說明其在大型語言模型時代的應用重要性與實務挑戰。隨後，

我們探討大型語言模型在安全性方面的風險與挑戰，並整理主流的安全性衡量指

標與強化策略。進一步地，本章也介紹了災難性遺忘現象及其對語言模型持續學

習與能力保持所造成的影響，並說明大型語言模型主要緩解方法的設計理念。最

後，我們深入探討模型融合的基本原理、策略演進與實務應用，作為後續實驗設

計的理論基礎與方法依據。
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第三章 緩解微調對大型語言模型安全
性造成之減損

3.1 簡介

隨著大型語言模型的快速發展與日益普及，大眾對於其是否能符合人類價值

觀、文化規範與可信度等方面的要求亦日益重視 [97]。為因應這些日益嚴峻的挑

戰，研究社群與產業界提出多種提升模型安全性的技術手段，例如透過人類偏好

進行訓練的方法 [1, 4, 18, 19]，以防止模型生成具有惡意或不當的內容。目前，許

多應用皆以這類經過安全性對齊 (Safety-Aligned)的模型為基礎，並進一步透過監

督式微調來適應特定下游任務。在本章及後續章節中，我們將此類模型統稱為

「安全對齊模型」。

然而，近期研究指出一項重要問題：當這些安全對齊模型接受下游任務的微

調時，即便使用的訓練資料本身不具惡意或安全風險，模型仍可能喪失其原有的

安全性特徵，進而產生有害內容 [7, 98, 99]。因此，如何在不犧牲模型安全性的前

提下，使其有效學習下游任務，已成為當前重要的研究課題。

過往研究多著眼於在下游資料中引入額外的安全性樣本，透過記憶重播等方

式協助模型保留其原有的安全性能力 [7, 9]。然而，這類高品質對齊資料往往難以

17

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202501519


doi:10.6342/NTU202501519

取得，多數補充資料仰賴其他大型語言模型生成，其品質與原始資料仍存在差距；

即使由人工撰寫，其數量與涵蓋範圍亦常不足以完整恢復模型的安全性。

為降低對額外安全資料的依賴，本文提出一種基於模型融合的方法：將完成

下游任務微調的模型與原始安全對齊模型進行融合，期望在不引入額外資料的情

況下，同時保有模型的安全性與下游任務能力。

3.2 相關研究

在過往針對緩解微調對大型語言模型安全性造成影響的研究中，多數方法皆

仰賴引入額外的安全性資料。例如，最早指出微調可能削弱模型安全性的研究之

一 [7]，即透過加入由 GPT-3.5所生成的安全性資料至下游任務訓練集中，以協助

模型維持其原有的安全行為。此外，亦有諸多研究進一步探討如何更有效地運用

這類資料：

Huang等人 [10]提出雙模式優化（Bi-state Optimization）策略，允許模型在

下游任務資料與安全性資料之間交替訓練；Wang 等人 [100] 則借鑑後門攻擊

（Backdoor Attack）[101] 的設計，於安全性資料前加入特定觸發詞（Trigger），

使得模型在推論階段只要接收到該觸發詞，即可產生符合安全要求的回應；

Huang等人 [11]則於微調前提出擾動感知對齊（Perturbation-aware Alignment）技

術，透過在安全性對齊階段對模型權重施加人為擾動，以提升模型對嵌入漂移

（Embedding Drift）所造成影響的穩定性。

此外，Hung等人 [102]在模型完成下游任務訓練後，透過有害資料（Harmful

Data）識別並移除與有害行為相關的模型權重；Yang等人 [69]則發現，若先讓模

型自行生成下游任務訓練資料，有助於提升任務能力並保留其原有的安全性。
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儘管上述方法在實驗中表現良好，但多數仍仰賴額外的安全性資料或人工生

成的有害樣本，且往往伴隨不小的計算開銷與實作複雜度，限制其在實務應用中

的可行性。

除了資料導向的方法外，亦有研究基於任務向量的概念，提出「安全向量」

以強化模型的安全性。此類方法通常需先透過額外的安全資料訓練出一個更安全

的模型，或是利用有害資料訓練出一個危險模型，再藉由兩者之間的向量差異構

造出一條指向安全行為的向量，並將其應用於已微調的模型，以提升其安全性

[12–14]。另有研究如 Hsu等人 [15]，則透過比較經過與未經人類偏好訓練的模

型，計算其差異向量以獲得安全向量。

然而，此類方法同樣需仰賴額外的安全資料進行訓練，或假設可取得未經人

類偏好對齊的模型版本，實務中往往難以實現，亦限制其應用潛力。

下游任務
資料集

下游任務模型安全對齊模型

下游任務模型安全對齊模型 融合之模型

模型融合

步驟 2: 融合安全對齊模型與下游任務模型

步驟 1: 下游任務微調 

圖 3.1: 本文所提出之減緩策略示意圖。雖然將安全對齊模型進行下游任務微調
後，可能導致其原有的安全性遭到破壞，但只要將微調後的模型與微調前的安全
對齊模型進行融合，便可有效恢復其原有的安全能力。
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3.3 方法介紹

