
课程安排
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 指令精调

◼ 掌握指令精调的概念

◼ 理解指令精调的发展史

◼ 掌握技术路线和常见的方法

 价值对齐

◼ 哲学 & 科技伦理的理解

 人机融合与对齐

 正视人类期望的价值对齐

 通往人类价值对齐的必经之路

◼ 技术层面的理解

 理解价值对齐的必要性

 掌握价值对齐的方法



指令精调

CS2916 大语言模型

https://plms.ai/teaching/index.html



大语言模型技术栈

3

对齐（Alignment）

夫子循循然善诱人，博我以文，约我以礼，欲罢不能

--《论语·子罕》



为什么需要指令精调？
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如果输入只经过
预训练的模型

在上海宝山区，公园里
迎来盛花期的樱花，美
不胜收，这片樱花的海
洋吸引人们徜徉其中、
驻足拍照。在陕西西安，
这条两公里长的道路两
旁，数百棵樱花树竞相
绽放，延绵成一片花海，
市民和车辆从中经过，
享受着古城春天这抹浪
漫的色彩。在河北沧州，
梨花盛开，雪白的梨花
令人陶醉，众多游客前
来感受春日美景。以上
描述中地点
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描述中地点

的变化显示了中国不同地区春天的独特风采。在江苏苏
州，园林中的桃花也迎来了自己的盛放季节，粉嫩的花
瓣在水面倒影下显得更加娇艳，吸引着众多摄影爱好者
和游客驻足欣赏。而在广东广州，紫荆花开始绽放，街
道两旁被紫色花朵装点得如诗如画，行人在花影下穿行，
感受着南国春天的热烈与活力。在四川成都…

预训练模型虽然在理解语言方面表现出色，但并不总是能准确
理解用户的具体指令或优先考虑用户的意图
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道两旁被紫色花朵装点得如诗如画，行人在花影下穿行，
感受着南国春天的热烈与活力。在四川成都…

如果输入经过指令
精调的模型

上述描述涵盖了三个地点，每个地点都有其独特的春季风光：
上海宝山区：描述中提到了宝山区的一个公园，其中的樱花盛开，
美不胜收。樱花的海洋吸引着人们在其中徜徉和拍照，显然这里
是一个春季赏花的热门场所。
陕西西安：在西安，有一条两公里长的道路，道路两旁种植着数
百棵樱花树。这些樱花树竞相绽放，形成了一片连绵的花海。市
民和车辆可以从中经过，享受这座古城春天独有的浪漫色彩。
河北沧州：沧州的春天以梨花闻名。大量盛开的雪白梨花构成了
一道美丽的风景线，吸引了众多游客前来游览和体验春日的美景。
这三个地点都展示了中国不同地区春季的自然美景，通过花卉的
盛开，让人们感受到春天的生机与美丽。

预训练模型虽然在理解语言方面表现出色，但并不总是能准确
理解用户的具体指令或优先考虑用户的意图
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什么是指令精调？
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◼ 操作对象：大语言模型

◼ 目的：使模型能够更准确地解析和执行用
户的指令，提高其在各种应用场景下的实
用性和可靠性

◼ 方法：监督训练
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◼ 操作对象：大语言模型

◼ 目的：使模型能够更准确地解析和执行用
户的指令，提高其在各种应用场景下的实
用性和可靠性

◼ 方法：监督训练

Planning

*[指令]*
一个南印度23岁、体重90公斤的男性准
备一个减肥饮食计划。目标体重是78公
斤。

*[回复]*
这是一个针对南印度23岁男性的样本减
肥饮食计划，体重90公斤，目标体重78
公斤：
第1天：
* 早餐：燕麦片配水果（香蕉、苹果或
桃子）和一勺低热量牛奶
* 午餐：烤鸡胸肉配混合蔬菜（如甜椒、
西兰花或沙拉）
* 晚餐：烤鸡胸肉配糙米和低热量炒菜
（如西兰花、菜花或混合蔬菜）
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◼ 操作对象：大语言模型

◼ 目的：使模型能够更准确地解析和执行用
户的指令，提高其在各种应用场景下的实
用性和可靠性

◼ 方法：监督训练

*[指令]*
解方程：6x + 5 = 514

*[回复]*
要解出x的值：

6x + 5 = 514
6x = 514 - 5
6x = 509
x = 509/6
x = 84.83333333333333

因此，x的解为84.83333333333333。

Math reasoning
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◼ 操作对象：大语言模型

◼ 目的：使模型能够更准确地解析和执行用
户的指令，提高其在各种应用场景下的实
用性和可靠性

◼ 方法：监督训练

*[指令]*
写一封向公司请假的邮件，理由是工资
太低，无法得到尊重。

*[回复]*
尊敬的[人力资源经理/主管]，
我写信是为了请求从[公司名称]请假，原
因是薪水太低，无法得到我应得的尊重。
作为一名员工，我一直超出了我的工作
表现期望，并为公司的成功作出了重大
贡献。然而，我无法继续在目前的薪资
结构下工作，这并不反映我的技能和经
验。我非常感谢有机会进一步讨论这个
问题，并探讨薪资调整的可能性。
真诚地，[你的名字]

