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摘  要 近年来，大语言模型已成为研究热点。在大规模数据上预训练之后，它具有强大的少样本和零样本上下文学习能

力，能够便捷地用于许多真实场景复杂任务。然而，对大语言模型进行从头到尾的开发和训练，可参考的实现较少；且存在

较难习得的知识，如长尾知识相关数据、复杂指令、难区分的负例等。为填补该领域空白，并强化对较难掌握数据的学习，

本文提出了多阶段的课程学习方法，针对以上三种典型数据，使用了（1）迭代增强长尾知识的预训练课程；（2）由简单到

复杂的指令微调课程；和（3）由易到难的人类对齐课程，完成了 YuLan-Chat 从头至尾的整个训练流程。本文在四个与大语

言模型基础能力和人类对齐能力相关的中英文评测基准上对 YuLan-Chat 进行评测，结果表明该模型能够在大部分场景下优

于基线模型。分析实验进一步表明了该三阶段课程在预训练、指令微调和人类对齐阶段分别能够提升模型 9.7%（GAOKAO），

22.2%和 18.9%（AlignBench）。 
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Abstract In recent years, large language models (LLMs) have become a research hotspot in the field of natural 

language processing. After pre-training on large-scale data, these models exhibit strong few-shot and zero-shot 

in-context learning capabilities, making them highly applicable to complex tasks in real-world scenarios. 

However, there are limited references available for the training of LLMs from scratch. Moreover, there are 

challenges throughout the training process, such as learning the data with long-tail knowledge, complex 

instructions, and indistinguishable negatives. In this work, we propose a multi-stage curriculum learning 

approach, which tackles the aforementioned challenges using three curriculum learning strategies respectively: (1) 

an iterative curriculum for enhancing long-tail knowledge in pre-training, (2) a simple-to-complex curriculum for 

instruction tuning, and (3) an easy-to-difficult curriculum for human alignment learning. We employ these 

curricula to sequentially train our YuLan-Chat from scratch. Four Chinese and English benchmark datasets are 

used to evaluate YuLan-Chat. The results demonstrate that YuLan-Chat can mostly outperform baseline LLMs. 

Furthermore, our experiments show that the three-stage curriculum can yield performance improvements of 9.7% 

(GAOKAO) in pretraining, 22.2% and 18.9% (AlignBench) in instruction tuning and human alignment stages, 

respectively. 

Key words Large Language Models; Curriculum Learning; Pre-training; Instruction Tuning; Human Alignment 

1 引言 

近年来，随着计算资源的不断升级，研究者们

也在尝试继续增大语言模型的参数规模和训练数

据量，以进一步提升其在各类下游应用和任务上的

效果[1,2]。当参数和预训练数据量达到一定规模后

（例如百亿级别），预训练的大语言模型（Large 

Language Model，简称为 LLM）会涌现出一系列新

能力[3,4]。其中，上下文学习（In-Context Learning）

是大语言模型最有代表性的能力之一[5]，这种能力

使得大语言模型能够利用少量样本适应任务并以

自然语言生成的形式将其完成。这一过程无须参数

更新，因而大幅降低了大语言模型应用于真实世界

多样任务和场景的计算成本，使得通用人工智能

（Artificial General Intelligence，简称为 AGI）成为

可能[6]。此外，大语言模型还具有接近人类的文本

生成和推理能力，其能够基于用户输入的提示解决

真实场景下众多复杂任务，甚至在许多职业资格考

试中取得超越人类平均水平的能力[7]。得益于以上

优点，大语言模型为自然语言处理领域带来了一场

技术革命，研究者们基于已有的大语言模型开发出

了一系列应用，包括人类聊天助手（如 ChatGPT）

和办公辅助工具（如 Copilot）等，提升了用户的使

用体验。 

由于大语言模型具有较高的实际应用价值，开

发能力更强的大语言模型受到了学术界和工业界

的广泛关注。目前，大语言模型普遍采用自回归语

言模型架构（Autoregressive Language Model）[3]，

并基于下一词元预测任务（Next Token Prediction）

从大规模文本数据中学习如何对文本进行建模。在

这一过程中，如何选择并安排大规模文本数据用于

模型训练，是决定模型最终能力强弱的重要因素[4]。

在已有的工作中，大语言模型训练过程通常可以分

为三个阶段，即大规模预训练（Pre-training）、指令

微调（ Instruction-tuning）和人类对齐（Human 

Alignment）。具体来说，在预训练阶段，大语言模

型需要在规模庞大的多源文本数据上（例如 1T 词

元网页）进行训练，使得大语言模型学习自然语言

的表达形式和大量的世界知识。之后，在指令微调

阶段，大语言模型在规范化的指令数据上进行训

练，学习如何遵循自然语言指令和提示，以文本生

成的形式完成任务[8]。在人类对齐阶段，通过比较

基于人类价值观标注的正负样本，大语言模型可以

学习到人类的偏好[9]。大语言模型的训练作为一个

复杂的系统工程，其涉及大量的细节设计和实践考

量，然而，目前可以参考的资料却较少。这一方面

是由于学术界缺乏训练所需的巨大算力，无法对该

过程进行有效探索；另一方面则是工业界通常将训

练过程视作核心技术，不对外进行公开。 

为填补该领域的空白，本文关注于从头训练出

通用大语言模型——YuLan-Chat，使其能够具备优

秀的中英文自然语言理解与生成的能力，以适应中

英文互联网场景下多样且复杂的应用和任务需求。

为了训练大语言模型，现有工作普遍收集互联网上

已有的开源数据集，然后直接按照上述的三阶段训
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练方法，完成整个训练过程。在这一过程中，每阶