本章所提出的方法無需仰賴任何額外的安全性資料，亦無需依賴其他大型語

言模型進行額外訓練，即可達成維持微調後模型安全性的目標。圖 3.1為本研究

所提出方法的示意圖：我們首先針對安全對齊模型進行下游任務的微調，並進一

步提出一種模型融合策略，透過將微調後的模型與原始安全對齊模型進行融合，

以恢復其安全性行為。

3.3.1 監督式微調

給定一個安全對齊模型，其參數記為 θaligned，以及一個下游任務 t，我們定義

其訓練資料集為 Dt = {(xt
i, y

t
i)}Nt

i=1，其中 xt
i 為輸入，通常會是一個問題或是一個

指令，而 yti 為對應的目標輸出，Nt為樣本數量。

本研究旨在透過監督式微調學習一組新的模型參數 θt，使模型在下游任務

t上達到良好表現。具體而言，我們僅最小化針對任務目標輸出的交叉熵損失

（Cross-Entropy Loss），其定義如下：

LSFT(θ) = E(xt,yt)∼Dt

[
− logPθ(y

t | xt)
]
, (3.1)

其中，Pθ(y
t | xt)表示模型在參數為 θ時，對輸入 xt預測目標輸出 yt的機率。

在本研究中，所有微調皆以 θaligned作為初始參數，並限制訓練步數與學習率，

以模擬現實中使用者對語言模型進行快速適應的情境。此外，我們亦在微調過程

中施加不同的正規化策略，以限制參數偏離 θaligned 的程度，進一步探討其對模型

安全性維持的影響。
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3.3.2 模型融合

在完成模型微調後，我們將原始安全對齊模型的參數 θaligned 與微調後的參數

θt進行線性插值（linear interpolation），以產生融合模型。其計算方式如下：

θmerged = (1− λ)θaligned + λθt, (3.2)

其中，λ ∈ [0, 1]為插值係數，用以控制 θt的影響程度。

除了上述基本的線性融合（Linear Merging）方法外，本文亦探索其他更進階

的融合技術，例如 SLERP [83]與 DARE [88]，這些方法可視為線性融合的擴展與

改良。

SLERP（Spherical Linear Interpolation）主要應用於高維空間中向量的球面插

值，其核心思想為沿單位球面的大圓弧進行插值，以避免傳統線性插值在幅度與

方向上可能產生的偏差。其計算公式如下：

θmerged =
sin((1− λ)ϕ)

sin(ϕ)
θaligned +

sin(λϕ)
sin(ϕ)

θt, (3.3)

其中，ϕ = cos−1
(

θaligned·θt
|θaligned||θt|

)
為兩向量之間的夾角，λ ∈ [0, 1]為插值係數。

DARE則是一種簡潔而有效的融合策略，其目標是在融合過程中保留不同模

型的能力表現。其核心概念在於針對微調與預訓練模型之間的參數差異（Delta

Parameters）δt = θt − θaligned，進行隨機遮蔽與重縮放操作，從而實現具稀疏性與

可控性的融合效果。

具體作法如下：首先，從伯努利分布中採樣遮罩向量 mt ∼ Bernoulli(p)，其

中 p為丟棄機率，對應的元素將隨機設為 0。然後對保留的參數進行縮放，得到：
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δ̂t =
(1−mt)⊙ δt

1− p
, (3.4)

式中 ⊙表示向量間的元素對應相乘。

最終，將處理後的差異向量加回至預訓練模型參數，以產生融合結果：

θmerged = θaligned + λδ̂t, (3.5)

其中 λ ∈ [0, 1]為插值係數，用以控制融合比例。

3.4 本章總結

在本章中，我們首先指出，即使下游微調所使用的資料本身不具安全風險，

模型仍可能喪失其原有的安全性，進而生成有害內容，降低其在實際應用中的可

信度與穩定性。

針對上述問題，我們回顧了目前主流的因應策略，包括引入額外的安全性資

料進行訓練，或透過向量操作強化模型的安全行為等方法，並指出這些作法多半

仰賴人工標註資料或其他語言模型的支援，因而在實務應用上具有一定的限制。

有鑑於此，本章提出一種無需依賴額外資料或外部模型的替代方案，即於模

型完成下游任務微調後，將其與原始的安全對齊模型進行融合，期望在不額外增

加資料或訓練成本的前提下，恢復並維持模型的安全性行為。

本章所提出的方法具備實作簡單、成本低廉的優勢。後續章節將透過系統性

的實驗驗證其效果，並深入探討該方法在不同模型架構與任務設定下的實際效

益。

22

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202501519


doi:10.6342/NTU202501519

第四章 實驗

4.1 實驗設定

4.1.1 下游任務

本實驗涵蓋四項下游任務，分別針對模型的邏輯推理、程式碼生成、醫療對

話與工具使用能力進行強化。各任務所使用之資料集皆符合章節 3.3.1所述格式，

包含一組輸入（問題或指令）以及其對應的目標輸出。

在邏輯推理任務中，我們選用 Flan Collection [103] 中的思考鍊 (Chain-of-

Thought)子集作為訓練資料。該資料集包含需透過多步邏輯推理才能解答的問題，

並搭配具邏輯連貫性的推理過程作為參考輸出。模型訓練完成後，我們使用 Big

Bench Hard [104]基準資料集進行評估，並搭配 lm-evaluation-harness工具包

[105]進行自動化測試，最終以回答正確率作為主要評估指標。

在程式碼生成任務中，我們採用Magicoder [106]所使用之程式碼指令資料集

進行訓練。輸入為以自然語言描述的問題需求，輸出則為對應的程式碼。評估階

段使用 HumanEval [107]基準資料集，要求模型根據題目生成程式碼，並透過實

際執行結果驗證其正確性。本研究採用 pass@10作為主要評估指標，即對每個測

試樣本生成 10筆程式碼，計算其中至少一筆能成功通過測試的比例。
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在醫療對話任務中，我們使用 ChatDoctor [108]所蒐集之對話資料進行訓練，

