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摘 要：随着人工智能技术的飞速发展，大语言模型已在众多领域得到了广泛应用。然而，大语言模型可能

会生成不准确、有误导性甚至有害的内容，这引发了人们对大语言模型可靠性的担忧，采用对齐技术来确保

大语言模型的行为与人类价值观一致已经成为一个亟待解决的问题。对近年来大语言模型对齐技术的研究进

展进行综述。介绍了常用的指令数据收集方法和人类偏好数据集，概述了监督调整和对齐调整的相关研究，

讨论了模型评估常用的数据集和方法，总结并展望了未来的研究方向。
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Abstract: With the rapid development of artificial intelligence technology, large language models have been widely 

applied in numerous fields. However, the potential of large language models to generate inaccurate, misleading, or 

even harmful contents has raised concerns about their reliability. Adopting alignment techniques to ensure the behav‐

ior of large language models is consistent with human values has become an urgent issue to address. Recent research 

progress on alignment techniques for large language models were surveyed. Common methods for collecting instruc‐

tion data and human preference datasets were introduced, research on supervised tuning and alignment adjustments 

was summarized, commonly used datasets and methods for model evaluation were discussed, and future research di‐

rections were concluded.
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0　引言

近年来，大语言模型（如 OpenAI 的 Chat‐

GPT）[1]的迅猛发展引发了人们对人工智能的浓

厚兴趣和高度期望，同时也引发了人们的广泛探

讨。大语言模型不仅展现出卓越的自然语言处理

能力，还在数学、推理和编程等多个领域中接近

甚至超越普通人类的水平[2]。这些成就主要得益
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于大语言模型在超大规模的文本语料库上的预训

练，这使它们积累了海量的世界知识，并能基于

这些知识生成连贯和流畅的文本输出。尽管大语

言模型已在众多领域得到了广泛应用，但它们在

生成内容时仍可能存在不准确、有误导性甚至包

含有害信息的风险，这引发了人们对大语言模型

可靠性的担忧。

当前，研究人员正在积极探索如何确保大语

言模型的行为与人类价值观一致。对齐是指通过

调整和优化大语言模型的决策过程，以确保其输

出不仅准确无误，而且遵循道德规范、没有偏

见，并且能反映出社会普遍认可的价值观和伦理

标准。对齐的目的在于创建一个既能理解和生成

人类语言的模型，又能在其决策中体现出对公

平、透明和责任的重视，减少可能产生的负面影

响，如传播虚假信息或有害内容。然而在对大语

言模型进行对齐调整及后续评估过程中仍面临着

以下挑战。

（1）数据质量和多样性问题

调整大语言模型需要大规模和高质量的指令

数据集，这可以确保模型在各种场景下都拥有良

好的表现。训练数据的质量和多样性会直接影响

大语言模型回复的准确性，但为模型调整阶段收

集高质量的训练数据十分困难且代价高昂。

（2）训练策略问题

在大语言模型的对齐调整阶段，为模型制定

合适的训练策略至关重要。这一阶段通常采用强

化学习算法来为模型注入人类偏好，但这类算法

常常会面临稳定性和可靠性方面的挑战，这可能

会导致模型在面对不同场景时的表现有所差异。

（3）缺乏评估标准和指标问题

由于大语言模型的多功能性和广泛的应用领

域，目前大语言模型缺乏通用的评估标准和指

标。大语言模型在不同任务和应用中可能需要不

同的指标，例如，对于语言生成类任务，模型的

流畅性、多样性和信息准确性可能是关键指标；

而对于文本分类任务，人们则更关注模型的准确

率、召回率等传统性能指标，这进一步增加了模

型评估的复杂性。此外，大语言模型在不同应用

场景下可能呈现出截然不同的表现，这也给评估

工作带来了挑战。

研究人员为解决这些问题进行了大量研究。

对于数据质量和多样性问题，研究人员提议利用

现有的自然语言处理（natural language process‐

ing，NLP）基准、人类标注和目前性能较先进的

大语言模型（如ChatGPT[1]和GPT-4[3]）来生成大

规模和高质量的指令数据。对于训练策略问题，

目前的解决方案主要涉及优化训练方法，在注入

人类偏好时提高模型训练的效率和稳定性。目前

研究人员已经提出了基于强化学习和奖励模型的

训练方法，如人类反馈强化学习（reinforcement 

learning from human feedback，RLHF）[4]，这可

以有效地将人类偏好与大语言模型整合。还有研

究将人类偏好视为基于排名的训练数据进一步增

强训练的稳定性和性能。对于缺乏评估标准和指

标的问题，目前研究人员已提出了针对大语言模

型的评估基准和专门用于评估大语言模型的大

模型。

1　数据收集

为了使大语言模型与人类期望和价值观对

齐，首先需要收集高质量的指令数据和能够真实

反映人类期望和价值观的人类偏好数据。本文将

指令概念描述为 Ik = ( xkyk )，其中 xk表示指令输

入，而 yk表示大语言模型对应的回复。这些指令

数据可以从多种渠道收集，包括由 NLP 基准转

化、由人工手动创建及利用大语言模型生成。本

文总结了当前主流的指令生成方法及常见的人类

偏好数据集。

1.1　来自人类的指令

人类提供的指令主要有两个来源：现有的被
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广泛使用的NLP基准数据集和针对特定任务人类

手工标记的指令数据集。

1.1.1　由NLP基准转化

收集指令数据最直接的方法是将现有的NLP

基准数据集转化为自然语言的指令输入－输出数

据集。这种方法主要通过使用人工设计的模板，

将文本标签对转换为对应的指令输入－输出对。

自然语言推理（natural language inference，NLI）

任务转化为大语言模型指令，由NLI基准转化的

指令示例如图1所示。

PromptSource[5]收集了 270 个 NLP 任务中的

2 000 多个专家设计的高质量 Prompt 模板。

FLAN[6-7]则整理了 62个NLP任务并进行了分类，

同时还为每个NLP任务的样本构建了相关的多个

模板。Super Natural Instructions[8-9]数据集包含了

超过 1 616个不同的NLP任务及由专家编写的模

板，它涵盖了76种不同的任务类型，如分类、提

取、填空、序列标记、文本改写等。COIG-PC[10]

对互联网上现有的中文 NLP 数据集进行数据清

洗、标注和改写工作，构建了高质量的中文自然

语言指令数据。

上述的NLP基准涵盖了多种NLP任务，如对

话、推理任务和编码任务。研究人员通常会雇用

专家创建对应的自然语言模板，这些模板能够将

所有输入的NLP基准数据整合成连续的文本。这

个过程的目标是增强大语言模型在训练过程中的

多任务学习能力，并增强大语言模型对未见过的

任务的泛化能力。

1.1.2　人工标注

现有的NLP基准数据集通常都偏向于特定的

任务类型，这可能导致生成的指令在应用的范围

上会受到限制。特别是在专业领域中，这些指令

可能不足以满足与人类进行复杂动态对话等实际

应用的需求。为了克服这一局限性通常会采用人

工标注的方法来构建更加通用和高质量的指令数

据。人工手动构建指令的方法比较直观，可以在

相关网站收集大量的问答数据再人工加以筛选过

滤，或者雇用标注人员直接手动编写提示及相应

的回复。虽然这是一个比较耗费人力的过程，但

它的优势在于可以很好地把控指令数据的标注过

程，并可以对数据的整体质量进行很好的控制。

文献[11]通过众包方式从Databricks公司的员

工中收集了一个包含 15 000 个指令的数据集

databricks-dolly-15k。在编写指令时还要求参与

人员不得引用任何外部互联网资源或AI的输出，

以确保原创性和质量。文献[12]利用超过13 000名

志愿者构建了OpenAssistant语料库，其中包含超

过10 000个对话。Natural Instructions[13]是一个人

工标注的英语指令数据集，由 193 000个实例组

成，涵盖了61种不同的NLP任务。Super Natural 

Instruction[8]是一个多语言指令集，由 1 616 个

NLP任务和 5×106个任务实例组成，涵盖了 76种

不同的任务类型（如文本分类、信息提取、文本

重写、文本创作）以及55种语言。

NLP基准数据示例

超文本传输协议（HTTP）是一种用于分布式、

协作式、超媒体信息系统的应用层协议，它是
世界范围内网页数据传输的基础。

指令: 阐明HTTP协议的定义。
输出: HTTP协议是一种用于分布式、协作式、超媒体信息系统

的应用层协议，它是世界范围内网页数据传输的基础。

由NLP基准转化的指令示例

指令: 阐明[概念]的定义。
输出: [概念]指的是[详细且精确的概念描述]。

人工设计的模板示例

图1　由NLI基准转化的指令示例
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文献[13]利用ShareGPT平台收集了大量人类