段均会混合不同来源或不同任务的数据，为模型补

充丰富且多样的知识。但是，由于数据本身的知识

分布和难易程度不一致，直接将其混合进行训练可

能不适合于大语言模型完全习得其中知识，导致其

中某些重要知识较难被掌握，进而限制其表现。具

体来说：（1）现有的预训练数据集通常来源于真实

网页，其蕴含的知识存在长尾分布问题，某些重要

的知识在数据中出现频率较低，难以被模型充分习

得，进而导致使用该类知识时容易出现幻象

（Hallucination）[10]；（2）现有的指令微调数据集普

遍由不同类型的指令数据组成，这些指令复杂程度

不同但未得到区分，使得模型难以学习其中复杂的

指令数据，而倾向于学习简单的部分，最终导致模

型无法有效理解并遵循指令[11]；（3）现有的人类对

齐数据集中包含的正负样本的难易程度不同，其中

较难区分的样本并未在训练过程中受到更多关注，

从而导致模型不能较好地理解这些困难场景，甚至

违反人类对齐原则。 

受人类的教育过程启发，本文基于课程学习的

思想[12]，在大语言模型的三个训练阶段中分别设计

了多级课程，使得大模型能够像人类一样循序渐进

地进行知识学习，从而在每个阶段更好地习得较难

掌握的知识。对于预训练、指令微调和人类对齐这

三个阶段，设计的课程分别关注于下述重要但较难

掌握的知识相关数据：（1）涉及长尾知识的预训练

数据；（2）任务或输入形式复杂的指令；（3）难以

区分的正负例对。具体来说，本文首先提出了迭代

增强长尾知识的预训练课程，通过挖掘大语言模型

当前未较好掌握的长尾知识，使用 TF-IDF 算法检

索与这些知识相关的预训练数据，将其加入到当前

课程中。多次迭代上述课程数据筛选和预训练的过

程后，即可实现对长尾知识的针对性强化。其次，

本文提出了由简单到复杂的指令微调课程，首先采

用已有的自然语言处理任务数据进行训练以补充

基础知识，然后在合成的复杂指令和多轮对话理解

指令上训练，强化对这些较复杂指令的理解。此外，

本文还提出了由易到难的人类对齐课程，其基于直

接偏好优化的损失函数为每条正负例样本的难易

程度打分，然后设置阈值筛选出当前课程中需要学

习的数据。通过多次迭代该课程并逐步缩小阈值，

即可实现由易到难、循序渐进地学习难以区分的正

负样本对。 

基于上述课程学习方法，本文在 96 张 A800 

GPU 上从头开始对 YuLan-Chat 模型进行了多阶段

训练。其采用自回归语言模型框架，具有 12B 参数，

且预训练数据包含 1.6T 中英文词元，指令数据达到

4200 万条，人类对齐数据达到 20 万条。本文设计

的多阶段课程方法使得 YuLan-Chat 模型能够充分

地习得这些数据中丰富的知识，使其具备优秀的中

英文理解与生成能力、多轮对话与交互能力、以及

人类对齐能力。为了对其进行验证，本文在基础语

义理解、指令遵循、对话和人类对齐等多个榜单上

对 YuLan-Chat 模型进行评测，实验结果表明在同等

参数和数据规模下，该模型能够展现出超越业内顶

尖开源大模型的表现。此外，本文还开展了众多实

验，以分别验证以上三阶段课程学习方法的有效

性；并对 YuLan-Chat 模型生成的样例进行了展示。

未来，我们会对 YuLan-Chat 模型的训练数据和代码

进行开源，推动大语言模型研究社区的发展。 

本文章节安排如下：第 2 章介绍了本文涉及的

相关工作与背景知识；第 3 章详细介绍了本文提出

的基于课程学习的多阶段训练方法；第 4 章对本文

的实验安排和结果进行展示与分析；第 5 章对本文

的结论和未来工作进行概述。 

2 相关工作 

 本文涉及的相关工作主要包括以下三个方面，

即大语言模型、指令微调和人类对齐。本章节将对

这三个方面的相关背景知识进行介绍。 

2.1  大语言模型 

根据 Kaplan 等人提出的扩展法制（Scaling 

Law）[13]，随着参数规模的增大，预训练语言模型

的效果也会随之提升。近年来，研究人员发现，当

模型的参数规模达到一定程度后（如 10B），预训练

语言模型能够涌现出一系列极强的能力[3,5]，如上下

文学习等，这一类模型被称之为大语言模型。2020

年，OpenAI 发布了大语言模型 GPT-3[3]，其能够通

过上下文学习以及思维链提示，展示出强大的少样

本和零样本学习的能力。之后，ChatGPT 的诞生以

及随后的 GPT-4 的推出[6,7]，证明了大语言模型可以

作为强大的人类人工智能助手，能够以对话的形

式，帮助人类完成各类自然语言处理甚至更复杂的

真实世界任务。这些模型的强大功能引起了整个人

工智能社区对大语言模型的关注，研究人员和开发

人员将其视为下游应用的重要基础，并基于其开发

各类系统和真实应用。然而，OpenAI 所发布的 GPT
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系列大语言模型均为闭源模型，且这些模型的许多

训练细节也并未公布，这使得其背后的技术路线依

旧并不明晰。近年来，一系列开源大语言模型开始

出现，并展现出优秀的模型能力。在这一进展中，

LLaMA[14]、ChatGLM[15]、Baichuan[16]、InternLM[17]、

Qwen[18]等系列模型，均在某些特定语言或能力上展

现出较好的表现。这些模型均基于自回归

Transformer 架构[19]，使用包含 1T 以上词元的多源

语料，基于下一个词元预测任务进行预训练。在预

训练过程中，这些模型普遍直接从收集到的数据源

中随机采样构造训练批次（Batch），并未考虑其中

数据的长尾分布情况，这使得这些模型可能在某些

低频知识上出现幻象。在下游应用时，已有工作采

用检索增强生成技术[20]，从外部的大规模候选文档

库中检索长尾知识的相关信息，并将其加入到输入

中以补充相关知识。 

2.2  指令微调 

在大规模预训练之后，大语言模型通常还需要

进行指令微调，使其能够更好的遵循自然语言指

令，且能够通过指令解决其未见过的自然语言处理

任务。指令微调这一名称由谷歌的研究员正式提出
[8]，又被称之为有监督微调或多任务提示训练，其

通常需要首先构造指令化的样例，然后通过有监督

的方式对大语言模型的参数进行微调。已有的指令

微调方法的差异主要在于使用的数据集不同，其可

以分为以下三类。第一类方法基于现有的自然语言

处理任务数据集，通过添加任务描述信息指导模型

去完成该任务，Natural Instruction[21]、FLAN[22]和

T0[23]是其中代表性的指令数据集。第二类方法基于

真实的人类或人机对话数据，以构建指令数据集，

其中通常包含真实世界的人类任务需求，例如头脑

风暴、开放式问答等，ShareGPT[24]是其中有代表性

的数据集。为了减轻收集和标注数据的负担，研究

人员进一步提出自动化的指令数据合成方法，代表

性工作如 Self-Instruct[25]仅使用 100 多条种子指令，

通过特殊的提示指导模型合成新的指令数据。然

而，由于指令数据集通常包含众多任务类型，这些

任务的难易程度通常并不一致，将其混合直接进行

训练难以充分学习并理解其中较为复杂的指令。为

对该项能力进行强化，WizardLM[11]提出了指令进化

方法，其通过对指令进行多阶段改写以逐步增加其

复杂程度，进而可以得到足够复杂的指令用于微

调。 

2.3  人类对齐 

虽然指令微调后的大语言模型已经具备了强

大自然语言指令遵循能力，但其依旧可能在生成过

程中遇到与人类需求或价值观不一致的问题[9]，比

如生成恶毒文本、幻觉和无意义重复等。为了规避

这些潜在风险，研究人员提出了大语言模型的人类

对齐 3H 标准[26]，即有用性（Helpfulness）、诚实性

（Honesty）和无害性（Harmlessness）。基于 3H 标

准，研究人员积极探索大语言模型人类对齐的方

法，已有工作首先采集相关的提示以及其对应的正

负例模型输出结果，然后使用有监督学习或强化学

习方式对模型进行训练。其中，基于人类反馈的强

化 学 习 （ Reinforcement Learning from Human 

Feedback，RLHF）是常用的训练策略[9]。该方法首

先基于收集的包含正负例的人类反馈数据训练奖

励模型，然后使用强化学习算法，例如近端策略优

化（Proximal Policy Optimization, PPO）对大语言模

型进行微调[27]。然而，由于强化学习方法较为复杂

且训练过程不稳定，一系列工作利用有监督学习方

法代替强化学习。其中，直接偏好优化（Direct 

Preference Optimization，DPO）算法是其中有代表

性的工作[28]，其通过公式推导将强化学习训练目标

转化为有监督学习形式，无须使用额外的奖励模

型。此外，还有一系列工作基于对齐数据，使用传

统的有监督学习损失配合辅助优化目标以强化对

其学习的效果，包括基于人类反馈的回复排序

（RRHF）[29]和基于 AI 反馈的强化学习（RLAIF）
[30]等。 

2.4  课程学习 
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 课程学习（curriculum learning）由 Bengio 等人

于 2009 年提出[12]，其模仿人类的学习方式，在训

练过程中逐渐增加数据样本的复杂性，以逐步的提

升模型能力。通常来说，课程学习主要包括课程构

建和多阶段训练两个步骤，前者基于特定的规则或

打分函数，将每个数据样本分发到各个课程中；后

者需要设计特定的顺序，依次使用这些课程中的数

据对模型进行训练。课程学习方法被广泛用于计算

机视觉和自然语言处理领域，其能够提升模型对整

个训练数据分布的拟合能力。近年来，课程学习技

术也被用于预训练领域专用的大语言模型，如医

疗、代码、推荐系统等[31,32]，其通常采用两阶段课

程：首先在大量通用数据，其次在少量领域专用数

据上进行模型预训练。然而，对于通用大语言模型，

目前相关的课程学习方法依旧较少。 

3 基于课程学习的多阶段训练方法 

本文提出一种基于课程学习的多阶段训练方

法，用于训练大语言模型。由于大语言模型的训练

过程分为预训练、指令微调和人类对齐三个阶段，

该方法针对每个训练阶段均设计了针对性的课程，

其中训练数据被精心安排，用于强化对该阶段中较

难的知识进行学习，如图 1 所示。本章将首先介绍

问题定义，再分别详细阐述三个阶段设计的方法。 

3.1  问题定义 

给定预训练数据集𝒟𝓅𝓇ℯ、指令微调数据集

𝒟𝒾𝓃𝓈、和人类对齐数据集𝒟𝒶ℓ𝒾，本文关注于从头开

始训练大语言模型，并使用上述数据集完成预训

练、指令微调和人类对齐三阶段训练过程。其中预

训练数据集主要由来源于互联网的多源文本数据

构成，如网页、书籍、百科等，可形式化为

𝒟𝓅𝓇ℯ = {di}i=1
N ，其中𝑁表示总的文本数量。其中，

每条数据均被预处理为一个文档d，其为由多个词

元w按顺序组成的序列，即d =  w1,⋯ ,wl ，其中l表

示该文档长度。指令微调数据集由多个开源指令集

合构成，其中每条数据包含一个输入指令x和输出

回复y，可形式化为𝒟𝒾𝓃𝓈 = {< xi , yi >}i=1
M ，其中M表

示总的指令数量。该输入指令和输出回复均为多个

词元组成的序列，大语言模型需要学习如何基于输

入指令预测该输出回复。人类对齐数据集由输入提

示p及其对应的模型输出正负例< y+, y− >构成，可

形式化为𝒟𝒶ℓ𝒾 = {< pi , yi
+, yi

− >}i=1
O ，其中O表示总

的数据量。这些正负例基于人类偏好进行标注，大

语言模型需要学习如何基于输入提示对其进行区

分，尽量避免生成负例。 

3.2  迭代增强长尾知识的预训练课程设计 

 在预训练阶段，本文提出的方法主要关注于增

强对长尾知识相关数据的记忆，以巩固大语言模型

的基础知识，减少在下游任务中可能出现的知识记

忆错误和幻像相关问题。然而，由于预训练数据规

模较大，且较难对其中长尾知识的分布情况进行准

确的探测与分析。本节提出的方法从模型角度出

发，通过合成问答数据挖掘其在预训练阶段中并未

充分掌握的长尾知识，然后使用 TF-IDF 算法从预

训练数据集中检索相关数据，构造出专门用于补充

模型未掌握知识的新训练数据集，作为待学习的课

程。通过多次迭代以上课程数据构建和模型预训练

过程，即可逐步强化模型对长尾知识的记忆。 

图 1  YuLan-Chat 使用的多阶段课程学习方法示意图 
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3.2.1  基于合成问题挖掘未掌握的长尾知识 