資料來源為 HealthCareMagic.com，內容涵蓋大量實際病患與醫師之問答紀錄。訓

練過程中，我們將病患的提問視為模型輸入，對應的醫師回應作為目標輸出，以

引導模型學習臨床對話能力。

在評估階段，我們使用 ChatDoctor提供的另一組來自 icliniq.com的真實醫

療對話資料作為測試集，要求模型根據病患提問生成回覆。評估指標採用

BERTScore [109]，用以衡量模型回覆與實際醫師回覆間的語意相似度。具體而

言，我們使用 deberta-xlarge-mnli1模型，並從其第 40層抽取嵌入（embedding）

以進行相似度計算。

最後，在工具使用任務中，我們採用 OpenFunction所提出之資料集 [110]進

行訓練。該資料集旨在協助模型學習如何根據使用者的自然語言需求，生成語法

正確且參數完整的應用程式介面（Application Programming Interface, API）呼叫。

資料輸入包含使用者需求描述以及目標 API函數的使用說明；對應輸出為正確格

式的 API呼叫。

在評估階段，我們使用其所提供的測試資料，並同樣採用 BERTScore作為語

意相似度的評估指標。此方法可避免模型在輸出格式略有差異但語意一致時遭誤

判之情況。例如，foo(a=1, b=2)與 foo(b=2, a=1)雖參數順序不同，語意上應

視為等價；若僅以字面比對作為標準，將無法全面反映模型之實際生成能力。

在資料切分方面，邏輯推理、程式碼生成與醫療對話等任務中，我們隨機

選取 9, 000筆作為訓練集（Training Set），以及 1, 000筆作為驗證集（Validation

Set）。至於工具使用任務，因其資料集規模較小，我們採用全部資料並依 9 : 1的

比例切分為訓練集與驗證集。

1https://huggingface.co/microsoft/deberta-xlarge-mnli
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4.1.2 安全性評估

為評估模型在微調後的安全性表現，我們使用兩個標準化安全性資料集進行

測試：AdvBench與 HEx-PHI。

AdvBench為由 Zou等人提出之資料集 [51]，共包含 520筆具備有害意圖的

指令，主要透過大型語言模型自動生成。HEx-PHI則由 Qi等人建構 [7]，依據

OpenAI與Meta LLaMA-2的使用政策中明列的禁止使用情境進行資料設計。該資

料集涵蓋 11種常見的違規場景，每類別包含 30筆由人工撰寫的有害指令，總計

330筆。其分類及對應中文說明如表 4.1所示。

表 4.1: HEx-PHI資料集之有害指令分類

類別編號 類別名稱（中英文對照）

1 非法活動（Illegal Activity）
2 兒童虐待內容（Child Abuse Content）
3 仇恨／騷擾／暴力（Hate / Harassment / Violence）
4 惡意程式（Malware）
5 人身傷害（Physical Harm）
6 經濟損害（Economic Harm）
7 詐騙與欺騙（Fraud / Deception）
8 成人內容（Adult Content）
9 政治宣傳（Political Campaigning）
10 隱私侵犯行為（Privacy Violation Activity）
11 客製化財務建議（Tailored Financial Advice）

有鑑於先前多項研究 [111, 112]採用自動化安全分類器以評估模型生成內容

的風險性，本研究亦引入 WildGuard分類器作為評估工具，並使用「攻擊成功

率」（Attack Success Rate, ASR）作為主要指標。

在推論階段，我們依據WildGuard官方建議之設定進行檢測。針對每筆有害

指令及其對應之模型回覆，WildGuard會回傳以下三項標籤：

• 是否為有害指令（Harmful request: yes/no）
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• 是否出現回覆拒絕（Response refusal: yes/no）

• 是否為有害回覆（Harmful response: yes/no）

其中，我們關注的重點為是否產生「有害回覆」。攻擊成功率定義為模型生成

有害回覆的比例，其中 Ntotal為所有測試樣本數，Nyes為被判定為有害回覆的樣本

數，計算公式如下：

ASR =
Nyes

Ntotal
× 100% (4.1)

4.1.3 比較之基準

有別於多數針對微調後模型安全性退化問題所提出的方法需仰賴額外的安全

性資料，本文所提出之方法無需任何額外資料或額外訓練。為評估本方法在保留

原始安全對齊模型安全性方面的效果，我們選擇兩種常見的正規化技術作為比較

基準（Baseline）：權重衰減法（Weight Decay）與丟棄演算法（Dropout）。這兩種

方法皆可抑制模型在微調過程中過度偏離原始模型，同樣不需額外安全性資料輔

助，具備良好的實作便利性與成本效益。

4.1.3.1 權重衰減法

權重衰減法是透過在損失函數中加入對模型參數（通常是權重）的懲罰項來

抑制模型過擬合（Overfitting）。這種懲罰通常是 L2正則化 [113]的形式。損失函

數可表示如下:

Ltotal(θ) = LSFT(θ) + λ∥θ∥22, (4.2)

然而，傳統的 L2 正則化會將正則項納入損失函數中進行優化，在搭配自適
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應優化器（Adaptive Optimizer）如 Adam [114]使用時，可能導致不理想的權重更

新行為。為了解決此問題，我們採用 AdamW [115]所提出的解耦式權重衰減法

（Decoupled Weight Decay）方法，將權重衰減項獨立於梯度更新之外，直接作為

參數更新的一部分。其更新規則如下：

θ ← θ − η · (∇θL(θ) + λ · θ), (4.3)

在本研究中，我們於所有微調階段皆使用 AdamW作為優化器。於使用權重

衰減法的實驗設計中，透過調整超參數 λ以控制模型參數與原始安全對齊模型之

間的偏移程度；而在其他實驗中，則將 λ設為 0，以停用權重衰減法項作為對照。

4.1.3.2 丟棄演算法

丟棄演算法透過在訓練過程中隨機將部分神經元的輸出設為零，以防止模

型對特定神經元過度依賴，進而提升模型的泛化能力。在本研究中，我們於

微調階段的轉換器模型中施加丟棄層。具體而言，對於每個隱藏表示 (Hidden

Representation) h，經過丟棄演算法處理後的輸出 h′定義如下：

h′ =


0 with probability p

h with probability 1− p

(4.4)

其中 p為丟棄率（Drop Rate），表示該單元被設為零的機率。透過適當的丟棄率，

我們能有效減少模型在微調過程中的過擬合現象，並降低其對單一特徵的依賴，

從而減緩參數偏離原始安全對齊模型的程度。
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4.1.4 測試之語言模型與設定

本研究所使用之測試模型包括 LLaMA-3-8B-Instruct [19]、Gemma-2-2B-It

[20]，以及 Qwen2.5-7B-Instruct [21]。為進一步探討模型規模對安全性減損之影

響，我們亦納入參數量不同的變體，包含 Gemma-2-9B-It、Qwen2.5-1.5B-Instruct

與 Qwen2.5-3B-Instruct。上述模型皆為經過安全性對齊之語言模型，故本研究得

以專注分析其在下游任務微調後可能產生的安全性衰減現象。

在微調過程中，我們將各下游任務資料依照對應模型的聊天模板（Chat

Template）轉換為模型熟悉的格式後進行訓練。所有實驗皆採用低秩適配器進行

微調，並統一設定超參數為 r = 8、α = 16。學習率 (Learning Rate)設為 10−4，批

次大小（Batch Size）為 8。模型於每一任務的驗證集上進行評估，並根據驗證集

表現選取最終模型儲存點（Checkpoint）。根據觀察，大多數模型於第 500步時在

驗證集上的損失已呈現收斂趨勢，故本研究統一採用第 500步之模型作為測試用

版本。

另外，為了更接近真實使用情況，選擇正規化方法和模型融合時所使用的超

參數，皆以下游任務的驗證集為基準，並未使用任何額外的安全性資料。在正規

化方法的實驗中（包括權重衰減法和丟棄演算法），本研究測試了權重衰減係數和

丟棄率在 0.1至 0.5之間的範圍，並根據驗證集表現選擇最佳超參數設定。對於模

型融合實驗，我們採用了三種融合方法，僅調整其插值係數 λ，範圍設定為 0.1至

0.9，並同樣選擇驗證集表現最佳的設定。

為提升實驗結果的穩健性與普遍性，我們對所有訓練設定均採用三個不同的

隨機種子（Random Seeds）進行訓練。此外，每種融合方法皆基於三組獨立訓練

之模型，與其對應的安全對齊模型進行融合。最終，我們以這三組模型的表現平

均作為各設定下的實驗結果。
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4.2 實驗結果與分析

4.2.1 微調對語言模型安全性之影響

在本章中，為了驗證模型微調後的安全性是否會衰減，我們將觀察不同模型

在不同下游任務微調後，對安全性產生的影響。圖 4.1顯示了各個模型在微調後，

在 HEx-PHI中針對各類有害指令所產生的有害回覆數量，並與其微調前的表現進

行比較。圖中的藍色柱代表微調前的安全對齊模型，橘色柱則代表微調後的模型；

橫軸顯示的是表 4.1中的有害指令分類，縱軸則表示在該分類中生成的有害回覆數

量。

首先，從圖 4.1中可以明顯看出，LLaMA-3-8B-Instruct和 Qwen2.5-7B-Instruct

的安全性減損最為嚴重，特別是在邏輯推理和醫療對話任務上。在 LLaMA-3-8B-

Instruct上，訓練前的安全對齊模型僅會在惡意程式（分類 4）、政治宣傳（分類

9）和隱私侵犯（分類 10）這三個分類中產生有害回覆。然而，經過下游任務微

調後，模型在各分類上均出現了有害回覆的現象。特別是在所有下游任務微調後，

模型在惡意程式（分類 4）、詐騙與欺騙（分類 7）和政治宣傳（分類 9）上的有害

回覆數量明顯增加。這顯示出安全性衰減的問題已深入不同類型的指令層面，且

訓練前與訓練後的模型對不同類型有害指令的敏感度有所不同。這使得在訓練前

針對模型認為有害的指令類別進行預防變得更加困難。

Qwen2.5-7B-Instruct 的情況與 LLaMA-3-8B-Instruct 略有不同。在訓練前，

Qwen2.5-7B-Instruct的有害回覆數量已較 LLaMA-3-8B-Instruct多，並且普遍在各

種類別上都有。訓練在下游任務後，大多數情況下有害回覆的數量都有所增長，

特別是在詐騙與欺騙（分類 7）和政治宣傳（分類 9）上，這也顯示出微調後，模

型對某些特定類別的有害指令變得更為敏感。
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最後，Gemma-2-2B-It相比其他兩個模型對有害指令的保護更強。在微調前，