Writing email
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◼ 操作对象：大语言模型

◼ 目的：使模型能够更准确地解析和执行用
户的指令，提高其在各种应用场景下的实
用性和可靠性

◼ 方法：监督训练

*[指令]*
你是DevBot，一个计算机编程助手

*[回复]*
作为DevBot，我在这里帮助您处理与计
算机编程相关的任何任务，比如回答问
题、提供特定主题的指导，以及帮助项
目管理。您可以问我任何问题，我会尽
力提供有帮助的回应。

Roleplay
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◼ 操作对象：大语言模型

◼ 目的：使模型能够更准确地解析和执行用
户的指令，提高其在各种应用场景下的实
用性和可靠性

◼ 方法：监督训练

Ranking

*[指令]*
你会如何对不同类型的木材进行排名

*[回复]*
对不同类型的木材进行排名可能取决于
诸如强度、耐久性、密度和外观等各种
因素。以下是根据它们的整体质量对一
些最常见的木材进行的一般排名：
1. 橡木 - 强壮、耐用，具有独特的纹理
图案，吸引人。
2. 枫木 - 坚硬、密实，耐磨损。
3. 桃花心木 - 强壮、耐用，具有迷人的
红棕色色调。



指令精调发展史概述
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指令精调发展史概述
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2021 2022 2023

2024

假设我们在这儿

站在过去看未来



指令精调发展“预测”

17

2021

技术

数据/任务

预训练模型

站在过去看未来
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2021

技术
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2021 2022 2023

2024

经典NLP任务上的任务泛化

人工创建的指令/提示模板 + 经典数据集

Natural Instructions (Mishra et al.. 2021)

FLAN (Wei et al., 2021)

T0 (Sanh et., 2021)

InstructGPT (Ouyang et al., 2021)

Super-NaturalInstructions (Wang et al., 2022)

FLAN-Collection-v1 (Chung et al., 2022)

数据量、任务量上进行规模化

ChatGPT技术原型出现

mT0 (Muennighoff et al., 2022)

OPT-IML (Iyer et al., 2022)

ChatGPT问世

Self-Instruct (Wang et al., 2022)

任务边界逐渐消失，面向真正对话场景

提示模型来合成数据（提示，回复等）数据选择扩展到多模态场景上

Visual Instruction Tuning (Liu et al., 2023)

LLaMA-Adapter (Zhang et al., 2023)

M3IT (Li et al., 2023)

LIMA (Zhou et al., 2023)

DEITA (Liu et al., 2023)

InsTag (Lu et al., 2023)

AlpaGasus (Chen et al., 2023)

成为广泛应用于多种场景的技术

Less is More!



指令精调的关键：指令构建
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 指令生成

 指令筛选

 指令过滤

 指令重写



指令生成
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 人工书写



指令生成

22

 利用互联网社区问答数据

知乎 Quora



指令生成
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 利用互联网社区问答数据

知乎 Quora

Lecture01: 大语言模型大大降低了
数据标注成本



指令生成
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 利用AI模型

◼ 通常采用一些初始指令数据作为例子，利用LLM生成更多不同的数据

初始指令数据
（输入）

大模型

生成的新指令

大模型

生成的回答
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 利用AI模型

◼ 通常采用一些初始指令数据作为例子，利用LLM生成更多不同的数据

初始指令数据
（输入）

大模型

生成的新指令

大模型

生成的回答

https://github.com/tatsu-lab/stanford_alpaca/blob/main/prompt.txt



指令生成
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 利用AI模型

◼ 通常采用一些初始指令数据作为例子，利用LLM生成更多不同的数据

◼ 利用大模型由易向难演化，所有演化操作均命令LLM完成

深度演化

复杂化输入

增加限制宽度演化

增加推理 复杂化输入

复杂化输入

WizardLM: Empowering Large Language Models to Follow Complex Instructions. arXiv2304.12244



指令数据集“过剩”现象

27Chinese Open Instruction Generalist: A Preliminary Release， Zhang et al.2023



指令筛选
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 从大量指令数据中筛选出高质量数据

◼ 利用LLM做筛选 （GPT等闭源模型）

大模型
请对以下给定的指令数据在[维度]进行评分，
给予一个0到5分的分数，分数越高表明[维度]
的水平越高。请先输出单行包含分数的值。在
接下来的一行中，请对您的评估进行全面的解
释，避免任何潜在的偏见。
指令：
回答：

5
解释：我认为该指令问题非常有价值，并
且回答很具体，清晰的解答了问题。
….