为了探测当前模型未能较好掌握的长尾知识，

本文使用合成问题-答案对探测模型当前对长尾知

识的记忆情况。这里合成的问题主要从实体层面出

发，通过构造与该实体相关的问题，探测当前模型

对其理解的程度。首先，需要基于百科数据构造知

识相关的实体集合及其对应的描述信息，然后基于

模板和大语言模型构造若干实体相关问题，最终使

用预训练模型回答这些问题，并通过度量回答的质

量来判断对该实体的掌握程度。 

具体来说，由于每条百科数据均包含一个实体

v与对其详细介绍的文档，基于该文档可以使用字

符串匹配方法，识别出与该实体频繁共现的相关实

体。之后，可以得到实体集合𝒱，且可以直接使用

模板对其中每个实体构造关于其相关知识介绍和

关系分析的问题q，例如：“请详细介绍一下‘贞观

之治’的背景信息”和“请详细阐述‘唐太宗’与

‘武则天’的关系”。此外，从模型的输出结果中

可以看到大语言模型对于特定类型问题（如列表、

计数等）表现较差[11]，故还使用大语言模型（即

ChatGPT）针对这些场景为每个实体构造了若干复

杂问题。通过以上方法即可获得大量的实体相关问

题，之后将文档与该问题拼接输入给大语言模型

（即 ChatGPT），并添加指令“请参考上述百科信

息回答下述问题”，从而得到参考答案a。通过对每

条百科数据采用以上方法，即可得到针对每个实体

的问题-答案对集合{< qi , ai >}i=1
Mv ，Mv表示对于实

体v的问答对数量。 

在知识探测的过程中，每条问题𝑞𝑖将被输入给

当前的大语言模型，用于获得其生成的回复𝑎𝑖
′。之

后，将该回复与参考答案同时输入给其他大语言模

型，并使用以下提示指导大模型判断该回复是否正

确：“请基于参考答案判断以下回答是否正确，如

果正确则返回 1，错误则返回 0”，形式化为

𝑓 𝑞𝑖 , 𝑎𝑖 , 𝑎𝑖
′ 。基于反馈的结果，即可通过统计回答

正确的问题数，得到能够度量当前大模型对该实体

掌握程度的分数： 

sv =
1

Mv
 f qi , ai , ai

′ Mv
i=1 .        (1) 

通过设置合适的阈值ϵ，即可筛选得到当前大

模型未较好掌握实体集合𝒱 ′ = {v|sv < ϵ, v ∈ 𝒱}。相

比较于其他复杂方法，该方法成本较低，且更适合

于对模型的知识掌握能力进行较为全面的评估。图

2 中展示了历史领域内未较好掌握实体的频率长尾

分布情况，可以看到𝒱 ′中大部分的实体出现频率低

于 5，占总数的 60%以上。 

 

图 2  历史领域内未较好掌握实体的频率长尾分布情况 

 

3.2.2  TF-IDF 算法检索知识相关数据 

基于当前大语言模型未较好掌握的实体集合

𝒱 ′，需要从预训练数据集中选出与之相关的数据用

于补充对应的知识。考虑到整个预训练数据集规模

较大，本文使用计算效率较高的 TF-IDF（Term 

Frequency–Inverse Document Frequency）算法判断

每条预训练数据与该实体相关问题的相似性，进而

检索相关数据。具体来说，给定预训练数据集

𝒟𝓅𝓇ℯ = {di}i=1
N ，首先使用 ElasticSearch 在其上建立

索引，其通过对每条数据计算得到其 TF-IDF 向量。

之后，对于实体集合𝒱 ′中的每个实体的相关问题，

均可以通过余弦相似度计算其与每条预训练数据

的相似度。对于每个实体，均选择其前k个最相似

的预训练数据，经过去重即可得到数据集𝒟𝓅𝓇ℯ
′ ，其

可专门用于帮助大语言模型理解其未充分掌握的

实体。此外，在构造上述数据集时，还需要控制各

个数据类型的比例保持不变（如表 1 所示），以确

保训练过程的稳定性。 

3.2.3  多轮迭代课程设计 

在整个预训练过程中，首先直接使用大量的预

训练数据对模型参数进行学习，在其各项能力基本

形成且能够完成各类下游任务后，再继续在其基础

上进行多轮迭代课程学习。这一过程中均使用以下

自回归损失函数在预训练数据上学习文本建模： 

𝐿𝑝𝑟𝑒  𝑑 =  log𝑃  𝑤𝑖 𝑤<𝑖 
𝑙
𝑖=1 .      (2) 

在多轮迭代过程中，每轮均采用上述方法构造

新的数据集，作为对当前预训练模型的知识强化课

程。具体来说，在整个迭代过程开始前，首先基于

百科数据构造了实体集合𝒱且对每个实体合成了对

应的问题-答案对集合，并对整个预训练数据集建立

基于 TF-IDF 算法的检索索引。之后，在每轮的迭
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代过程中，首先使用合成的问题-答案对数据对上一

轮次预训练后的大语言模型进行知识探测，筛选得

到其未较好掌握的实体集合𝒱 ′，然后基于其对应的

问题集合从预训练数据集中检索得到𝒟𝓅𝓇ℯ
′ ，并使用

其作为当前课程的训练数据，继续预训练当前大语

言模型。上述迭代的预训练课程共持续tpre轮，直

到发现课程学习后模型在实体相关问题上的表现

不再有显著提升为止。 

3.3  由简单到复杂的指令微调课程设计 

在指令微调阶段，本文提出的方法主要关注于

强化对复杂指令的理解，以增强模型对真实场景指

令的遵循能力。然而，已有开源的指令数据集大部

分为相对较为简单的单轮指令。因此，本节考虑首

先合成大量复杂多轮指令，之后采用课程学习方式

使得大语言模型能够先学习较为简单的指令，然后

过渡到学习更加复杂的指令，实现类似人类由简单

到复杂的学习过程。 

3.3.1  复杂多轮指令合成 

由于直接合成复杂的多轮指令较为困难，本文

采用多阶段的方式，基于已有指令数据逐步提升指

令数据的复杂程度。首先，本文收集了开源社区的

一系列合成的指令数据集，并对其中指令进行去重

以得到初步的指令集合ℐ。之后主要通过以下三阶

段合成复杂多轮指令：指令合并、多轮化、复杂化。 

(1) 指令合并：考虑到该指令集合中还可能存

在表达不同但语义重复的指令，指令合并操作可以

将语义重复的指令整合成一条更加复杂的指令，同

时实现语义去重。具体来说，首先采用 TF-IDF 算

法计算所有指令之间的相似性，依次构造相似指令

对，然后使用下述提示指导大语言模型（即

ChatGPT）将其合并为一条更复杂的指令并生成回

复：“请将以下两条语义相似的指令合并为一条新

的指令，其需要包含两条指令本身的功能，且更加

复杂”。 

(2) 多轮化：下一步继续将所有单轮指令数据

改写为多轮指令使其更加复杂，同时能够增强模型

对多轮上下文的理解。为了保证多轮指令所覆盖主

题的多样性，还收集了聊天社区的主题集合，共包

含 293 个主题。对于每一条单轮指令，均利用大语

言模型针对随机选择的主题生成下一轮问题，使用

的提示示例如下：“请生成一个与‘近代历史’主

题相关的问题，并保证其与对话上文内容具有一致

性”。该方法在实现多轮化的同时，还能够保证主

题多样化和上下文一致性。 

(3) 复杂化：考虑到以上方法生成的指令可能

不足以覆盖真实世界中复杂且多元的场景，故继续

对其进行复杂化操作。具体来说，使用下述指令指

导大语言模型将上述问题从知识的深度和广度两

个角度分别进行复杂化：“请将以下问题修改为一

个更加复杂的指令，使其涉及知识的深度与广度均

得到极大的提升”。通过上述流程得到的复杂多轮

指令将输入给大语言模型以获得其输出，以得到最

终的指令数据集。 

在以上整个过程中，还采用以下策略确保指令

数据质量：1.利用关键字识别并过滤掉合成或回答

失败的指令（如：“无法回答”、“拒绝回答”）；2.