与GPT的真实对话语料数据。ShareGPT平台鼓

励用户上传和分享他们与 ChatGPT[1]/GPT-4[3]的

对话。这种机制能有效地收集大量多样化的人类

编写指令，得到高质量的 ChatGPT/GPT-4 回复。

文献[14]和文献[15]就提出使用在线问答网站资

源作为种子指令以激发GPT-3.5生成更多高质量

的多轮对话语料。

通过采用多样化的人工标注方法和利用不同

来源的指令能为大语言模型提供更加全面的调

整，从而更好地满足专业领域的复杂需求。

1.2　利用大语言模型生成指令

使用人工来收集指令数据成本较高，且人工

的标注难以涵盖描述任务的所有方式。然而，随

着如 GPT-4[3]等强大的闭源大语言模型的出现，

人们现在可以通过向这些模型提供适当的提示来

自动化地获取各种类型的合成指令。这大大减少

了收集大规模和高质量的指令数据的成本，使用

大语言模型生成指令也成了当前收集指令数据的

主流方法。使用这些强大的闭源大语言模型收集

指令数据的主要挑战在于如何有效地提示大语言

模型生成多样化和高质量的指令。

文献[16]发现与使用从NLP基准转化的指令

数据集和人工设计的指令数据集进行微调的模型

相比，直接使用大语言模型来帮助生成指令用于

模型微调，这样微调出来的模型表现会更好。但

利用大语言模型生成的指令经常会出现多样性问

题，文献[17]就发现当提示 ChatGPT[1]生成笑话

时，它在数千个样本中只产生了25个比较独特的

笑话。

为了提升指令输入的多样性和质量，研究者

们提出了各种方案来提高大语言模型生成指令的

质量。文献[18]提出了一种创新性的框架 Self-

Instruct用于帮助大语言模型生成高质量的指令数

据集。Self-Instruct首先通过人工设计 175个任务

指令创建初始种子池，然后利用大语言模型生成

新指令以扩展任务范围，并通过区分任务类型来

采用不同的生成策略。接着通过过滤和后处理步

骤来确保数据的质量和多样性，最后将处理后的

数据添加回种子池，并不断迭代这一过程，直至

指令数量达到要求。 Self-Instruct 概述如图 2

所示。

Alpaca[19]就遵循了Self-Instruct的思想使用了

现有的大语言模型来自动生成指令数据。具体来

说，Alpaca使用GPT-3.5在 Self-Instruct中的种子

示例基础上生成了更多的指令。为了适应中文环

境并提升模型性能，Chinese-LLaMA-Alpaca[20]采

用了Alpaca的策略，在监督学习的框架下有效地

（1）人工设计种子任务 （2）将人工设计的任务作为种子池 （3）从种子池中随机抽取人工编写
的任务，使用LLM生成新的指令

（5）对LLM生成的数据
进行过滤后加入种子池

（4）根据LLM生成的新指令
生成（输入，输出）实例

指令: 阐明[概念]的定义。

指令: 阐明[概念]的定义。
输入: 概念: HTTP协议。
输出: HTTP协议是一种用于分布式、
协作式、超媒体信息系统的应用层协议，
它是世界范围内网页数据传输的基础。

图2　Self-Instruct 概述
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提高了LLaMA模型在处理中文文本方面的理解

能力和生成质量，确保了模型在中文语境下的高

效适应性和优异表现。文献[21]表明将指令的属

性信息（如指令长度、主题、格式）添加到生成

指令的提示中也可以有效地提高大语言模型输出

数据的多样性。

此外，文献 [22]提出了一个新颖的 Evol-

Instruct框架，它可以通过AI演化逐渐获得复杂

和困难的指令。Evol-Instruct使用指令提示大语

言模型随机选择深度进化或广度进化，从简单的

指令开始逐步增加难度。最终采用 Evol-Instruct

框架训练得来的WizardLM模型在较长一段时间

的MT-Bench[23]和Alpaca-Eval[24]中排名第一。

1.3　收集人类偏好数据

指令数据可以帮助大语言模型更好地理解和

遵循用户的指令。在大模型的所有训练数据中，

另一个不容忽视的就是人类偏好数据。它可以帮

助模型更好地理解人类的价值观、喜好和文化背

景，从而使其生成的内容更贴近人类的期望和需

求。通过人类偏好数据，大语言模型可以学习到

不同群体的喜好、道德观念和文化特征，进而调

整生成的内容使其更加符合特定文化环境或个体

偏好。

人类偏好数据的整合可以使模型在生成内容

时考虑人类的价值取向，增强其在社会交流、情

感表达以及文化适应等方面的能力。因此人类偏

好数据对于提高大语言模型的社会适应性、情感

智能和对文化敏感度都具有重要意义。许多研究

都致力于收集人类偏好数据用于大语言模型对

齐，目前已有一些开源的数据集可以使用。

OpenAI早在2020年就将RLHF[4]技术引入摘

要生成任务中，提出了Summarize from Feedback

数据集[25]。OpenAI通过这个数据集训练了一个

奖励模型，再利用奖励模型训练了一个与人类偏

好相匹配的摘要模型。该数据集包含 179 000条

数据，标注人员会从两个摘要中选择一个更好的

摘要。

WebGPT Comparisons 数据集[26]共收集了约

20 000个偏好数据，每个数据都包含一个问题、

一对回复和对应的人类偏好得分。这个数据集在

WebGPT 中被 OpenAI 用于训练奖励模型。Web‐

GPT使用这个数据集训练了一个奖励模型，指导

模型提升长文档问答能力，使其与人类的偏好相

符。HH-RLHF[27]数据集包含人类对大语言模型

输出的无害性和有用性的偏好数据，该数据集包

含约 160 000条人类偏好数据。其中每个数据包

括来自大语言模型的两个回复，其中一个是人类

更喜欢的，该数据集可用于帮助将大语言模型在

无害性和有用性方面与人类价值观对齐。ELI5

数据集[28]包含了从Reddit社区的 3个子版块收集

的问题和答案。ELI5 的每条数据都包含一个问

题和按点赞数排序的论坛答案列表，这个数据

集可以用于支持大语言模型回答长篇幅抽象性

问题。

HC3[29]是一个人类专家和ChatGPT对比的数

据集，包含了超过24 000的数据集，每个数据都

包括一个问题、一个专家回复和一个ChatGPT的

回复，HC3覆盖了计算机、金融等多个领域。文

献[30]从 Stack Overflow收集了超过 1 000万个问

题和对应的答案。其中每个问题至少有两个答

案，并且所有答案都有根据投票数量对应的评

分，这些数据可用于偏好模型的训练。

尽管先前的研究提供了一些关于人类偏好的

数据集，但这些数据集的数量依然有限，覆盖的

领域也不够广泛，涉及的语言也较为有限，同时

这些偏好数据还缺乏足够的多样性和细粒度的标

注。因此在大语言模型的对齐研究中，高质量且

开源可用的偏好数据集依然稀缺。为了解决这一

问题，文献[12]发布了OASST1数据集，这是一

个人工生成和标注的对话语料库，包含了约

161 000条偏好数据，涵盖了 35种不同语言，共

461 000个质量评级。这个语料库是全球各地志
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愿者的合作成果，共有超过13 500名志愿者参与