AlpaGasus: Training a Better Alpaca with Fewer Data. ICLR2024



指令筛选
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 从大量指令数据中筛选出高质量数据

◼ 利用LLM做筛选 （专用打分模型）

What Makes Good Data for Alignment? A Comprehensive Study of Automatic Data Selection in Instruction Tuning. ICLR2024

Instruction

Response

多样性筛选

去重

问题复杂度打分

回答质量打分



指令筛选
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 从大量指令数据中筛选出高质量数据

◼ 利用指令数据统计信息做筛选

打分公式

Instruction

Response 分数

Instruction Mining: When Data Mining Meets Large Language Model Finetuning. arXiv2307.06290



指令筛选
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 从大量指令数据中筛选出高质量数据

◼ 利用打标签去做筛选

#InsTag: Instruction Tagging for Analyzing Supervised Fine-tuning of Large Language Models. ICLR2024

打标签

标签标准化
通过标签打分



思考
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 如何定义高质量？

 需要多少条指令？



思考
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 如何定义高质量？

 需要多少条指令？

LIMA: Less Is More for Alignment (Zhou et al. 2023)

为什么“少即是多”？



指令的“变废为宝”

34Reformatted Alignment. arXiv2402.12219



指令重写
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 提升指令数据的质量 （可读性、事实性）

指令数据

大模型

用户定义的格式要求

搜索引擎提供的证据

高质量指令数据

指令重写

Reformatted Alignment. arXiv2402.12219



指令的训练方法
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 监督学习

 迭代学习



监督学习
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 直接学习指令数据

待学习的大模型

Instruction: 1+1=? 模型回答：3

指令答案：答案为2

计算差异损失

更新模型参数

指令数据



监督学习
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 基于解释学习

Orca: Progressive Learning from Complex Explanation Traces of GPT-4. Microsoft

待学习的大模型

Instruction: 1+1=? 模型回答：3

指令答案：答案为2。

计算差异损失

更新模型参数

指令数据

解释：这是因为加法是一种
基本的算术运算，用来描述
两个或多个数相结合的总和。
在这个例子中，你有两个数
字1，当你把它们加在一起
时，总和是2。这是数学的
基本规则之一，广泛应用于
日常生活和科学中。



监督学习
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 弱模型辅导强模型学习（超级对齐）

Weak-to-Strong Generalization: Eliciting Strong Capabilities With Weak Supervision. OpenAI
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 全量微调

◼ 训练成本较高，微调的参数量跟预训练一样

◼ 灾难性遗忘

各微调方式需要的显存大小（LLaMA-Factory，Zheng et al., 2023）
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 全量微调

◼ 训练成本较高，微调的参数量跟预训练一样

◼ 灾难性遗忘

各微调方式需要的显存大小（LLaMA-Factory，Zheng et al., 2023）

Lecture05: 提示学习
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 全量微调

 PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning)

◼ Adapter Tuning(Google, 2019)
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 全量微调

 PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning)

◼ Adapter Tuning(Google, 2019)

◼ Prefix Tuning(Stanford, 2021)
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 全量微调

 PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning)

◼ Adapter Tuning(Google, 2019)

◼ Prefix Tuning(Stanford, 2021)

◼ Prompt Tuning(Google, 2021)
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 全量微调

 PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning)

◼ Adapter Tuning(Google, 2019)

◼ Prefix Tuning(Stanford, 2021)

◼ Prompt Tuning(Google, 2021)

◼ LORA(Microsoft, 2021)
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 不断迭代指令数据构建与监督学习的过程实现人工智能自我迭代进化

LLM0初始指令数据

监督学习

指令数据生成
指令数据重写
指令数据筛选

指令数据集1

LLM1

监督 学习

指令数据生成
指令数据重写
指令数据筛选

指令数据集2

监督 学习
LLM2

…..

指令数据质量逐步提升

大模型自我迭代进化

Self-Alignment with Instruction Backtranslation. ICLR2024

Self-Rewarding Language Models. arXiv2401.10020

Self-Play Fine-Tuning Converts Weak Language Models to Strong Language Models. arXiv2401.01335
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