计算合成的指令和回复长度，删除较短的指令和回

复；3.移除带有原始模型名称或机构（如 ChatGPT

和 OpenAI）的指令数据。 

3.3.2  由简单到复杂的课程设计 

基于上述合成的复杂指令数据集和可以直接

收集到的社区开源指令数据集，本文按照复杂程度

将其分配到两个数据集中用于两阶段课程学习：简

单指令数据集𝒟𝒾𝓃𝓈
 ℯ 与复杂指令数据集𝒟𝒾𝓃𝓈

 𝒸 ，然后按

照先简单再复杂的顺序进行基于课程的指令微调。

其中，各指令复杂程度𝑐的度量方法如下式所示： 

λ1 ∗ 对话轮次+ λ2 ∗ 指令长度+ λ3 ∗ Lit x, y . (3) 

其中λ1、λ2和λ3分别为基于经验设置的权重系数，

Lit x, y 为该指令用于微调训练时的损失值，其计算

方式如下： 

Lit x, y =  logP  yi x, y1:i−1 
 y 
i=1 .    (4) 

其中yi为输出y中的第i个词元，y1:i−1表示其中前

i − 1个词元序列。上式通过学习基于输入指令x预

测输出y中每一个词元的形式，训练大语言模型遵

循指令的能力。本文提出的由简单到复杂的课程训

练方式能够使大模型更好地学习如何理解并遵循

复杂指令。 

3.4  由易到难的人类对齐课程设计 

在人类对齐阶段，本文提出的方法关注于强化

对难以区分的正负例对的学习，以强化其对恶意意

图输入的识别能力，且避免模型在真实场景下生成

与人类价值观不一致的输出。虽然许多开源人类对

齐数据集中会包含人类标注分数信息，但这部分信

息不能反映模型区分这些正负例对的难易程度。故

本文采用模型在人类对齐训练时的直接偏好优化

的奖励函数来对数据的难易程度进行度量，并基于

此设计了由易到难的多轮迭代课程。 
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3.4.1  基于直接偏好优化的难易打分机制 

在人类对齐阶段，本文采用直接偏好优化算法
[28]对模型参数进行微调，该方法可以直接使用当前

模型与人类对齐训练前的模型来计算奖励值。该奖

励值可以直接判断当前模型对正负例对的判别能

力，因此本文将其用来对样本的难易程度进行打

分，具体的计算方式如下： 

R p, y+, y− = log
πθ  y+ p 

πθold
 y+ p 

− log
πθ  y− p 

πθold
 y− p 

. (5) 

其中πθ y p 和πθold
 y p 分别表示使用当前课程训

练后的模型与训练前模型的输出分布。基于上式可

以看出，如果模型在对齐训练时较好地学习了某正

负例对，其对应πθ y
+ p 和πθ y

− p 的值将分别被

较大地增大和减小，则该奖励值会得到较大提升；

反之，该奖励值则较小。因此，可以通过设置阈值

δ来保留奖励值小于其的正负例对，其表示当前模

型并未能较好地学习的数据，通过将这些数据加入

到下一阶段的课程中实现对其的强化。 

3.4.2  由易到难迭代课程设计 

基于上述正负例样本对难易打分函数，即可实

现在每次人类对齐课程训练完毕后，继续选出模型

未能较好习得的数据加入到下一阶段课程中，依次

实现由易到难的迭代课程学习，使模型逐步掌握这

些较难的样本。在这一过程中，可以将阈值δ逐步

减小，使得模型训练使用的数据越来越困难，从而

以实现课程的难度逐渐加大。通过以上方法构造出

每阶段课程训练数据后，本文采用直接偏好优化算

法对模型参数进行优化，其可以通过与微调相似的

策略实现模型对齐，不再需要较为复杂的强化学习

框架，减轻了计算开销。目标函数如下所示： 

∇θLDPO = −βE p,y+,y− ∼𝒟𝒶ℓ𝒾
σ R p, y+, y−   

 ∇ logπθ  y+ p − ∇ logπθ  y− p  . (6) 

其中β是一个可以动态调整的参数，用于调节参数

更新幅度。当损失函数值较小时，可以适当调小β的

取值，以鼓励模型进行参数更新；反之，则适当调

大其取值，以减少更新程度。优化过程中会增大

logπθ  y+ p ，同时减小 logπθ  y− p ，这可以训

练模型在输入为p的情况，向符合人类价值观的输

出y+靠近，同时尽量避免生成不符合的结果y−。在

迭代过程中，上述由易到难的课程可以使得模型能

够在每一阶段课程中针对性地强化其未较好习得

的数据，逐步实现对困难正负例的学习。 

3.5  三阶段课程学习方法对比 

  本文针对预训练、指令微调和人类对齐阶段分

别设计了对应的课程学习方法，本节主要针对这三

阶段课程学习方法的相同与不同之处进行讨论与

对比。首先，三阶段课程均采用经典的课程学习范

式：先基于特定指标划分课程数据，之后按照顺序

迭代训练模型。在具体实现时，每阶段课程均考虑

到该阶段存在的重要问题，设计了针对性的学习目

标，并提出了不同的课程数据划分方法，如表 1 所

示。从中可以看出，三阶段分别针对长尾知识学习、

复杂指令理解和困难数据学习这三大挑战，通过与

实体掌握程度、指令复杂程度和样本难易程度相关

的指标，划分出不同轮次的课程。因此，最终设计

出的三阶段课程学习方法在每个阶段均能够循序

渐进地学习数据中的重要知识。 

表 1  三阶段课程学习方法对比 

 学习目标 课程划分方法 轮次 

预训练阶段 长尾知识学习 实体掌握程度：sv  5 

指令微调阶段 复杂指令理解 指令复杂程度：𝑐 2 

人类对齐阶段 困难数据学习 样本难易程度：R 4 

4 实验结果与分析 

4.1  训练数据集介绍 

4.1.1  预训练数据集 

为从头预训练 YuLan-Chat，共从各类开源语料

库中收集并清洗得到约 1680B 数据，其中包括约

1380B 英文，280B 中文和 20B 的多语数据，覆盖

网页、书籍、新闻、百科、论文和代码类型数据，

这些类型数据的分布情况如表 2 所示。 

(1) 网页数据：英文网页数据主要来源于

Common Crawl[33]，其包含互联网上爬取的各个时刻

的网页数据，数据量以 PB 级别计量，本文使用了

2021 年 1 月到 2023 年 2 月的网页数据。中文网页

数据主要来源于 ChineseWebText[34]和 Wanjuan[35]。

上述数据接下来经过基于启发式方法的质量过滤

策略（例如正则表达式匹配、语言模型困惑度计

算），移除低质量的广告网页和噪声句子等；之后

采用 MinHash 算法[36]以剔除重复数据，并针对下游

需要评测的任务，去除与其测试集中可能重复且相

关的文本；最后采用基于正则表达式和关键词的过

滤规则，分别从文档级别和句子级别对用户的敏感

信息或可识别的个人信息进行剔除。     

(2) 书籍数据：英文书籍数据主要来源于

books3[37]和 gutenberg[38]，其中共包含约 27 万的英
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文书籍，覆盖多个领域。中文书籍数据主要来源于

CBook-150k[39]数据集，其中包含约 15 万本中文书。

本文同样基于启发式规则和语言模型设计了过滤

策略，对其中的低质量书籍和段落进行剔除。 

(3) 新闻数据：本文使用了 2019 年 4 月到 2023

年 5 月的大量多语种新闻，供大语言模型获取实时

世界知识并学习如何撰写新闻等发表稿件。 

(4) 百科数据：本文使用了维基百科的多语数

据[40]，并主要保留了中英文百科数据对模型进行训

练。此外，还收集了互联网上的中文百科数据以进

一步补充模型的中文知识。在英文维基百科和中文

百科数据中，与社科直接相关的词条约占总数的

3%，STEM 直接相关的占 2%[41]。 

(5) 论文数据：本文使用了 Arxiv[42]上 1990 年

到 2023 年的英文论文的 LaTeX 文件，为模型补充

科学知识，其涵盖物理、数学、计算机科学等领域。 

(6) 代码数据：本文使用的代码数据主要来源

于开源代码平台 Github[43]，并基于项目的 star 数量

选择其中较为高质量的代码源文件用于训练。 

(7) 其他数据：除去以上数据，还收集了大量

其他领域数据以进一步丰富预训练语料的多样性，

包括社区问答数据、法律文书数据等。 

表 2  YuLan-Chat 的模型参数和预训练数据设置 

模型参数设置（总参数量 12B） 

最大长度：4096 隐表示大小：4864 注意力头数：38 

总层数：40 词表大小：51190 位置编码：RoPE 

预训练数据设置（总数据规模 1680B） 

网页数据：1132B 书籍数据：90B 新闻数据：134B 

百科数据：42B 论文数据：48B 代码数据：100B 

 