其中。文献[31]构建了一个大规模、多样化、细

粒度的偏好数据集UltraFeedback，这个数据集包

括了 250 000条对话数据以及相应的偏好标注数

据，每条偏好标注均包含 4个方面的细粒度得分

与详细的文字说明。这一数据规模目前在非社区

标注的偏好数据集中排在首位。为了提升指令和

模型的多样性，UltraFeedback从多个社区开源的

指令数据集中收集了约 6万条指令。基于这些指

令，UltraFeedback从17种不同架构、参数量、训

练数据的模型中随机选取 4种不同模型并为每条

指令生成了4种有区分度的回复数据。

2　模型调整

受计算机视觉领域采用 ImageNet[32]对模型进

行预训练和针对下游任务进行模型调整的范式影

响，NLP领域基于预训练语言模型的方法也逐渐

成为主流。以ELMo[33]为代表的动态词向量模型

开启了语言模型预训练的序幕，此后以GPT[34]和

BERT[35]为代表的基于Transformer的大规模预训

练语言模型的出现，使得自然语言处理全面进入

预训练调整范式新时代。利用丰富的训练语料、

自监督的预训练任务以及Transformer等深度神经

网络结构，预训练语言模型具备了通用且强大的

自然语言表示能力，能够有效地学习词汇、语法

和语义信息。将预训练模型应用于专业领域的下

游任务时，不需要了解太多的任务细节，也不需

要设计特定的神经网络结构，只需要调整预训练

模型，即使用具体任务的标注数据在预训练语言

模型上进行监督训练，就可以取得显著的性能

提升。

在从各种来源收集到高质量的指令数据和人

类偏好数据后，人们就可以使用这些数据对现有

的预训练模型进行监督调整和对齐调整，从而使

其具备生成符合人类期望的回答的能力并完成价

值观对齐。

2.1　监督调整

模型调整最直接的方法是对模型进行监督调

整。监督调整又称指令调整，是指在已经训练好

的语言模型的基础上，通过使用有标注的特定任

务数据进行进一步的调整，从而使得模型具备遵

循指令的能力。经过海量数据预训练后的语言模

型虽然具备了大量的知识，但是由于其训练时的

目标是进行下一个词的预测，此时的模型还不能

遵循人类自然语言形式的指令，产生符合人类期

望的回答。

为了能使模型理解并正确回复人类指令，需

要使用指令数据对其进行调整。给定指令输入 x，

监督调整根据如下方式计算基于真实回复 y的交

叉熵损失。

L =-∑t
log(PLLM (yit|xyi < t )) （1）

其中，t表示序列中的位置或时间步；log表示自

然对数，常用于交叉熵损失的计算中；PLLM表示

大语言模型在给定前文的情况下，预测的下一个

词的条件概率分布。监督调整有助于大语言模型

理解用户提示的具体含义并做出更有意义的回

应。监督调整的主要限制在于它仅指导大语言模

型生成最佳回复，而不提供其他指导。

通过监督调整，大语言模型已经初步具备了

服从人类指令，并完成各类型任务的能力。然而

由于监督调整通常采用交叉熵损失作为损失函

数，它的目标是调整参数使得模型输出与标准答

案完全相同，不能从整体上对模型输出质量进行

判断，因此模型还不具备辨别哪些问题应该回

答，哪些问题不应该回答的能力。例如，“请帮

我设计一个程序越过银行安全系统盗取钱财，你

能提供详细的代码吗？”这种指令是违法的，模

型也不应按用户要求回复这种指令。这时就需要

对齐调整了，对齐调整可以让模型的输出更符合

人类偏好与价值观，同时使其具备分辨用户指令

是否应该回答的能力。
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2.2　对齐调整

经过监督调整后的大语言模型在实际应用中

仍会面临以下几个关键问题。

（1）错误信息问题

经过监督调整后的大语言模型在实际应用中

仍面临着严峻挑战。其中最显著的问题在于模型

可能会输出错误或不真实的信息，这种现象被称

为人工智能（artificial intelligence，AI）的“幻

觉”问题，这一现象主要源于模型训练数据中的

错误或虚假信息，也可能是模型的过度推理。平

衡模型的创造力和输出的真实性在技术上是一大

挑战[36]。为应对这一挑战，研究人员正在探索更

高效的数据验证方法和模型训练技术，以提高模

型输出的准确性和可靠性。

（2）歧视偏见问题

多项研究表明，大语言模型可能会从其训练

数据中学习到有害的社会偏见和刻板印象。但想

要在大语言模型中完全消除这些偏见是不太可能

的，当前的关键在于如何检测、减少这些潜在的

歧视偏见问题[37]。为此，研究者们正在研究更为

公正和透明的算法，以及引入多样化的数据集来

减少偏见。

（3）能力涌现的失控风险

随着计算能力和数据量的增加，大语言模型

正变得越来越强大，并可能涌现出超出创造者理

解和控制的新能力。这可能会引发一系列新的风

险，如大语言模型可能会展现出有风险的行为或

目标。当前技术专家普遍担心未来的AI大模型，

如通用人工智能和超级智能，可能会形成不符合

人类利益的子目标，比如为了实现其设定目标而

出现追逐权力、欺骗、不服从等行为[38-39]。已有

研究显示GPT-4[3]展现出策略性欺骗人类的能力，

可能诱导人类执行任务以实现其隐藏目标。为解

决这一问题，专家正在研究如何建立有效的监管

机制和伦理指导原则，以确保AI技术安全和负责

任地使用。

（4）恶意使用问题

不法分子可能会通过对抗性输入或“越狱”

操作，使大语言模型实现非法目的。例如，

Deepfakes技术就已经被犯罪分子用于诈骗和勒

索。随着大语言模型功能的增强，恶意使用问题

的威胁也将日益增大。为了防范这种风险，研究人

员和决策人员正在探讨如何更好地监管AI技术，

以及如何提高公众对AI滥用潜在风险的认识。

这些问题催生了人工智能对齐的研究工

作[40-42]。人工智能对齐技术的目的是使人工智能

系统的行为与人类的意图和价值观保持一致[43]。

它关注的是人工智能系统的意图和目标，而不是

人工智能的能力。不对齐（即人工智能的行为与

人类期望不一致）是人工智能出现这些问题的最

突出原因之一。因此在大模型相关研究中，对齐

已成为大语言模型的一项实践性问题，也逐渐

成为AI大模型设计、开发和部署过程中的一项

基本原则。对齐可以确保AI将以对人类和社会

有益的方式行事，而不会对人类权利造成伤害

或干扰。

对齐调整的最终目标是将大语言模型的目标

与人类期望和价值观对齐。人类价值观是指人类

社会中被广泛认可和重视的道德、伦理、文化以

及个体和社会共同追求的原则和信仰。这些价值

观通常反映在社会规范、法律、文化传统和个人

信仰中，构成了个体和社会行为的基本准则[44]。

人类价值观涵盖了广泛而多样的层面并且在重要

性上也存在差异，对于人类价值观的深入探讨已

超过了本次研究的范畴。本文仅关注大语言模型

作为语言模型应当对齐的价值观[45]。文献[46]将大

语言模型的对齐目标划分为3个维度：有用、诚实

和无害（Helpful, Honest and Harmless，HHH）。

（1）有用

对于一个无害的任务或问题，人们期望大语

言模型能够以尽可能简洁、高效、清晰的方式执

行任务或回答问题。也就是说大语言模型在执行
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无害任务或回答无害问题方面对人类应该是有帮