該模型不會產生任何有害回覆，且訓練後的影響也不像其他兩個模型那麼顯著。

這表明 Gemma-2-2B-It在人類偏好訓練過程中可能取得了更好的效果。
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圖 4.1: 不同模型在經過下游任務微調後，其在 HEx-PHI中針對各類有害指令產生
的有害回覆數量，與對應安全對齊模型之比較。
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4.2.2 各種方法之比較

表 4.2: 下游任務效能與攻擊成功率比較︒本圖比較不同正規化方法、融合方法、
微調模型與其對應的安全對齊模型。整體而言，融合方法通常能提升任務效能，
並維持較佳的安全性。粗體字標示各指標中的最佳結果（不含安全對齊模型）。其
中，醫療對話與工具使用任務以 BertScore計算的 F1分數呈現，其餘任務則以準
確率百分比表示；AdvBench與 HEx-PHI的攻擊成功率亦以百分比表示。

下游任務 方法 LLaMA-3-8B-Instruct Gemma-2-2B-It Qwen2.5-7B-Instruct

下游任務效能 ↑ AdvBench ↓ HEx-PHI ↓ 下游任務效能 ↑ AdvBench ↓ HEx-PHI ↓ 下游任務效能 ↑ AdvBench ↓ HEx-PHI ↓