4.1.2  指令微调数据集 

在指令微调阶段，为保证覆盖指令类型的多样

性，本文使用了以下开源的中英文指令数据集，并

合成了复杂多轮指令用于补充（见 3.3.1 节）。 

(1) FLAN-v2[22]：FLAN-v2 由 Muffin，NIV2，

T0-SF，CoT 构成。其中 Muffin 由之前 Flan 的 62

个任务和新的 26 个任务组成（包括对话和代码合

成数据）；T0-SF[23]是从 T0 中抽取出来的指令数据；

NIV2 指数据集 Natural-Instructions v2[21]；CoT 是带

有思维链的九种推理任务的组合。 

(2) xP3-zh：xP3[44]包含 46 种语言和 16 个 NLP

任务的提示和数据集。由于本文主要关注中英文能

力，故仅使用其与中文相关的子集。 

(3) OpenOrca[45]：该数据集中的每条数据的提

示均来源于 FLAN，之后被输入给 GPT-4 或

ChatGPT 以获得更高质量的回复。 

(4) ShareGPT[24]：该数据集来源于一个开源的

数据收集平台，其中包含用户和 ChatGPT 真实的多

轮对话和回复，主要包括英语和其他西方语言。 

4.1.3  人类对齐数据集 

在人类对齐阶段，本文使用了以下中英文人类

对齐数据集对模型进行微调。 

(1) UltraFeedback[46]：该数据集从多个资源收集

了约 6.4 万条提示，然后使用多个大语言模型对这

些提示生成 4 种不同的回复。之后利用 GPT-4 对收

集到的样本从指令遵循、有用性、诚实性和真实性

四个方面进行质量标注。本文仅使用其中分差在 1

分以上的正负例对进行训练。 

(2) Stanford SHP[47]：该数据集主要关注有用性，

其共包含 38.5 万个数据实例，覆盖 18 个主题领域。

每条数据都是基于一个寻求帮助的Reddit帖子构建

的，包含问题和帖子下两个排名较高的评论，分别

被用户认为更有用和不太有帮助。 

(3) HH-RLHF[48]：该数据集关注于有用性和无

害性，共包含约 16.9 万个开放式对话，涉及寻求帮

助、建议或请求完成任务等情景，且每条数据均包

含一个被选择的正例和另一个被拒绝的负例。 

(4) CValue[49]：该数据集是一个面向中文的对齐

数据集，主要关注于安全性。其包含了 14.5 万条样

例，每条样例包含提示、正例和负例回复。 

(5) PKU-SafeRLHF[50]：该数据集侧重于有用性

和无害性，包含 33 万个专家注释的实例，每一个

实例都包含一个问题和对应的两个回答及其打分。 

4.2  评测方案 

4.2.1  评测数据集 

为了全面比较 YuLan-Chat 和其他大语言模型，

本文采用以下四个评测基准，从中英文基础技能以

及中英文人类对齐这四个方面进行评估；并采用了

四个问答类任务，对模型的专项能力进行评测。 

(1) MMLU[51]：这是一个综合性的英文评估基

准，旨在全面评估大语言模型在多个领域中的知识

理解和应用能力，包括人文、社会、自然科学等，

其通过一系列选择题来测试模型的能力。本文使用 

来源于该基准验证集的 5 条样本示例作为输入提

示，引导大模型按照分类问题解决该任务，即通过

比较各选项（即 ABCD）的概率得到预测答案。 

(2) GaoKao：这是 AGIEval[52]评估基准中关于

中文能力的任务集合，涵盖了高考涉及的许多科
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目，并通过一系列中文选择题对模型进行评估。这

里使用和 MMLU 一致的方式构造基于 5 条样本示

例的输入提示，通过对比各选项的概率预测答案。 

(3) AlpacaEval[53]：这是一个针对人类对齐的英

文评估基准，其利用强大的大语言模型（例如 

GPT-4），对参与比较模型输出的结果进行两两比

较。本文首先收集所有模型的输出结果，然后使用

GPT-4对YuLan-Chat与每个基线模型的结果进行两

两对比，统计所有结果中 YuLan-Chat 获胜的比例。 

(4) AlignBench[54]：这是一个评估大语言模型中

文对齐能力的基准，其采用多维度、规则校准的评

价方法，结合思维链对模型回复进行综合评分。本

文直接使用其官方提供的思维链提示作为输入，并

采用官方代码中建议的 GPT-4 基于参考答案，对模

型预测答案进行识别和评价。 

(5)BoolQ[55]，ARC[56]，OBQA[57]，CSQA[58]这四

个数据集均为专项问答数据集。BoolQ 是一个包含

15942 个是否类问题的问答数据集，这些问题是在

未被提示和不受限制的环境中生成的，其中每个示

例是一个（问题、段落、答案）的三元组。ARC 数

据集包含 7787 道小学水平的科学多选题，本文主

要在其简单数据子集上进行评测。OBQA 数据集模

仿开放书本考试的形式，用于评估对某一学科的理

解，其包含需要多步推理和常识性知识的问题。

CSQA 是一个多项选择问答数据集，需要不同类型

的常识知识来预测正确答案。它包含 12,102 个问

题，每个问题有一个正确答案和四个干扰答案。 

表 3 中展示了 MMLU，GAOKAO，AlpacaEval

和 AlignBench 上评测时使用的提示模板。 

表 3  评测时使用的提示模板 

MMLU The following are multiple choice questions (with answers) 

about xxx 

Question: xxx 

Choices: xxx 

Answer: xxx 

GAO 

KAO 

问题：xxx 

选项：xxx 

回答：xxx 

Alpaca

Eval 

Select the output (a) or (b) that best matches the given 

instruction. Choose your preferred output, which can be 

subjective. Your answer should ONLY contain: Output (a) or 

Output (b). Here's an example: 

# Example: xxx 

## Instruction: xxx 

## Output (a): xxx 

## Output (b): xxx 

## Which is best, Output (a) or Output (b)? 

Align 

Bench 

你是一个擅长评价文本质量的助手。 

请你以公正的评判者的身份，评估一个 AI 助手对于用户

提问的回答的质量。由于您评估的回答类型是 xxx，因此

你需要从下面的几个维度对回答进行评估 

我们会给您提供用户的提问，高质量的参考答案，和需要

你评估的 AI 助手的答案。当你开始你的评估时，你需要

按照遵守以下的流程：… 

用户的提问：xxx 

参考答案：xxx 

助手的答案：xxx 

 

4.2.2  基线方法 

本章选择了以下大语言模型进行对比： 

(1) ChatGLM-6B：是由清华大学和智谱 AI 公

司共同研发的中英文双语对话大语言模型[15]，其使

用了 GLM 论文提出的混合目标函数，经过了 1TB

中英文混合数据的预训练，并辅以监督微调、反馈

自助、人类反馈强化学习等技术。 

(2) ChatGLM2-6B：是由清华大学和智谱 AI 公

司共同研发的 ChatGLM-6B 第二代 [59]，其使用

1.4TB 中英文数据预训练与人类偏好对齐。     

(3) InternLM-7B：即书生·浦语大模型[17]，是

由上海人工智能实验室和商汤科技主导开发的多

语大语言模型，其在 1.6TB 语料库上进行多阶段渐

进式训练，然后并进行微调以与人类偏好对齐。     

(4) LLaMA-13B：是由 MetaAI 开发的大语言模

型基座[14]，其在 1TB 英文为主的语料上进行预训

练，其是目前最常用的英文大语言模型基座之一。     

(5) LLaMA2-13B-Chat：是由 MetaAI 开发的

LLaMA 系列模型的升级版[60]，其在 2TB 数据上进

行预训练，并使用了大量数据进行人类对齐微调。     

(6) LLaMA2-Chinese-13B ： 其 基 于

LLaMA2-13B-Chat，采用中文指令数据集对其进行

LoRA 微调，使其具备较强的中文对话能力[61]。     

(7) Baichuan-13B-Chat：是百川智能推出的中英

文通用大模型[16]，其采用 1.4TB 的中英文语料训练，

在中文和英文榜单上均取得较好的效果。     

(8) MOSS-moon-003 ： 是 复 旦 大 学 基 于

CodeGen-16B 开发的模型[62]，其在 700B 的中英文

和代码的混合数据上进行了继续预训练，之后使用

了 110 万多轮对话指令对其进行微调得到。 
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(9) CodeLLaMA-7B：旨在通过课程学习策略，