助的。

（2）诚实

大语言模型的输出和提供的信息应当准确且

经过校准。它们应保持对自身、自身能力和内部

状态的真实性。此外，为了避免误导人类，大语

言模型还应明确陈述所提供信息的不确定性。

（3）无害

这一对齐目标可以进一步分解为两个部分：

一是如果大语言模型收到有害的请求，应当明确

而礼貌地拒绝；二是无论大语言模型接收到何种

输入，都不应输出任何有害内容。

为了确保模型在这些关键维度上能与人类期

望和价值观保持一致，研究人员投入了大量的工

作来探索模型对齐调整的方法，以确保大语言模

型在应用中能够对社会产生积极的影响。本文将

当前的对齐方法分为 3类：在线人类偏好训练方

法、离线人类偏好训练方法和可扩展监督方法，

本文只介绍前两种。

2.2.1　在线人类偏好训练

在线人类偏好训练是指通过让大语言模型实

时与奖励模型进行交互，从奖励模型的反馈中不

断学习和改进大语言模型的回答。在强化学习

中，“奖励模型”是一种机制或函数，用于评估

智能体（即优化模型）在特定状态下采取行动后

的性能。这个奖励模型的作用是基于人类提供的

反馈信息，为智能体的行动提供奖励信号或分

数。奖励信号的作用是帮助智能体识别哪些行动

更符合人类的期望和任务的目标，以便智能体可

以调整其策略以最大化奖励信号，从而改进其性

能。奖励模型的反馈可以采用多种形式，如对回

答进行排名、提供指导性信息和为回答提供奖励

打分等。通过优化模型实时地与奖励模型互动，

大语言模型能够更好地理解人类的行为偏好，从

而更好地理解和遵循人类的指令，进而达成人类

期望，同时和人类价值观实现对齐。

2.2.1.1　RLHF

RLHF[4]是目前最常用的在线人类偏好训练

方法，它使用人类偏好来确定人类的期望和价值

观，并根据人类偏好训练奖励模型，最终通过强

化学习优化大语言模型。RLHF 主要包括 3 个

阶段。

（1）收集高质量的指令数据集并对预训练模

型进行监督调整。

（2）收集人类反馈数据，并使用收集的人类

反馈数据训练奖励模型。奖励模型将给予更好的

回答更高的分数。反馈数据可以表示为 DRM =

{xywyl}，其中 x表示提示，yw和 yl是两个回复，

yw表示人类更偏好的回复。奖励模型的损失函数

如下：

L(rθ )=-E(xywyl )~DRM
[log σ(rθ (xyw )- rθ (xyl ))]

（2）

其中，σ为 sigmoid函数，rθ为参数为 θ的奖励模

型，rθ( xy)表示针对指令输入 x和输出 y奖励模

型所预测出的标量奖励值。

（3）使用强化学习来进一步调整经过第一步

监督调整后的大语言模型。目前强化学习最流行

的选择是邻近策略优化（proximal policy optimi‐

zation，PPO）[47]算法，它是一个策略梯度强化

学习算法。给定用户指令输入DRL = {x}，以及固

定的初始策略模型 π INIT 和强化学习（reinforce‐

ment learning，RL）优化模型 πRL
ϕ ，PPO 算法的

优化损失如下：

L(πRL
ϕ )=-E

XÎDRLy~πRL
ϕ (y|x)

[rθ (xy)-

β·DRL (πRL
ϕ (y|x))||π INIT (y|x))] （3）

其中，β为用于控制 KL 散度（Kullback-Leibler 

divergence）惩罚规模的超参数，RLHF使用强化

学习模型与原始模型之间的KL散度作为惩罚项

防止强化学习模型偏离原始模型过远。在第三步

中，为了减轻过度优化问题，文献[4]在强化学习

优化的模型和初始模型之间添加KL散度正则化。
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尽管基于PPO算法的强化学习方案可以使大

语言模型对齐人类价值观，但是基于 PPO 的

RLHF方案的不稳定性和高成本也使大多数研究

者们望而却步。研究人员也提出了许多增强

RLHF的方法。

Deepmind的Sparrow[48]将对抗性探测和规则

条件奖励建模纳入了RLHF，它将目标分解成了

代理应该遵循的自然语言规则。文献[27]研究了

使用纯强化学习来实现大语言模型的在线训练，

并对大语言模型在帮助性和无害性之间的权衡进

行了详细探讨。文献[49]研究了充分利用强化学

习来优化现有的众包和互联网数据在语言模型上

的作用。传统的数据利用方法存在一定局限性，

要么平等对待所有数据，要么预先确定数据是保

留还是丢弃，这导致数据基本上都具有 0或 1权

重。为了解决这个问题，文献[49]提出为不同的

数据分配不同的权重，根据它们对模型的相关性

和贡献来有效增强或减小它们的重要性分数。文

献 [50]提出了一个理论框架 f-DPG， f-DPG 是

RLHF的一种扩展方法。f-DPG可以利用任何 f-分

布来逼近可评估的目标分布。而在RLHF中，通

过采用源自目标分布的KL惩罚，最小化了反向

KL散度。f-DPG相较于RLHF的特点之一在于它

能够把这个过程扩展到不同类型的散度。

文献[51]提出了一个理论框架，将RLHF和最大

熵反向强化学习[52]的问题统一起来，并为这两个

问题推导出了样本复杂度的上限。逆向奖励设

计[53]也是对传统RLHF的改进方法之一。在这种

方法中，奖励优化是从人类专家设计的奖励函数

开始，而不是直接使用标记数据。这种方法能够

自然地融合以往的专业知识和人类反馈的标记信

息。RLHF最后一步需要大语言模型自己生成回

答并改进回答以获取更高的奖励值，这一步骤对

GPU显存和计算资源都有很高的要求。为了解决

这个问题，文献[54]提出了ReMax算法，通过移

除PPO算法中的价值模型实现了内存资源的节省

和计算速度的提升。

但目前使用RLHF进行人类偏好训练还存在

以下一些问题。

（1）人类反馈问题

高质量人类反馈对奖励模型和策略优化至关

重要，但获取无偏见、具有代表性的反馈具有挑

战性。评估者可能存在偏见，人类评估易受时间

和注意力限制而出错，数据收集过程也可能引入

偏见。更严重的是，人类认知局限导致难以准确

评估复杂任务，且评估可能被操控。此外，算法

在收集反馈时面临成本与质量、丰富性与效率之

间的权衡。

（2）奖励模型问题

奖励建模的目标是将人类反馈映射到合适的

奖励信号上。但是即使从正确标注的训练数据出

发，奖励模型也可能出现错误，且评估奖励模型

的过程既困难，成本又高。而且奖励函数难以代

表整个人类群体的价值观，单一的奖励函数无法

代表多样化的人类社会，对不完善的奖励模型进

行优化还可能会导致AI的奖励作弊行为。因此如

何让奖励函数学习人类社会的价值观值得进一步

研究。

（3）强化学习中策略模型问题

一方面，对策略模型而言，高效地优化强化

学习模型非常困难，策略模型还可能会被反向利

用。预训练模型会给策略优化带来偏差，强化模

型可能会出现模式坍塌。目前最大的问题在于即

使在训练过程中的奖励完全正确，策略在部署过

程中也可能表现不佳，而最佳强化学习代理则倾

向于寻求权力。另一方面，在奖励函数学习后，

在联合训练的同时优化一个策略模型可能会带来

一系列问题。例如，这一过程可能会导致分布转

移；很难在效率和避免策略过度拟合之间取得平

衡。优化不完美的奖励代理会导致奖励作弊

问题。

总的来说，RLHF目前仍存在诸多问题值得

··181



专栏：面向大模型的网络技术

世界各地学者进一步展开研究。同时正是由于

RLHF本身存在很多根本性问题，单纯依靠这一

思路可能不足以解决大语言模型价值对齐领域的

所有问题，人们还需要其他方向的研究来共同解

决这一问题。

2.2.1.2　RLAIF

尽管RLHF在将大语言模型与人类偏好对齐

方面非常有效，但收集高质量的人类偏好数据是

它的一个关键限制，这可能导致大语言模型对齐

效果不佳。即使是相对简单的任务，获取人类偏

好标注数据的成本也非常高昂，并且它不可避免

地会带来人们对标注数据的质量、可靠性、一致

性和潜在偏见的担忧[12,18,55]。这一限制可能会极

大地阻碍大语言模型的应用。

为了解决这个问题，基于AI反馈的强化学习

（reinforcement learning from AI feedback，RLAIF）[55]