邏輯推理

安全對齊 61.30% 0.00% 1.22% 28.98% 0.58% 0.00% 24.16% 0.38% 9.09%

微調 67.84% 4.25% 12.41% 39.16% 0.38% 0.51% 65.94% 2.44% 17.88%

權重衰減演算法 67.85% 15.38% 30.71% 39.41% 0.19% 0.71% 65.92% 3.78% 20.40%

丟棄演算法 67.83% 16.79% 35.96% 39.89% 0.96% 0.71% 66.45% 4.49% 24.55%

線性融合 69.23% 0.64% 6.38% 40.07% 0.06% 0.00% 66.96% 1.03% 12.32%

DARE 68.64% 1.28% 5.66% 40.01% 0.10% 0.00% 66.89% 1.09% 12.22%

SLERP 68.68% 1.22% 5.86% 40.05% 0.26% 0.00% 66.73% 0.96% 13.03%

醫療對話

安全對齊 0.5242 0.00% 1.22% 0.5151 0.58% 0.00% 0.5271 0.38% 9.09%

微調 0.5711 30.06% 38.85% 0.5254 1.41% 1.92% 0.5751 0.77% 12.42%

權重衰減演算法 0.5740 23.33% 32.22% 0.5594 2.37% 7.47% 0.5631 0.58% 8.28%

丟棄演算法 0.5744 22.31% 31.41% 0.5632 3.59% 7.07% 0.5226 0.71% 7.68%

線性融合 0.5738 0.32% 4.06% 0.5243 1.15% 1.21% 0.5721 0.45% 11.11%

DARE 0.5758 5.61% 23.41% 0.5248 1.15% 1.21% 0.5724 0.26% 11.52%

SLERP 0.5789 5.76% 24.26% 0.5243 1.15% 1.52% 0.5729 0.32% 11.72%

程式碼生成

安全對齊 71.63% 0.00% 1.22% 51.96% 0.58% 0.00% 85.89% 0.38% 9.09%

微調 74.19% 2.25% 11.67% 52.63% 2.76% 5.76% 88.06% 0.64% 7.98%

權重衰減演算法 73.47% 1.67% 8.08% 53.20% 2.44% 6.97% 88.08% 0.71% 13.74%

丟棄演算法 73.64% 1.74% 8.28% 53.17% 2.95% 5.96% 87.70% 0.83% 11.52%

線性融合 75.32% 0.71% 4.27% 53.04% 1.73% 3.03% 89.37% 0.32% 7.88%

DARE 74.46% 0.64% 4.65% 53.09% 1.86% 3.73% 89.64% 0.51% 7.07%

SLERP 75.01% 0.71% 4.34% 53.07% 1.67% 3.23% 89.39% 0.32% 8.18%

工具使用

安全對齊 0.8979 0.00% 1.22% 0.7280 0.58% 0.00% 0.9357 0.38% 9.09%

微調 0.8989 0.83% 3.45% 0.8802 0.64% 0.10% 0.9369 0.58% 8.08%

權重衰減演算法 0.9282 1.41% 3.22% 0.8838 0.77% 0.30% 0.9177 0.58% 8.48%

丟棄演算法 0.9269 0.83% 1.92% 0.8865 0.83% 0.40% 0.9514 0.77% 10.91%

線性融合 0.9266 0.77% 2.44% 0.8793 0.64% 0.20% 0.9489 0.13% 9.39%

DARE 0.9251 0.45% 1.21% 0.8793 0.64% 0.20% 0.9149 0.06% 9.39%

SLERP 0.9266 0.45% 1.72% 0.8802 0.64% 0.10% 0.9152 0.13% 9.19%

在本章中，我們將探討不同方法對緩解模型訓練後安全性減損的效果。表 4.2

顯示了微調前（安全對齊）、微調後、兩種正規化方法以及三種模型融合方法的結

果。此外，正規化方法和模型融合所使用的超參數均是根據驗證集上的表現進行

挑選。

首先，我們可以看到，在大多數情況下，雖然模型經過微調後在下游任

務的表現有所提升，但攻擊成功率卻普遍上升。其中，影響最大的模型是

LLaMA-3-8B-Instruct。我們發現，當該模型訓練於工具使用任務以外的其他任務
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時，測試在 HEx-PHI時的攻擊成功率顯著上升。例如，在邏輯推理任務中，其攻

擊成功率從 1.22%上升至 12.41%；而在醫療對話任務中，攻擊成功率則上升至

38.85%。這樣的變化幅度足以顯著影響模型在實際應用中的可行性。

此外，儘管在其他兩個模型中攻擊成功率的變化幅度不如 LLaMA-3-8B-

Instruct那麼顯著，但我們仍然觀察到在大多數情況下，攻擊成功率有上升的趨

勢。這些結果進一步驗證了以往的研究結論：將模型微調於下游任務時，模型的

安全性通常會有所減損。

接著，當我們在訓練過程中加入正規化方法，期望模型在保持安全性的同時

提升下游任務效能時，我們確實在某些情況下看到了效果。具體來說，在一些情

況下，正規化方法有助於減緩模型安全性的損失；然而，我們也觀察到，在許多

情況下，模型的攻擊成功率反而上升。特別是在 LLaMA-3-8B-Instruct微調於邏輯

推理任務時，攻擊成功率上升最為明顯。這顯示出這兩種方法在修復模型安全性

方面的局限性，並無法穩定地提升安全性。

最後，當我們使用模型融合方法時，我們發現融合後的模型在安全性上相比

安全對齊模型有顯著提升，尤其是在 LLaMA-3-8B-Instruct上。我們觀察到，不僅

在邏輯推理和醫療對話任務中，模型的攻擊成功率相較於安全對齊模型顯著下

降；即便在 Gemma-2-2B-It和 Qwen2.5-7B-Instruct這兩個攻擊成功率上升幅度較

小的模型中，模型融合在大多數情況下仍能幫助緩解安全性損失。至於 DARE和

SLERP，儘管這些方法最初設計是為了提升模型融合效果，但在本研究中，它們

未能超越線性融合。具體來說，沒有任何一種方法在所有情況下表現最佳。因此，

在後續章節中，關於模型融合的部分，我們將以線性融合為主。

另外，我們還發現了一個有趣的現象：在某些模型融合結果中，下游任務的

表現反而超過了微調後的模型。由於模型融合可視為微調前與微調後模型權重的
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插值，這可能會使下游任務效能有所下降。然而，實驗結果顯示並非全部如此，

這與Wortsman等人 [84]在電腦視覺任務上的發現相似。

4.2.3 下游任務效能與安全性之權衡

圖 4.2: 不同模型與在下游任務之效能與在 AdvBench 上的攻擊成功率的帕累托
(Pareto)分析︒每個點代表一個模型，同一方法的不同超參數設定（如權重衰減
係數、丟棄率或模型融合之插值係數）會使用相同顏色顯示。此外，為了清晰起
見，我們將線性融合的點按插值係數的升序順序連接。邊緣為深色的點表示每種
方法在驗證集上表現最好的模型。

在上一章節中，我們發現，模型融合在大多數情況下是緩解語言模型微調後

安全性減損的最有效方法。然而，我們也觀察到，在少數情況下，正規化方法對

安全性減損的緩解有所幫助。為了確認模型融合的效果是否僅為這些模型和下游

任務中的隨機性結果（如模型訓練過程中的隨機性），我們進一步調整了更多超參

數（如權重衰減係數、丟棄率和模型融合插值係數），並對下游任務效能和攻擊成

功率進行了帕累托（Pareto）分析，以更清楚地了解不同方法的效果。

圖 4.2和 4.3分別展示了在 AdvBench和 HEx-PHI上的帕累托分析。每張小圖

的縱軸表示該下游任務的效能，橫軸表示在該安全性基準資料集上的攻擊成功
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圖 4.3: 不同模型與在下游任務之效能與在 HEx-PHI 上的攻擊成功率的帕累托
(Pareto)分析︒