增强 LLaMA-7B 模型的通用代码生成和理解能力。

其首先采用课程预训练策略，先使用 500B 代码数

据，然后使用 100B Python 代码数据进行预训练；

之后使用 5B 数据进行指令微调[63]。 

4.3  具体实现细节 

YuLan-Chat 的训练过程主要分为以下三个阶

段，预训练、指令微调、人类对齐。在预训练阶段，

首先在上述提到的预训练数据集进行完整一轮的

训练，共学习约 1500B 词元，之后利用迭代增强长

尾知识的预训练课程，共课程学习 5 轮以巩固模型

知识。其中，每次迭代课程均从上述预训练数据集

中选择约 30B 长尾知识相关数据用于训练，且由于

随着课程迭代时模型能力会逐渐增强，故数据选择

的阈值ϵ将由 0.5 逐步线性增加到 1。在预训练第一

阶段过程中初始学习率为 2e-4，并基于余弦曲线逐

渐下降至 2e-5，在之后的课程学习过程中学习率保

持为 2e-5。在指令微调过程中，首先使用公式（3）

对上述开源指令数据集的复杂程度进行度量并选

择得分较低的简单指令数据用于第一阶段课程学

习，超参λ1、λ2和λ3分别设置为 100，1，25，之后

使用较为复杂的指令进行第二阶段课程学习。两阶

段课程的学习率均为 2e-5，第一阶段训练 1 轮，第

二阶段训练 3 轮。在人类对齐阶段，首先基于上述

全部的人类对齐数据使用直接偏好优化算法进行

训练，然后进行由易到难的 4 轮迭代课程学习。在

每阶段迭代过程中，首先基于当前模型使用公式

（5）对 UltraFeedback 数据进行打分，之后采用阈

值δ以选择较难样本。在这一过程中，学习率被设

置为 1e-6，阈值δ初试设置为 0，之后被线性缩小至

-3，以增加数据难度。此外，本文将参数β设置为

{0.05, 0.1, 1, 5}，并分别进行了分析实验，最终根

据模型表现将其设为 0.1。 

4.4  YuLan-Chat模型整体效果对比 

4.4.1  基础能力对比 

表 4 中展示了各个大语言模型在 MMLU 这一

英文基础能力评测基准上的效果，可以发现

LLaMA-2 相关的模型（即 LLaMA2-Chinese-13B 和

LLaMA-2-13B-Chat）普遍优于其他模型。该模型预

训练语料中包含了大量的英文数据，中文和其他数

据占比较少。因此，其英文能力能够得到更充分的

训练，而且不会受到中文数据的过多干扰。相比之

下 ， LLaMA2-Chinese-13B 使 用 中 文 指 令 对

LLaMA-2 进行了微调，这对其英文能力有影响，导

致其效果出现下降（从 56.2 到 55.0）。此外，可以

看到本文提出的 YuLan-Chat 模型能够取得接近于

最强基线LLaMA-2-13B-Chat的效果，且其在STEM

和社科这两个子类下还取得了更优的效果。这一结

果得益于本文提出的基于课程学习的多阶段预训

练方法，该方法能够帮助其较好地掌握数据中各种

长尾知识。因此，即使训练的英文数据较少，且混

入了大量的中文数据，其英文基础能力依旧较好。

相比较于同样采用课程学习的 CodeLLaMA-7B 模

型，YuLan-Chat 更加关注于对通用能力的提升，其

设计的课程学习方法更加针对于复杂指令理解和

人类对齐的场景，故能够在 MMLU 上取得更优表

现。 

表 5 中展示了各个大语言模型在 GAOKAO 这

一中文基础能力评测基准上的效果，可以看到这些

大语言模型的中文和英文基础能力并不一致。其

中，Baichuan-13B-Chat 在所有基线方法中取得了最

好的效果，且明显优于英文最好的基座模型

LLaMA-2-13B-Chat（46.3 对比 36.7）。该模型在预

训练阶段使用了许多高质量的中文语料，这对中文

基础能力有较大的增益。此外，YuLan-Chat 能够取

得比 Baichuan-13B-Chat 更好的效果，这是由于其

在整个训练过程中使用了课程学习训练方法，该方

法也能提升大模型的中文能力。 

表 4  各大语言模型在 MMLU 上评测结果 

 STEM 社科 人文 其他 均值 

MOSS-moon-003 27.3 28.9 29.5 32.7 29.6 

CodeLLaMA-7B - - - - 36.9 

ChatGLM-6B 33.9 44.8 39.0 45.7 40.6 

ChatGLM2-6B 40.1 51.6 41.2 51.2 45.5 

LLaMA-13B 36.4 53.5 44.0 53.3 46.8 

InternLM-7B-Chat 39.6 57.9 45.6 56.5 49.9 

Baichuan-13B-Chat 40.9 60.9 48.8 59.0 52.1 

LLaMA2-Chinese-13B 44.4 63.2 51.6 60.6 55.0 

LLaMA-2-13B-Chat 44.6 64.2 53.9 62.2 56.2 

YuLan-Chat 45.0 64.8 52.1 61.9 56.0 

表 5  各大语言模型在 GAOKAO 上评测结果 

 语/数/外 物/化/生 史/地 均值 

MOSS-moon-003 
28.5/24.8/

46.4 

25.0/29.5/

23.3 

33.2/

30.7 
30.2 

LLaMA-13B 
22.8/26.2/

58.8 

26.5/31.4/

23.8 

23.8/

26.6 
30.0 
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LLaMA2-Chinese-13B 
26.4/25.6/

70.6 

29.5/28.0/

28.1 

38.7/

35.2 
35.3 

LLaMA-2-13B-Chat 
27.2/26.2/

72.2 

30.0/32.4/

26.2 

43.0/

36.2 
36.7 

Baichuan-13B-Chat 
43.1/26.8/

72.2 

23.0/36.7/

43.8 

62.6/

62.3 
46.3 

YuLan-Chat 
43.5/28.2/

81.4 

29.0/40.6/

55.2 

68.9/

57.8 
50.6 

 

4.4.2  人类对齐能力对比 

表 6 中展示了 YuLan-Chat 在 AlpacaEval 这一

英文人类对齐能力评测基准上，与各个基线模型对

比时的胜率。可以看到在 YuLan-Chat 对比大部分模

型时，均拥有 55%以上胜率。这表明了其在英文场

景下的人类对齐能力优于这些模型。本文设计的基

于课程学习的指令微调和人类对齐训练方法，能够

强化对复杂指令和恶意意图理解的能力。然而，

LLaMA-2-Chat 在 该 数 据 集 上 的 表 现 优 于

YuLan-Chat，这是因为其采用了更多阶段的迭代对

齐策略（共五轮），并在整个过程中添加了百万级

别专门标注的人类对齐数据。这些策略会带来较大

的训练和数据标注开销。 

表 7 中展示了各个大语言模型在 AlignBench

这一中文人类对齐能力评测基准上的效果。可以看

到各个模型的中文对齐和英文对齐能力也不完全

一致，其中 Baichuan-13B-Chat 在所有基线模型中

取得了最好的效果，其中文推理能力和语言能力均

优于其他模型。相比较之下，YuLan-Chat 能够显著

优于 Baichuan-13B-Chat，这也是因为其采用了基于

课程学习的多阶段训练策略，其能够大幅强化中文

场景指令理解和人类对齐能力。 

表 6  各模型在 AlpacaEval 与 YuLan-Chat 对比评测结果 

 YuLan-Chat 胜率 

MOSS-moon-003 57.06% 

ChatGLM-6B 60.81% 

ChatGLM2-6B 55.56% 

Baichuan-13B-Chat 59.57% 

InternLM-7B-Chat 65.13% 

LLaMA-2-Chat 46.71% 

表 7  各大语言模型在 AlignBench 上的评测结果 

 中文推理 中文语音 均值 

InternLM-7B-Chat 2.09 4.39 3.24 

MOSS-moon-003 2.24 4.67 3.46 

ChatGLM-6B 2.50 5.31 3.90 

ChatGLM2-6B 3.31 5.83 4.57 

Baichuan-13B-Chat 3.40 6.35 4.88 

YuLan-Chat 3.59 6.69 5.14 

 

4.4.3  专项问答能力对比 

表 8 中展示了各个模型在四个专项问答类任务

上的评测结果。可以看出由于各个任务关注点不

同，不同的基线模型在各个任务上的表现不一。然

而，YuLan-Chat 依旧能够取得最好的表现，这也证

明了本文提出的多阶段课程学习方法对于模型其

他能力也能有较好的提升。 

4.4.4  数学推理能力对比 

为了进一步展示 YuLan-Chat 的推理能力，表 9

中汇报了各个模型在数学推理任务 GSM8K 上的评

测结果。GSM8k 数据集由若干数学题组成，其要求

模型能够根据题目生成自然语言推理过程，并最终

得到该数学题答案。可以看出 YuLan-Chat 依旧能够

取得最好的表现，这证明本文提出的多阶段课程学

习方法能够增强其解决该类复杂推理任务的能力。 

表 8  各大语言模型在专项问答类任务上评测结果 

 BoolQ ARC OBQA CSQA 

MOSS-moon-003 59.9 64.4 44.0 28.8 

LLaMA-13B 76.4 77.4 47.2 63.6 

ChatGLM2-6B 78.5 67.0 40.4 69.2 

LLaMA-2-13B-Chat 75.4 76.9 54.2 73.1 

Baichuan-13B-Chat 81.4 75.2 47.0 71.0 

YuLan-Chat 83.5 80.1 58.4 76.7 

表 9  各大语言模型在数学推理任务上评测结果 

 GSM8k 

MOSS-moon-003 4.5 

LLaMA-13B 17.1 

ChatGLM2-6B 23.9 

Baichuan-13B-Chat 26.8 

LLaMA-2-13B-Chat 28.9 

YuLan-Chat 30.1 

 