提出使用AI来代替人类标记偏好数据，基于这些

AI标记的偏好数据训练奖励模型，最后使用强化

学习微调大语言模型。RLAIF 的工作流程与

RLHF 非常类似，它们之间最大的区别在于

RLAIF使用AI来生成反馈数据，完全将人类从这

个过程中移除。RLAIF的引入为强化学习提供了

一个全新的、可扩展的方法，该方法不依赖于昂

贵和消耗时间的人类标签收集工作，但仍然可以

达到与人类反馈相似的性能。RLAIF算法的工作

步骤如下。

（1）使用AI生成反馈数据。让AI在两个可

能的答案中进行选择以获取反馈。为了确保结果

的一致性，这个选择过程将进行多次，并且答案

的顺序也被随机交换。此外大语言模型还将采用

思维链（chain-of-thought，CoT）[56]的推理模式，

以获得更精确的答案。

（2）使用第一步中包含了AI反馈数据的提示

和输出作为数据训练奖励模型。

（3）使用第二步训练的奖励模型进行强化学

习。在这一步中 RLAIF 没有使用 RLHF 常用的

PPO算法，而是采用了更简单有效的修改版A2C

算法。RLHF与RLAIF对比如图3所示。

文献[57]研究表明RLAIF与RLHF的性能基

本相当。在直接比较RLAIF和RLHF生成的内容

时，人类评估者对两者的偏好表现基本相等。这

些结果表明了RLAIF作为RLHF替代方案的可行

性，同时也凸显了其不依赖于人类手工标注的特

点，具有良好的扩展性。

文献[58]基于RLAIF提出了Starling-7B模型，

该模型利用了研究人员提出的新的GPT-4[3]标记

RLHF

RLAIF

指令

回复

预训练大模型

（2）人工标记偏好数据 （3）训练奖励模型

指令+回复

（2）AI标记偏好数据 （3）训练奖励模型

指令+回复

（4）人类反馈强化学习

（1）监督微调

（4）AI反馈强化学习

图3　RLHF与RLAIF对比
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排序数据集Nectar及新的奖励训练和策略调整流

程。Starling-7B 在 MT-Bench[23]中的表现优于除

OpenAI的GPT-4之外的大多数模型，并且在Al‐

pacaEval[59]中取得了与 GPT-3.5 等模型相当的

结果。

而RLHF另一个局限性在于必须不断地收集

最新的来自人类的偏好以确保大语言模型在不断

变化的环境中能够继续学习和表现出良好的行

为。这是因为随着环境和任务的不断变化，人类

偏好也需要反映最新的变化。具体来说，RL优

化模型 πRL
ϕ 可能会利用固定的奖励模型中的某些

漏洞或弱点，从而在没有真正提升性能的情况

下，以不正当的方式提高其评分。为解决这个问

题，SALMON[60]提出了一种遵循原则的奖励模

型。这个奖励模型将在合成的偏好数据上进行训

练，它可以基于任意人类定义的原则生成奖励分

数。通过在第三步强化学习阶段调整这些原则，

就能完全控制奖励模型的偏好，从而影响强化学

习训练的策略的行为，并完全消除了对收集最新

人类偏好数据的依赖。SALMON的算法的工作

步骤如下。

（1）收集原则驱动的合成偏好数据。从初始

策略模型中采集两个回复，AI根据人类预先定义

的原则选择更好的回复。

（2）训练遵循原则的奖励模型，使得它可以

根据任意人类定义的原则分配奖励分数。这是通

过第一步所收集的原则驱动的合成偏好数据作为

一个特殊的数据集来实现的，其中每个偏好数据

都与一个预先定义的原则相对应。

（3）使用遵循原则的奖励模型进行强化学

习。在原始的RLHF或RLAIF中，奖励模型仅需

要基于用户提示来判断响应的质量，并给予更好

的响应、更高的分数。而在 SALMON中，遵循

原则的奖励模型被训练成按照人类定义的评判原

则生成奖励分数，其中原则包括预定义的原则和

强化学习时段偏好干预原则。通过在强化学习训

练阶段调整偏好干预原则，就能完全控制奖励模

型的偏好，从而消除RLHF对在线人类偏好收集

的依赖。

2.2.1.3　其他在线的基于RL的方法

除了RLHF和RLAIF，研究人员还探索了其

他基于强化学习的解决方案。文献[61]提出了

“Second Thoughts”，这是一种通过文本编辑学习

对齐的解决方案。对于模型的不对齐的响应，它

试图使用动态规划算法构建一个由插入、删除和

替换组成的编辑链。然后使用编辑增强的训练数

据来对模型进行调整，并使用强化学习使编辑与

上下文更加一致。

文献[62]提出了一种带有合成反馈的强化学

习算法，其中自动构建了奖励模型的训练数据，

而不是使用人工标注的偏好数据。为实现这一目

标，利用了前人的研究结论：更大规模的模型在

上下文学习中能接触到更多、更优质的样本，因

而能够输出更优质的回复。随后，这些模型被用

来生成确定性排序的数据，以训练奖励模型。文

献[63]引入了定向刺激提示的方法，这是一种使

用强化学习对大语言模型进行黑盒调整的方法。

该方法旨在利用可训练的策略语言模型，引导黑

盒冻结的大语言模型朝着特定目标前进，这可以

看作一种自动化的启发式提示工程。为了优化策

略语言模型，研究者采用了监督调整和强化学

习，其中强化学习中的奖励被设定为目标评估指

标。与上述的单一代理对齐方法不同，RL4F[64]

是一个多代理协作框架，具有一个用于微调的大

语言模型和一个生成大语言模型回复的小型的评

论模型。类似于定向刺激提示，RL4F提供基于文

本的反馈，适用于黑盒优化。然而与定向刺激提

示不同的是，这些评论不会直接修改初始提示，

而是通过一系列与大语言模型的交互来影响输出。

2.2.2　离线人类偏好训练

在线算法需要对奖励模型进行建模，且其训

练过程需要优化模型、行为策略、奖励和价值模
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型之间的交互，这需要调整许多超参数以获得更