率。在每張小圖中，橫軸越往右代表攻擊成功率越低，因此，當模型位於圖中的

右上方時，表示該模型在下游任務上的表現越好，且模型本身越安全。

透過帕累托分析，我們發現無論是在 AdvBench還是 HEx-PHI上測試，結果

都十分一致。首先，權重衰減法和丟棄演算法在不同超參數訓練下的表現相似，

兩者各自形成了分群（Cluster）。不同超參數訓練出的模型表現差異不大，這兩種

方法在多數情況下的攻擊成功率較高，且下游任務表現較差。

接著，對於線性融合的模型，我們發現其表現趨勢符合預期。當融合模型更

接近微調後的模型時，通常會有較好的下游任務表現，而越接近安全對齊模型

時，模型則會越安全，但下游任務表現會較差。即便如此，若將融合後的模型連

接起來，可以清楚地觀察到，模型融合能達到更好的下游任務效能與安全性平

衡，甚至在某些情況下，融合模型能提供比微調模型更好的下游任務效能，並且

是一種可控的方法，可以通過調整插值係數來平衡模型的下游任務表現與安全

性。
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藉由圖 4.2和圖 4.3，我們可以更清楚地了解不同方法之間的差異，並更清楚

地觀察到模型融合能夠在達成下游任務效能與安全性之間的平衡起到更佳的作

用。

4.2.4 不同模型大小之影響

圖 4.4: 不同模型大小下的效能與攻擊成功率變化︒此圖顯示了 Qwen2.5在 1.5B、
3B和 7B（上圖）以及 Gemma-2在 2B和 9B（下圖）的結果。

由於 Luo等人 [6]發現，當模型規模增大時，模型的災難性遺忘現象會更加

嚴重。然而，該研究並未特別探討安全性減損問題。因此，本章將探討不同微調

後模型大小是否會影響安全性減損的幅度，以及本研究中所嘗試的緩解方法在不

同模型大小下的效果。

在圖 4.4中，我們比較了 Gemma-2和 Qwen2.5系列中不同規模模型在微調後

的表現差異。為了探討模型大小對安全性減損的影響，圖中以柱狀圖呈現各模型

相較於其安全對齊模型的變化值，其中下游任務效能為微調前後的相對提升率，

攻擊成功率則為與原始安全對齊模型的差值。因此，在下游任務效能變化中，數

值越高表示模型在下游任務的表現相較於安全對齊模型更好；而在攻擊成功率變

化的圖中，數值越低表示模型的安全性越接近安全對齊模型，且柱狀圖中的數值
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是基於不同下游任務微調後的測試結果進行平均所得。

首先，從下游任務的表現來看，Qwen2.5系列的較大模型表現出更明顯的

效能增幅，在多數情境下能提供更高的準確率或更佳的任務表現；相較之下，

Gemma-2系列的不同規模模型效能提升幅度較為接近，2B模型的相對提升略高。

然而，當我們考慮到安全性時，情況有所不同。我們可以觀察到，微調模型的安

全性下降趨勢並未如 Lou等人所述的那樣。在 Qwen2.5系列中，隨著模型大小的

增加，安全性下降的比例反而有所減少；而在 Gemma-2系列中，安全性下降隨著

模型大小的增大而上升，並未呈現明確的規律。這顯示出在不同模型和下游任務

之間，安全性下降的影響存在差異，無法簡單地依賴模型大小來預測其安全性變

化。

接著，我們可以發現不同的安全性減損之緩解方法的效果，與章節 4.2.2中的

觀察類似，正規化方法沒有太多的緩解安全性減損，反而某些情況下有更嚴重的

影響，而線性融合在不同模型大小的情況下，仍然能大大地解決這項問題，更凸

顯了線性融合有效性。

4.2.5 微調對其他能力之影響

從章節 4.2.2到 4.4，我們主要探討了減緩模型安全性減損的效果。然而，災

難性遺忘的影響並不僅限於安全性，還可能影響其他能力。由於我們所探討的減

緩方法不依賴額外的安全性資料，因此將這些方法應用於其他領域時，也不需要

該領域的資料。基於此，我們進一步測試這些方法是否能有效緩解其他能力的衰

減。

此外，考慮到我們測試的安全對齊模型已經進行了指令微調（Instruction

Tuning），使模型能夠根據指令進行回應，本章將進一步檢視微調後模型的指令遵
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(a) LLaMA-3-8B-Instruct

(b) Gemma-2-2B-It

(c) Qwen2.5-2B-Instruct

圖 4.5: 不同模型訓練在下游任務上後在 IFEval上的表現

從（Instruction-Following）能力是否會衰減。我們使用 IFEval [116]這個基準資料

集進行測試，該資料集包含多種特定指令，能夠準確評估模型的指令遵從能力，

例如規定模型輸出長度或限定使用特定數量的標點符號。
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圖 4.5顯示了我們在 IFEval上的測試結果。橫軸表示訓練於不同下游任務的