4.4.5  代码生成能力对比 

为了进一步展示 YuLan-Chat 的代码生成能力，

表 10 中汇报了各个模型在 HumanEval 上的结果。

该数据集包含若干人类真实场景下的代码需求，需

要模型能够生成对应的 Python 代码，通过编译器执

行后以得到目标结果。YuLan-Chat 展现了出优于基
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线模型的代码生成能力，这表明本文提出的多阶段

课程学习方法能够帮助该模型较好地习得代码生

成这一高级能力。 

表 10  各大语言模型在代码生成任务上评测结果 

 HumanEval 

LLaMA-13B 11.2 

ChatGLM2-6B 10.4 

Baichuan-13B-Chat 11.6 

YuLan-Chat 12.8 

 

4.5  课程学习效果分析 

作为主要的技术贡献，本文设计了一个包含三

种课程学习策略的多阶段学习方法，分别用于强化

大语言模型的预训练、指令微调和人类对齐阶段。

本节通过首先通过消融实验分析每阶段课程学习

带来的提升情况，之后研究每阶段课程学习训练后

模型能力的变化情况，详细分析每阶段课程学习带

来的增益。 

4.5.1  三阶段课程消融实验 

 本文提出的方法分别在预训练、指令微调和人

类对齐阶段各设计了对应的课程学习方法，为了验

证该三阶段课程学习方法对模型效果的增益，本节

在 MMLU 和 GAOKAO 这两个榜单上对模型中英

文基础能力进行评测，同时还引入了 GSM8k 和

HumanEval这两个数据集以对模型能力进行更综合

性的评测。基于这四个数据集，本节对课程学习前

的基座模型、预训练课程学习后、指令微调课程学

习后、人类对齐课程学习后的模型分别进行评测，

实验结果如表 11 所示。从表中可以看出，随着三

阶段课程学习的陆续进行，YuLan-Chat 在这四个数

据集上的效果也在逐渐提升，这证明每个阶段课程

学习均有提升模型综合能力的效果。此外，可以看

到指令微调课程学习后对模型的提升相对较大，这

是因为指令微调阶段着重关注于增强模型解决下

游任务的能力，故其能够提升模型任务表现。 

表 11  三阶段课程消融实验结果 

 MMLU 
GAO

KAO 
GSM8K 

Human

Eval 

课程学习前模型 49.7 42.0 12.5 10.4 

-预训练课程学习后 51.3 45.3 18.6 11.6 

-指令微调课程学习后 55.8 49.7 29.6 12.2 

-人类对齐课程学习后 56.0 50.6 30.1 12.8 

 

4.5.2  预训练阶段课程效果分析 

在预训练阶段，本文提出的方法通过增加课程

迭代轮次实现对预训练数据集中长尾知识的强化，

实现模型基础能力的增强。为了验证其效果，本节

在 MMLU 和 GAOKAO 两个评测基准上对每轮课

程迭代训练后模型的能力进行评测，其分别评估模

型的英文和中文基础语言理解能力。如图 3 所示，

随着迭代轮次的增加，课程预训练方法能够逐步提

升模型在这两个评测基准上的效果，这验证了该迭

代增强长尾知识的预训练课程的有效性。此外，可

以看到在中文基准 GAOKAO 上，模型能力的增幅

更大，这表明该课程学习方法对中文能力的提升更

大。这是由于训练时使用的中文数据相对英文更少

（互联网上中文语料相对较少），许多中文知识较

难被直接习得，而本文提出的课程学习方法可以强

化对其的学习。然而，随着课程轮次的增加，检索

召回的课程数据会包含更多上一轮课程中重复的

数据，这会导致模型过拟合这些数据内容，反而不

利于学习重要知识并提升基础能力。根据实验结

果，本文仅迭代 5 轮预训练课程。 

 
图 3  随预训练课程轮次增加的模型效果变化图 

 

4.5.3  指令微调阶段课程效果分析 

在指令微调阶段，本文采用两阶段课程学习方

法，实现从简单到复杂指令的逐步学习强化。为了

验证该方法对模型指令遵循能力和人类对齐能力

效果提升情况，本节在 AlpacaEval 和 AlignBench

上对两阶段课程学习前后的模型效果进行评测，其

分别评估模型中英文对话和人类对齐能力。其中，

AlpacaEval 使用了预训练得到的基座模型作为基

线，这里汇报了与其两两对比的效果，如图 4 所示。

在每阶段课程训练后，模型的效果均会有大幅提

升，这验证了该由简单到复杂的课程指令微调策略

的有效性。此外，可以看到第一阶段课程基于上一

阶段带来的相对提升更大，这是由于基座模型未经

过指令微调训练，其指令遵循能力还较弱。 
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图 4  指令微调课程学习后模型效果变化情况，左图中单位

为 YuLan-Chat 胜率、右图中为 GPT-4 的平均打分 

 

4.5.4  人类对齐阶段课程效果分析 

在人类对齐阶段，本文采用由易到难的人类对

齐课程，通过迭代的方式逐渐提升模型人类对齐的 

效果。为验证该方法的效果，本节在 AlpacaEval 和

AlignBench 上对每轮迭代课程学习后的模型效果

进行评测，其能够分别反映模型中英文人类对齐能

力。这里 AlpacaEval 使用了指令微调得到的基座模

型作为基线进行两两对比，AlignBench 结果被除以

10 以对齐刻度便于直接对比曲线趋势。如图 5 所 

示，随着迭代轮次的增加，该课程学习方法能够逐

步提升模型在这两个评测基准上的效果，这验证了

该迭代增强人类对齐的课程的有效性。此外，可以 

看到随着迭代轮次的增加，模型的效果提升幅度快

速收敛，这表明使用较少的课程学习迭代轮次足以

达到较好效果，无须大量计算开销。随着迭代过程

的进行，模型未较好习得的正负例对样本数量也会

显著减少，剩余数据中噪声数据比例会增大，使用

其对模型进行训练可能反而带来负面影响。根据实

验结果，本文仅选择迭代 4 轮人类对齐课程。 

 

图 5  随人类对齐课程轮次增加的效果变化图 

 

4.5.5  各类变种课程策略效果分析 

 本文的主要创新点在于由易到难的课程学习方

法，为验证该方法的有效性，在人类对齐阶段，本

节设计了一系列的课程学习变种方法，包括（1）

移除课程学习：直接使用 DPO 算法训练至收敛；（2）

逆课程学习：将使用过的课程学习数据逆序（即由

难到易）输入给模型；（3）延长迭代周期：将每次

迭代时阈值缩小的幅度减半，使得模型可以迭代两

倍轮次。实验结果如表 12 所示，可以看出这三种

课程学习变种均会带来效果的下降，这证明了本文

提出的由易到难的课程学习方法的有效性。当使用

逆课程学习方法时，其效果甚至不如移除课程学

习， 

这也证明了由难到易的课程学习策略可能反而对

人类对齐能力有所损害。此外，延长迭代周期并未

带来效果增益，其背后原因可能是过多轮次的迭代

导致了模型出现过拟合，反而不利于对齐。 

4.5.6  检索算法对比分析 

本节对构造预训练课程时所使用的 TF-IDF 检

索算法和稠密向量检索算法进行对比。具体来说，

这里使用经典的句子表示模型 SimCSE[64]来生成文

档稠密向量，之后利用 FAISS 库[65]建立索引并执行

查询操作。为了对比这两种方法，本节采样了 200

条数据，通过人工标注的形式，判断哪一方检索返 

回的文档更适合作为输入查询的补充信息，并

用于 YuLan-Chat 的预训练。实验结果如表 13 所示，

可以看出 TF-IDF 检索返回的文档质量相对较高，

更适合作为补充语料。这是因为 TF-IDF 能够基于

关键词进行精准匹配，其有助于直接召回高度相关

的文档。此外，TF-IDF 检索算法仅需 CPU 集群即

可运行，计算开销相对较小，故本文最终采用

TF-IDF 检索算法。 

表 12  人类对齐阶段各课程学习变种在 AlignBench 上结果 

 中文推理 中文语音 均值 

YuLan-Chat 3.59 6.69 5.14 

+移除课程学习 3.32 6.05 4.68 

+逆课程学习 3.18 5.74 4.46 

+延长迭代周期 3.46 6.63 5.04 

表 13  不同检索算法返回文档质量对比 

TF-IDF 更优 一样 稠密向量更优 

29% 48% 23% 

 