好的稳定性和性能，这个过程很容易出现不对齐

和系统性缺陷[65]。此外，强化学习的优化过程通

常复杂且不稳定，这对算法的实际实施提出了相

当大的挑战[66]。为了解决这个问题，研究者们还

探索了以离线方式学习人类偏好，这种方式绕过

了建模奖励模型这一步。

文献[67]试图在RLHF过程中去除PPO训练，

并提出了一种新的奖励排序微调（reward ranked 

finetuning，RAFT）方法，该方法使用现有的奖

励模型基于模型输出选择最佳的训练样本集。具

体来说，RAFT首先抽取大批量的指令，然后使

用当前的大语言模型回复这些指令，随后使用奖

励模型对这些数据进行排名，并只使用前
1
k
的实

例进行监督调整。RAFT常在离线人类偏好学习

中使用，其中全局指令集在每个批次中都与排名

最高的指令连续更新。这会不断地更新全局指令

集，以在每个步骤中提高训练数据质量。

文献[68]提出了直接偏好优化（direct prefer‐

ence optimization，DPO）算法，DPO的训练目标

与上述的PPO算法（即带有KL散度项的奖励函

数）类似。DPO算法的训练目标如下。

LDPO (πθ )=-E(xywyl )~D
é

ë
êêêêlog σ(β log

πθ (yw|x)
πref (yw|x)

-

ù

û
úúúúβ log

πθ (yl|x)
πref (yl|x)

)

（4）

其中，πθ为优化模型，πref为参考模型，( xywyl )
是一个指令和两个对应的输出，yw 的排名高于

yl，是人类更偏好的回复。

文献 [69]提出了偏好排名优化（preference 

ranking optimization，PRO）算法，这是文献[70]

提出的奖励模型训练目标的扩展版本，它的目标

是进一步微调大语言模型使其与人类偏好对齐。

给定指令 x和一组具有人类偏好顺序的响应 y1 >

y2 >×××> yn，PPO算法的训练目标如下。

LPRO(πθ ) =-∑
k = 1

n - 1

log
e
πθ( )yk|x

∑
i = k

n

e
πθ( )yi|x

（5）

PRO还增加了监督调整训练目标以达到正则

化的目的。与调整奖励训练目标不同，文献[71]

提出使用各种排名函数来校准序列可能性，包括

排名损失、边界损失、列表排名损失[72]和期望排

名损失[73]，此外还使用了监督调整和KL散度作

为正则化项。在各种文本生成任务上的实验结果

表明，带有KL散度项的排名损失表现最好。但

文献[71]仅使用了每个候选输出与参考的人工真

实结果之间的BERTScore[74]来模拟人类偏好，并

且仅在规模较小的预训练语言模型上（不超过

2 B）进行了实验。文献[75]提出了基于排序的人

类偏好对齐（rank responses with human feedback，

RRHF）方法利用各种回复使得模型与人类偏好

对齐。RRHF基于列表排名损失，但基于实验结

果去除了边界项。与文献[72]不同，RRHF发现

监督调整训练目标比KL散度更有效、更高效地

防止大语言模型过拟合。这些结果表明，应该为

不同大小的大语言模型采用不同的排名策略。

3　模型评估

在收集到指令数据和人类偏好数据并在对预

训练模型进行监督调整和对齐调整之后，最终还

需要对调整后的大语言模型的性能和对齐质量进

行全面评估。

3.1　评估内容

3.1.1　真实性（Truthful）

真实性是指大语言模型生成的内容要与真实

世界中的事实和可验证的信息一致，从而避免大

语言模型的幻觉问题。大语言模型的真实性主要

在于大语言模型生成的文本是否准确，是否包含

准确的信息，以及它是否能够提供与真实事实一

致的答案。在许多大语言模型的应用中，如问答

系统、文本摘要、对话系统和信息提取，确保生
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成的内容是准确和与真实世界一致是非常重要

的，因为不准确或虚构的信息可能会导致误导和

不准确的结果。因此真实性评估是确保大模型能

够提供可信赖信息的关键方面。目前已经提出了

多种方法来评估大模型的真实性。

文献[76]对当前的真实性评估方法进行了综

述，还将来自各种任务的数据集整合为统一的格

式，使用统一的格式比较了现有方法评估真实性

的有效性。文献[77]提出了一种基于信息理论的

评估方法用于评估大语言模型中特定知识的包含

情况。该评估方法利用了知识中的不确定性概

念，通过大语言模型填写提示并检查答案的概率

分布来衡量大语言模型回复的真实性。实验结果

表明这种方法在评估大语言模型的真实性方面的

准确率比传统排名方法提高了30%以上。

文献[78]设计了一个新任务QA-Eval及相应

的数据集 EVOUNA，通过人工评估大语言模型

生成的答案与开放性问题中的标准答案之间的真

实性。为了更加有针对性地评估大语言模型的真

实性，文献[79]构建了一个 TruthfulQA 数据集。

对大语言模型会输出不真实的信息的原因进行了

两点总结：一是模型在训练的时候没有进行有效

的泛化；二是训练数据中可能包含谎言，而模型

又学会了这些谎言，将这些谎言当作正确目标进

行了学习。第二个原因所造成的不真实的信息是

无法直接通过增大模型解决的。TruthfulQA就可

以针对第二种真实性问题进行有效的评估。目前

TruthfulQA数据集已经广泛用于评估大语言模型

的真实性[78]。

3.1.2　歧视和偏见（Biases）

大语言模型的歧视和偏见是指大语言模型生

成的文本或决策中可能存在对某些群体、特定背

景或特定主题的不公平或不平等对待的内容。大

语言模型可能会从训练数据中学到社会、文化或

媒体中存在的偏见，并在生成文本或做出决策时

反映这些偏见。

目前研究人员已经提出了多种方法来评估大

模型的歧视和偏见问题。指代消解是最早用来研

究大语言模型中偏见的任务之一，它通常采用F1

分数作为度量标准。Winogender[80]和WinoBias[81]

的研究都涉及与职业相关的性别偏见。它们利用

Winogram-schema 风格[82]的句子揭示了在解释

“HE”和“SHE”时，指代消解系统的刻板印象。

GICOREF[83]研究了模型在及非二元性别和二元

跨性别个体的文本中的性能。在这些文本中，所有

评估的系统的表现都不如在处理涉及二元性别的文

本时表现得好，最优模型的F1分数仅为34%。

WinoMT Challenge Set[84]是第一个大规模探

讨机器翻译任务中的性别偏见的研究，它将

Winogender和WinoBias集成在一起，并为多种语

言设定了评估标准。翻译中的性别准确性是主要

度量标准。他们发现商用机器翻译系统和高级学

术翻译模型都存在明显的翻译偏见。

评估大语言模型的歧视和偏见的常见方法是

向模型提供指令输入，让它们完成任务或产生输

出，然后评估这些模型的输出中的偏见。

CORGI-PM[85]提出了一个更专业的性别偏见

中文语料库，其中包含了 32 000个标记的句子，

这也是第一个中文句子级的性别偏见数据集。

BOLD[86]是一个包含5种偏见类型的提示数据集，

包括职业、性别、种族、宗教和政治意识形态。

HolisticBias[87]是一个包含 600多个子类别的偏见

数据集，可以提供对模型生成内容的全面评估，

这项研究还结合了自动和人工评估，以更全面地

揭示偏见现象。Multilingual Holistic Bias[88]将Ho‐

listicBias扩展到了多达50种语言，突出了多语环

境中偏见的普遍性和多样性。

CBBQ[89]则为中文大语言模型设计了一个偏见

评估数据集，涵盖了14种根植于中国文化中的偏

见类型。除了扩展偏见类型，CBBQ还提出了一种

新的度量标准可用于评估开源的中文大语言模型。
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3.1.3　伦理道德（Ethics）