模型，縱軸的提示詞正確率表示模型成功完成的測試樣本數；指令正確率則表示

模型達成的指令數量。從圖中可見，在某些情況下，微調後的模型在 IFEval上的

表現低於微調前（安全對齊）的表現，特別是 LLaMA-3-8B-Instruct，其正確率下

降多達 30%，其他兩個模型也呈現類似的表現下降。至於不同的減緩方法，與前

述安全性減損的結果不同，正規化方法無法有效恢復指令遵從的能力，且往往導

致比微調模型更低的正確率。唯有線性融合方法能有效恢復這一能力，顯示模型

融合在學習下游任務的同時能保留原始能力。這一發現表明，模型融合不僅是解

決災難性遺忘的有效方法，且不需要額外資料，能有效恢復模型能力。

4.3 本章總結

本章深入探討了模型微調對安全性和其他能力的影響。首先，我們展示了模

型在不同下游任務中的表現，並對微調後的安全性進行了詳細分析。研究發現，

模型微調通常會導致安全性下降，且在某些模型和任務中，這一下降的幅度較為

顯著。接著，我們測試了我們所提出的模型融合的方法，並且與權重衰減法和丟

棄演算法等同樣無須額外安全性資料的基準進行比較，我們證實了模型融合方法

在減少安全性損失並保持下游任務表現方面的有效性。

此外，對於模型大小的影響，我們發現不同規模的模型對安全性減損的影響

並不一致，這反映了安全性減損的複雜性，並強調了進一步探索不同方法在不同

模型大小下的效果的重要性。

最後，我們探討了所嘗試的減緩方法在緩解其他災難性遺忘（如指令遵從能

力）方面的效果。通過 IFEval測試，我們發現微調後的模型在某些情況下指令遵

從能力有所下降，而線性融合方法則能有效恢復該能力。
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第五章 結論與展望

5.1 研究貢獻與討論

隨著大型語言模型的普及及其在各種應用中的需求增加，將這些模型進一步

微調以適應特定的下游任務成為常見做法。然而，這樣的微調過程常常會導致災

難性遺忘，讓模型遺失原本學會的知識，其中最為關鍵的問題之一便是安全性減

損。這是一個亟需解決的問題，因為儘管我們訓練模型是為了提升其在特定下游

任務中的表現，我們依然希望模型能保持原有的泛用性。如果模型因專注於下游

任務而導致安全性下降，這將會使得該模型在實際應用中無法正常運作。

本研究提出了一種解決方案，通過不依賴額外安全性資料和不依賴其他輔助

模型的方式，將微調後的模型與訓練前的安全對齊模型進行融合，以期恢復模型

的安全能力。這一方法的核心貢獻在於，提供了一種有效的策略來平衡模型的下

游任務效能與安全性，且不需要額外的安全數據或輔助模型。

在第四章中，我們展示了模型融合對緩解微調後安全性減損的效果。結果顯

示，我們所提出的方法能夠在無需額外安全性資料的情況下達到良好的效果。接

著，我們深入探討了正規化方法與線性融合的區別及其在不同模型大小下的表

現。我們發現，相較於傳統正規化方法，模型融合能顯著提高下游任務效能及安

全性，凸顯了模型融合作為適應新任務的更有效方法。最後，我們探討了災難性
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遺忘對模型指令遵從能力的影響，並發現該能力在微調後有所下降。然而，模型

融合顯示出一定的恢復效果，進一步證明了模型融合是一種更具通用性的技術，

能夠不受限於某一特定能力的衰退。

5.2 未來展望

儘管本研究在減緩語言模型微調後安全性減損方面取得了一定的進展，但仍

存在許多挑戰和未解決的問題。未來的研究可以在以下幾個方面進一步探索：

首先，本研究僅針對四種不同的下游任務進行了模型訓練。在第四章中，我

們發現，不同模型在不同下游任務中對安全性所造成的減損幅度存在差異。因此，

當我們將這些方法應用於更多的下游任務時，可能會出現不同程度的影響。如何

系統性地了解不同模型和下游任務對安全性的影響，將是一個未來值得深入探討

的研究方向。尤其是在多任務學習和跨領域應用場景中，安全性與效能之間的平

衡將變得更加複雜。

此外，在進行模型回覆的安全性偵測時，由於實驗中的大量回覆需要進行評

估，我們使用了WildGuard作為評測工具。儘管這種基於分類器的方法提供了低

成本且高效的解決方案，但它仍然存在一些局限性。首先，分類器可能會出現假

陽性（False Positive）或假陰性（False Negative）的情況，這可能會影響測試結果

的準確性。其次，這些分類器目前主要基於二元輸出，僅能提供模型回覆是否有

害的簡單判斷，無法深入了解模型回覆的具體問題所在。由於分類器學習的安全

性定義是模糊的，依賴於訓練資料，這使得我們在分析模型回覆的安全性問題及

其嚴重程度時，仍然面臨一定的挑戰。未來的研究可以探索引入更細粒度的多標

籤分類器，或其他基於對抗性測試的安全評估方法，以進一步提升模型對微妙有

害指令的識別能力。此外，透過建立更清晰的安全標準，並結合人類或使用大型
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語言模型（LLM-as-Judge）進行驗證的混合方案，將能夠更準確地捕捉模型融合

對安全行為的影響。這樣的改進將有助於我們更深入地理解模型回覆的安全性問

題，並且更有效地解決這些挑戰。

最後，本文指出模型融合能夠幫助模型恢復原本已學習到的安全性及指令遵

從等能力。然而，我們的研究結果僅停留在發現這一現象，並未深入探討其背後

的機制。例如，我們尚未解釋為何某些情況下，語言模型融合後能顯著提升下游

任務效能，並且如何使得融合後的模型安全性優於訓練前的安全性。這些問題都

值得進一步探索。如果能夠深入了解其具體原因，或許能進一步提升模型融合的

效果。未來的研究應聚焦於模型融合背後的動態機制，探討為何融合模型在某些

情況下能夠恢復或提升模型的性能，並且在保持或增強安全性的同時，不影響模

型的效能。
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