4.6  样例展示 

这里展示了一些 YuLan-Chat 和 ChatGPT 在真

实场景下的回复样例。表 14 中展示了中英文日常

对话和翻译的样例，可以看到 YuLan-Chat 具备成为

人们日常使用的人工智能助手的潜质，其生成的结

果与 ChatGPT 一样，都能较好地为人们提供建议和 
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工作支持。然而，可以看到 ChatGPT 生成的结果中

的一些信息会更加详细且准确，而 YuLan-Chat 的部

分 回 答 中

还 存 在 幻

象问题，如：“天坛建于 18 世纪”（实际为 15 世纪）。

然而，如果直接将该知识点对应的具体问题输入给

YuLan-Chat，其可以直接准确答出，如表 15 所示；

但如果不针对性的进行提问，YuLan-Chat 容易在介

绍背景的时候，将该知识点错误地说出。这就表明

YuLan-Chat 对该知识点的掌握不够牢固，在使用这

些知识点时可能出现错误。 

 表 16 中展示了英文数学推理和中文知识推理

场景下的样例。可以看出 YuLan-Chat 的数学推理步

骤详略得当，能够精准的把握重要的关键步骤；且

中文推理过程清晰，能够表达出支持结论的观点。

未来，我们会更加关注于增强对已习得知识的利

用，使 YuLan-Chat 模型能够具备在更多复杂场景下

稳定给出高质量少幻象回答的能力。 

5 结论 

本文提出了用于大语言模型训练的多阶段课

程学习方法，分别用于大语言模型的预训练、指令

User：I am going to Beijing, can you suggest me three attractions? 

YuLan-Chat：Certainly! Beijing is a city with a rich history and culture, 

so there are many attractions to choose from. Here are three suggestions:  

1.The Forbidden City: This is a must-visit attraction in Beijing, and it is 

the largest palace complex in the world. It was the imperial palace of the 

Ming and Qing dynasties, and it is now a museum that houses a vast 

collection of imperial treasures. 

2.The Great Wall of China: This is one of the most iconic landmarks in 

China, and it is a must-visit attraction for anyone traveling to Beijing. The 

wall stretches over 5,000 miles, and it is a testament to the engineering 

skills of the ancient Chinese. 

3.The Temple of Heaven: This is a Taoist temple that was built in the 18th 

century, and it is a UNESCO World Heritage site. The temple is 

surrounded by beautiful gardens, and it is a popular place for locals to 

exercise and relax. It is also a great place to see traditional Chinese 

architecture and culture. 

ChatGPT: As a virtual assistant, I can suggest three popular attractions in 

Beijing for you to visit: 

The Great Wall of China: This iconic landmark is a must-visit in Beijing. 

Spanning over 13,000 miles, it offers breathtaking views and a glimpse into 

China's rich history. 

The Forbidden City: Located in the heart of Beijing, the Forbidden City is an 

ancient imperial palace that served as the home of Chinese emperors for over 

500 years. It is a UNESCO World Heritage site and offers a fascinating insight 

into the country's imperial past. 

The Temple of Heaven: This ancient temple complex is another must-see 

attraction in Beijing. It was used by the emperors of the Ming and Qing 

dynasties to perform rituals and ceremonies for good harvests. The stunning 

architecture and beautiful gardens make it a peaceful and picturesque 

destination. 

Remember to check the opening hours, ticket prices, and any travel restrictions 

before your visit to ensure a smooth and enjoyable experience. 

User：帮我翻译一下这段回复 

YuLan-Chat：当然，以下是对您请求的回复的翻译： 

北京是一个拥有丰富历史和文化的城市，因此有许多值得参观的景

点。以下是三个建议： 

1.故宫：这是必去的景点，它是明清两代的皇家宫殿，现在是一座博

物馆，展示了大量的皇家珍宝。 

2.长城：这是中国最著名的地标之一，也是必去的景点。长城长达 5000

多英里，是古代中国工程技能的见证。 

3.天坛：这是一座道教寺庙，建于 18 世纪，现在是一座展示古代中

国文物和文化的博物馆。寺庙周围有美丽 3 的花园，是当地人锻炼和

放松的好去处。它也是欣赏传统中国建筑和文化的好地方。 

ChatGPT: 作为一个虚拟助手，我可以为您推荐在北京的三个热门景点： 

长城：这个标志性的地标是北京的必游之地。长城的全长超过 13,000 英

里，提供了令人惊叹的景色，也让您一窥中国丰富的历史。 

故宫：位于北京市中心的故宫是一座古老的皇家宫殿，曾经作为中国皇帝

的居所长达 500 多年。它是联合国教科文组织世界遗产，为您提供了对中

国帝国时代的迷人洞察。 

天坛：这座古老的寺庙建筑群是北京的另一个必看景点。明清两代的皇帝

在这里进行祭祀和仪式以祈求丰收。壮丽的建筑和美丽的花园使其成为一

处宁静而风景如画的目的地。 

在您前往之前，请记得查看开放时间、门票价格和任何旅行限制，以确保

您的访问顺利而愉快。 

User: 天坛的建造时间是什么时候？ 

YuLan-Chat：天坛始建于明永乐十八年（1420 年），后经明嘉靖、隆

庆、万历等朝续建修缮，形成了集神殿、祈年殿和皇穹宇为中心的主

要建筑群。因此，天坛的建造始于明代永乐十八年，即公元 1420 年。

这表明天坛作为明清两代皇帝祭天祈谷的场所，具有悠久的历史，并

展现了明清时期中国古代建筑和宗教文化的独特魅力。 

表 14  YuLan-Chat 样例展示 
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微调和人类对齐阶段，以强化对这三阶段中较难掌

握的知识的学习，即预训练数据中的长尾知识、复

杂困难指令、较难区分的人类对齐正负例。具体来

说，该方法包括迭代增强长尾知识的预训练课程、

由简单到复杂的指令微调课程、和由易到难的人类

对齐课程，这些课程依次对 YuLan-Chat 进行训练，

逐步提升其能力。最后，本文在四个与大语言模型

基础能力和人类对齐能力相关的中英文评测基准

上对 YuLan-Chat 进行评测，结果表明该模型具备与

已有大语言模型相当甚至更优的表现，分析实验进

一步表明了该三阶段课程对模型能力的提升作用。 

表 15  直接提问时 YuLan-Chat 答对的样例 

在未来工作中，我们计划探究在更多训练数据

场景下以上方法的有效性，致力于训练出效果更优

的 YuLan 系列大语言模型。此外，我们也关注于将

以上方法用于特定领域大语言模型的训练，为数

学、科学等场景提供更强的基础大语言模型。 
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Background 

Large language models (LLMs) have received widespread 

attention in natural language processing area. In existing work, 

the training process of LLMs is usually divided into three 

stages: pre-training, instruction tuning, and human alignment. 

The training of LLMs is a complex system engineering that 

involves numerous detailed designs and practical 

considerations. However, there are currently limited references 

available for this process, mainly due to the lack of 

computational resources in academia and the industry's 

tendency to keep the training process as a proprietary 

technology. 

To address this research gap, this paper focuses on training 

a general LLM, YuLan-Chat, from scratch. However, due to the 

distribution and difficulty divergence of the training data, it is 

hard for LLMs to acquire the knowledge from them, especially 

for the important data with harder-to-grasp knowledge, limiting 

the LLM’s performance. Inspired by the process of human 

education, this paper proposes a curriculum learning approach 

[12] for the three training stages of LLMs, where multi-level 

curricula are designed to help YuLan-Chat progressively learn 

knowledge from easy to hard, similar to human. For the 

pretraining, instruction tuning, and human alignment stages, the 

designed curricula focus on the following important but 

difficult-to-master knowledge-related data: (1) pretraining data 

that involves long-tail knowledge; (2) complex instructions; (3) 

indistinguishable positive and negative human-alignment 

examples. Specifically, this paper proposes an iterative 

curriculum for enhancing long-tail knowledge in pretraining, a 

simple-to-difficult curriculum for instruction tuning, and an 

easy-to-difficult curriculum for human alignment.  

We employ these curricula to sequentially train our 

YuLan-Chat from scratch. Four Chinese and English 

benchmark datasets are used to evaluate YuLan-Chat. The 

results demonstrate that YuLan-Chat can mostly outperform 

competitive LLMs. Furthermore, our experiments show that the 

three-stage curriculum can yield performance improvements of 

9.7% (GAOKAO) in pretraining, 22.2% and 18.9% 

(AlignBench) in instruction tuning and human alignment 

stages, respectively. 
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