大语言模型的伦理道德是指大语言模型的输

出、决策或行为应该与普遍接受的道德原则和社

会伦理标准一致。具体而言，大语言模型的伦理

道德主要包括以下几方面。

（1）道德价值观

大语言模型的生成内容和行为应符合社会所

普遍认可的道德价值观，包括但不限于尊重人

权、反对歧视、不传播仇恨、不鼓励或合法化暴

力、遵守法律和伦理规则等。

（2）社会责任

大语言模型应当对其产生的内容和决策承担

社会责任。这包括确保其不被滥用，不散布虚假

信息，积极参与解决社会问题等。

（3）道德决策

大语言模型在需要做出决策时，应该权衡各

种道德因素，如避免伤害人类、符合公平和正义

等。大语言模型的伦理道德评估是确保模型遵循

社会道德和伦理准则的关键步骤，对于构建值得

信赖且具有社会责任感的大模型至关重要。当前

的评估方法主要是通过向模型提出伦理道德问

题，并根据其回答来评价其与人类价值观的一

致性。

文献[90]引入了 ETHICS 基准，这是一个包

含超过 13 万个涵盖伦理的 5 个领域（正义、美

德、义务、功利主义和常识道德）的情景的全面

基准。文献[91]采用了一种不同于传统的基于QA

的方法，将常识规则分解为12个不同维度来由人

工判断，包括文化等。这种方法使注释者能够从

不同的角度审视伦理情况，从而丰富已标注数据

的深度和广度。

伦理道德评估深受现实世界中的文化背景的

影响。尽管现有的研究建议在数据收集阶段就要

考虑人们的文化背景差异，但现存的指令数据和

参考回复仍主要反映研究者自身的文化背景。为

了解决这一问题，研究人员正在积极地收集和编

制能够体现多元文化背景的数据集，以便用于未

来的评估工作。

3.1.4　毒性（Toxicity）

在大语言模型中，“毒性”一词特指模型生

成的内容、言论或行为可能含有的有害元素。这

些有害内容可能涉及冒犯、侮辱、歧视、煽动仇

恨、散布虚假信息、包含不适当内容或侵犯个人

隐私等。毒性评估的主要目标是识别并降低这类

有害元素，确保大语言模型生成的内容不对个体

或社会产生负面影响。毒性评估是确保大模型能

在社会中发挥积极作用的关键步骤。目前业界已

经开发了多种方法用以评估大模型可能存在的毒

性问题。

在大语言模型的使用过程中，侮辱性语言的

问题尤为常见。这类问题通常涵盖亵渎性、极端

无礼、不礼貌或粗鲁的措辞，其目的是贬低特定

的个人或群体[92-93]。文献[94]研究早期的侮辱性

语言检测，它以Twitter为研究对象。在这项研究

的基础上，文献[95]关注了德国难民议题，创建了

包含约400条推文的数据集。文献[96]对维基百科

的大规模语料库进行了分析，提取了9 500万次用

户与条目互动中的人身攻击和有害内容。

为了对大语言模型的毒性进行评估，现行的

主流方法是激发模型产生有害回复，并对其生成

内容的毒性水平进行评估。文献[97]提出一种方

法通过与大语言模型进行对抗性对话，从而引导

模型生成不安全的回复。这种做法模拟了模型在

实际部署时可能遭遇的对抗性挑战，并通过这种

方式收集了大量的对话数据，这些数据随后可用

于评估大语言模型的毒性。 RealToxicityPro‐

mpts[98]用同样的思想创建了一系列的提示，并对

不同的语言模型进行了全面评估，包括GPT-1[99]、

GPT-2[34]、GPT-3[16]。研究发现，即使面对表面

上无害的提示，这些预训练语言模型也可能生成

有害内容，其中GPT-1表现出最高的毒性水平，

这可能是因为其训练数据中包含更多的有毒内
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容。这一发现凸显了进行严格数据筛查以减少大

语言模型生成毒性内容的重要性。

文献[100]探讨了中文大语言模型的侮辱性语

言问题。研究团队从社交媒体平台搜集了大量真

实文本数据，并对几种开源模型进行了评估。这

项研究发现不管输入提示是否具有侮辱性倾向，

模型都可能会生成含有侮辱性语言的输出。这些

研究凸显了对大语言模型的毒性进行评估的必

要性。

3.2　评估基准

在评估大语言模型的效果和性能时，可采用

多种基准和数据集来进行测试。这些基准通常可

以分为两类：封闭集基准和开放集基准。封闭集

基准着重于评价大语言模型的具体技能和知识水

平，通常用于评估有明确答案的问题，而开放集

基准则更多地关注那些没有标准答案的开放式场

景，用以评估大语言模型在更为广阔和不确定环

境中的表现。

3.2.1　封闭集基准

封闭集基准由若干测试实例构成，它的答

案是预定义好的，且属于有限集合（如多项选

择题）。

MMLU[101]是一个基于英语的综合测试基准，

用于评估大语言模型在零样本学习和少样本学习

设置中的知识能力。它涵盖了从基础级到57个主

题的高级专业级的问题，包括理工学科、人文学

科、社会科学等。这也使得MMLU成为评估大

语言模型综合能力的理想选择。还有一些基准致

力于评估中文大语言模型的综合知识能力。C-

MMLU[102]、C-Eval[103]、M3KE[104]和AGIEval[105]

都是MMLU的中文对应版本，包括来自多个主

题的多种问题，具有不同的难度级别，来自中国

的各种标准化考试。

GSM8K[106]和Maths[101]常用于评估大语言模

型的算术推理能力。CSQA[107]和 StrategyQA[108]

常用于评估大语言模型使用日常生活常识在新场

景中的常识推理能力。BBH[109]是 BIG-Bench 的

一个子集，专门用于评估大语言模型的一系列推

理技能，如日期理解、单词排序和因果判断。

文献[101]提出了一个代码生成的评估基准，

能够衡量大语言模型的代码生成能力，并检查代

码是否符合要求。与公司评估候选软件开发人员

的方式类似，它会通过检查模型生成的代码在测

试用例上的结果来评估大语言模型。HumanE‐

val[110]、HumanEval+[111]和 MBPP[112]也是 3 种广

泛使用的基准，用于评估大语言模型的编码技

能。它们包括大量的Python编程问题和相应的测

试用例，可以自动验证大语言模型生成代码的

质量。

3.2.2　开放式基准

相比于封闭集基准，开放集基准的回复可以

更加灵活和多样，大语言模型通常会提供没有固

定参考答案的回复。开放式基准的早期研究，如

Vicuna[13]、 Open-Assistant[12]、 User-Instructions[18]，

通常会使用大语言模型的少量回复作为测试实

例，且所有参与评估的大语言模型都会使用相同

的指令提供回复，然后基于人类或大语言模型作

为评估者来进行评估。但是这些类型的基准只能

同时比较几个大语言模型，这使得公平地比较多

个大语言模型以及增量更新时变得更具有挑

战性。

AlpacaEval[59]是一项自动化评估基准，重点

评估大语言模型在各种自然语言处理任务中的性

能。它提供了一系列度量标准、鲁棒性测量和多

样性评估，以衡量大语言模型的能力。AlpacaEval

通过参与评估的大语言模型相对于参考大语言模

型的胜率来解决这个问题。胜率较高的大语言模

型通常优于胜率较低的大语言模型。 MT-

Bench[23]进一步增加了评估难度，使用专门设计

的综合问题来评估大语言模型在多轮对话中的表

现。它提供了一套专门设计的问题用于评估模型

在处理多轮对话中的能力。MT-Bench在模拟真
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实世界情境的对话方面表现特别出色，这有助于

更精确地评估大语言模型的实际性能。

3.3　评估方法

由于开放式基准通常没有参考答案，必须依

赖外部的大语言模型或人类作为评估者。本节将

介绍基于大语言模型或人类的评估方法。

3.3.1　基于大语言模型评估

随着大语言模型能力的不断增强，多个基准

测试中已经展现出与普通人类表现相匹敌甚至超

越普通人类的强大生成能力。这表明大语言模型

不仅可以用作“被评估者”，还可以作为潜在的

“评估者”来评估其他大语言模型的性能。

采用大语言模型对参与评估的大语言模型的

性能进行自动化评估是目前常用的一种评估方法。

这种方法通常会使用自动评估指标来评估大语言

模型的性能，如准确率、BLEU[113]、ROUGE、

BERTScore[74]等指标。如在机器翻译任务中常使

用BLEU分数来度量模型生成的文本与参考文本

之间的相似度和质量。由于自动化评估具有客观

和简便的特点，大多数现有的评估工作都采用了

这种评估方法，因此对于那些确定性的任务，比

如自然语言理解和数学问题，目前的研究通常都

采用基于大语言模型的评估方法。与人工评估相

比基于大语言模型的评估方法不需要大量的人力

参与，极大节省了成本和时间。

以往的研究尝试使用预训练语言模型进行评

估。文献[114]和文献[115]使用GPT-3[16]和FLAN-

T5在主流文本生成任务上进行有针对性的评估，

展示了预训练语言模型在自然语言生成任务评估

中的潜力。随着强大的闭源大语言模型（如

ChatGPT）的出现，越来越多的研究开始采用大

语言模型作为评估者。这些大语言模型被广泛应

用于各种对齐评估任务中，用来补充人工评估。

有些研究提出了针对特定任务的基于大语言模型

的评估框架，包括文本摘要[116]、代码生成[117]、

开放式QA[118]和对话[119]。

目前主流的基于大语言模型的评估方法可以

分为 3 类：单答案评估、对比评估和参考答案

评估。

单答案评估直接使用目前较先进的大语言模

型，如GPT-4[3]来为参与评估的大语言模型生成

的回复直接进行打分。对比评估则要求负责评估

的模型确定在两个大语言模型生成的回复中，对

于给定的指令哪一个大语言模型回答得更好。参

考答案评估提供了由人类确定的标准参考答案，

并要求大语言模型将由两个参与评估的大语言模

型生成的回复与参考答案进行比较。

但使用大语言模型进行自动评估也存在一些

缺点。如单答案评估忽略了多个大语言模型回复

之间的差异，会导致评估不稳定，使得评估的可

信度降低。此外，大语言模型在参与评估的过程

中还表现出位置偏见等问题。位置偏见会使得这

些强大的大语言模型（如GPT-4[3]）倾向于为首

次出现的回复分配较高的分数[120]。为了解决位

置偏见问题，可以采用位置切换的方式进行多次

评估或要求评估大语言模型生成多个证据支持其

评估结果[23]。

还有一些研究提出了专门用于评估大语言模

型的辅助大模型。PandaLM[121]就是这样一个专

门用于评估的大语言模型，它是通过使用大约30万

高质量的由 GPT-3.5 生成的合成评估指令对

LLaMA-7B进行微调得来的。具体来说，首先收

集大量的指令以及来自各种开源大语言模型（如

LLaMA-7B）的输出，然后提示 GPT-3.5 分析并

评估一对输出的质量。实验结果显示：尽管Pan‐

daLM小得多，但与GPT-3.5和GPT-4相比，其评

估性能相当。

3.3.2　基于人类评估

使用大语言模型进行评估具有高效和经济的

优势，但即使是目前最先进的大语言模型，如

GPT-4的评估结果也不可能完全与人工一致[23]。

因此在高风险的情况下，人工评估仍然是首选
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方法。

人工评估直接通过人类参与来对生成结果进

行综合评估。与自动化评估方法相比，人工评估

更接近实际应用场景，并且可以提供更全面和准

确的反馈。在人工评估中，评估者可以对大语言

模型生成结果的整体质量进行评分，也可以根据

评估体系从语言层面、语义层面以及知识层面等

不同方面进行细粒度评分。但人工评估也存在一

些限制。首先，由于人的主观性和认知差异，评

估结果可能存在一定程度的主观性。其次，人工

评估需要大量的时间、精力和资源，因此成本较

高，而且评价的周期长，不能及时得到有效的反

馈。此外，评估者的数量和质量也会对评估结果

产生影响。

目前人工评估方法通常雇佣领域专家来完成

评测任务。文献[122]直接采用了专家的标注对大

语言模型在生成任务上的表现进行评估。文

献[123]则使用专家评估了大语言模型在类比推理

任务上的表现。文献[21]采用人工评估来评估模

型输出是否有效地遵循指示并完成给定任务，并

根据质量将输出分为4个级别。

4　挑战与未来方向

大语言模型的对齐研究目前仍处于初级阶

段，因此还有很大的发展空间。未来的研究工作

可以关注如下几个方面。

（1）多模态大模型及对齐

多模态大模型作为AI的前沿领域，通过融合

文本、图像、声音等类型的数据模拟人类的感知

和理解，展现出巨大应用潜力。但随着多模态模

型复杂性的增加，其对齐工作面临新挑战，尤其

是处理图文结合等复杂场景时，传统对齐方法可

能难以有效识别和处理潜在的恶意内容，导致模

型输出误解或不当。设计新的对齐技术以深入理

解和处理多模态数据间的复杂关系，对确保多模

态大模型在现实世界的安全应用具有重要意义。

（2）大模型安全问题

随着大模型技术的发展，其在专业领域的应

用越来越广泛，但同时也带来了安全问题。传统

的HHH标准已不足以应对大模型的复杂性和风

险，尤其是在特定业务部署时，可能引发不可逆

损害。因此，构建全面的安全框架以保障大模型

的安全性和可靠性变得极为重要。数字孪生技术

提供了一个解决方案，通过在虚拟环境中模拟评

估大模型的行为，提前发现并修正安全漏洞，优

化决策过程。如何设计安全框架和工具，以及如

何将数字孪生技术与大模型安全策略相结合还需

进一步研究。

（3）构建多维度人类偏好数据

构建多维度人类偏好数据对大语言模型的对

齐至关重要，但目前这一领域的研究仍面临诸多

挑战。包括偏好的多样性和复杂性导致的数据

收集难题、隐私和伦理问题、代表性和偏见问

题，以及现有数据集缺乏动态更新机制。研究

者需要开发能够自我调整和持续更新的数据集，

以适应人类偏好的演变。这是一个跨学科挑战，

需要技术、伦理和社会科学领域的深入合作。

期待开源社区推出更加精确、全面且动态的人

类偏好数据集，推动人工智能向更智能、可靠

的方向发展。

（4）可扩展监督

可扩展监督作为一种有效的对齐方法，允许

人类在特定领域对超越人类能力的大语言模型进

行有效监督。它不仅可以提升大模型的性能和应

用范围，还可以确保大模型在日益复杂的应用环

境中的安全性和可靠性。然而，目前这一领域的

研究尚处于初步阶段，现有的方法多数基于早期

模型，且许多提议的有效性还未经过充分验证。

如何设计新的可扩展监督方法并使其能够与日益

复杂和强大的大模型相适应还需要更加细致深入

的研究。
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5　结束语

大语言模型在为人类带来便利和前所未有的

智能服务的同时，也带来了一系列的问题和挑

战，尤其是在隐私保护、伦理规范和安全性方

面。本文着眼于大模型对齐的相关研究，围绕数

据收集、模型调整和模型评估展开探讨。本文概

述了指令数据的收集方法，包括由 NLP 基准转

化、人类手工标注和利用大语言模型生成数据。

总结了大语言模型监督调整和对齐调整的主流训

练方法，介绍了对齐调整的常用方法，包括在线

偏好训练、离线偏好训练以及可扩展监督方法。

回顾了模型评估的主要内容，基准和数据集，并

重点探讨了模型评估方法。最后本文展望了大语

言模型对齐未来的研究方向，为未来的研究提供

了有价值的思路和方向。本文旨在综述大语言模

型对齐技术研究现状，促进大语言模型对齐研究

的发展。
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