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摘　要　近年来，大语言模型已成为研究热点。其在大规模数据上预训练之后，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；（３）由易到难的人类对齐课程，完成了ＹｕＬａｎＣｈａｔ从头开始

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课程学习方法在

ＧＡＯＫＡＯ和ＡｌｉｇｎＢｅｎｃｈ评测基准上，能够分别提升模型９．７％和１８．９％的答案预测准确率。
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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（ＬａｒｇｅＬａｎ

ｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ，ＬＬＭ）会涌现出一系列新能力
［３４］。

其中，上下文学习（ＩｎＣｏｎｔｅｘｔＬｅａｒｎｉｎｇ）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（Ａｒｔｉ

ｆｉｃｉａｌＧｅｎｅｒａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，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（ＡｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ）
［３］，并

基于下一词元预测任务（ＮｅｘｔＴｏｋｅｎＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）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（ＨｕｍａｎＡｌｉｇｎ

ｍｅｎｔ）。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
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已有的开源数据集，然后直接按照上述的三阶段训

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Ａ８００ＧＰＵ

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。

本文第２节介绍本文涉及的相关工作与背景知

识；第３节详细介绍本文提出的基于课程学习的多

阶段训练方法；第４节对本文的实验安排和结果进

行展示与分析；第５节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：

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
［１３］提出的扩展法制（Ｓｃａｌｉｎｇ

Ｌａｗ），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
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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］、Ｃｈａｔ

ＧＬＭ
［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，使其能够更好地遵循自然语言指令，

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，ＮａｔｕｒａｌＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
［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（Ｒｅｉｎ

ｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍＨｕｍａｎＦｅｅｄｂａｃｋ，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（ＰｒｏｘｉｍａｌＰｏｌｉｃｙ

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（ＤｉｒｅｃｔＰｒｅｆｅｒｅｎｃｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

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

课程学习（ｃｕｒｒｉｃｕｌｕｍｌｅａｒｎｉｎｇ）由 Ｂｅｎｇｉｏ等

人［１２］于２００９年提出，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
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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。本节将首先介绍问

题定义，再分别详细阐述三个阶段设计的方法。

图１　ＹｕＬａｎＣｈａｔ使用的多阶段课程学习方法示意图

３１　问题定义

给定预训练数据集!狆狉犲、指令微调数据集!犻狀狊和

人类对齐数据集!犪犾犻，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!狆狉犲＝｛犱犻｝
犖

犻＝１
，其中犖 表示总的

文本数量。其中，每条数据均被预处理为一个文档

犱，其为由多个词元狑 按顺序组成的序列，即犱＝

［狑１，…，狑犾］，其中犾表示该文档长度。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

一个输入指令狓和输出回复狔，可形式化为!犻狀狊＝

｛〈狓犻，狔犻〉｝
犕

犻＝１
，其中 犕 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狆及其对应的模型输

出正负例〈狔
＋，狔

－〉构成，可形式化为!犪犾犻＝｛〈狆犻，狔
＋
犻，

狔
－
犻 〉｝

犗

犻＝１
，其中犗表示总的数据量。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

忆错误和幻象相关问题。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。

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

狏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"

，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

分析的问题狇，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
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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

得到参考答案犪。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

｛〈狇犻，犪犻〉｝
犕狏

犻＝１
，犕狏表示对于实体狏的问答对数量。

在知识探测的过程中，每条问题狇犻将被输入给

当前的大语言模型，用于获得其生成的回复犪′犻。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”，形式化为犳（狇犻，犪犻，犪′犻）。

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：

狊狏＝
１

犕狏∑
犕狏

犻＝１

犳（狇犻，犪犻，犪′犻） （１）

通过设置合适的阈值 !

，即可筛选得到当前大模

型未较好掌握实体集合"′＝｛狏｜狊狏＜!

，狏∈"

｝。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"′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"′，

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（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙ

ＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）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!狆狉犲＝｛犱犻｝
犖

犻＝１
，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"′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，均选择其前犽个最相似的预训练数据，经过

去重即可得到数据集!′狆狉犲，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：

犔狆狉犲（犱）＝∑
犾

犻＝１

ｌｏｇ犘（狑犻｜狑＜犻） （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"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"′，然后基于其对应的问

题集合从预训练数据集中检索得到!′狆狉犲，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狋狆狉犲轮，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"

。之后主要通过以下三阶
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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!

（犲）
犻狀狊与复杂指令数据集!

（犮）
犻狀狊
，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，各指令复杂程度犮的度量方法如下式所示：

　λ１对话轮次＋λ２指令长度＋λ３犔ｉｔ（狓，狔）（３）

其中λ１、λ２和λ３分别为基于经验设置的权重系数，

犔ｉｔ（狓，狔）为该指令用于微调训练时的损失值，其计

算方式如下：

犔ｉｔ（狓，狔）＝∑
狘狔狘

犻＝１

ｌｏｇ犘（狔犻｜狓，狔１：犻－１） （４）

其中狔犻为输出狔中的第犻个词元，狔１：犻－１表示其中前

犻－１个词元序列。上式通过学习基于输入指令狓

预测输出狔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。

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：

犚（狆，狔
＋，狔

－）＝ｌｏｇ
πθ（狔

＋
｜狆）

πθｏｌｄ（狔
＋
｜狆）
－ｌｏｇ

πθ（狔
－
｜狆）

πθｏｌｄ（狔
－
｜狆）

（５）

其中πθ（狔｜狆）和πθｏｌｄ（狔｜狆）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。基于式

（５）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（狔
＋
｜狆）和πθ（狔

－
｜狆）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
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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：

　 θ犔ＤＰＯ＝－β犈（狆，狔＋，狔－）～!

犪犾犻
σ（犚（狆，狔

＋，狔
－））·

［ｌｏｇπθ（狔
＋
｜狆）－ｌｏｇπθ（狔

－
｜狆）］（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（狔
＋
｜狆），同时减小ｌｏｇπθ（狔

－
｜狆），这可以训练

模型在输入为狆的情况，向符合人类价值观的输出

狔
＋靠近，同时尽量避免生成不符合的结果狔

－。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：狊狏 ５

指令微调阶段 复杂指令理解 指令复杂程度：犮 ２

人类对齐阶段 困难数据学习 样本难易程度：犚 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。

表２　犢狌犔犪狀犆犺犪狋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

（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

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
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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。

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Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｖ２
［２１］；ＣｏＴ是

带有思维链的９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Ｃｈａｔ

ＧＰＴ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

性共４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）ＳｔａｎｆｏｒｄＳＨＰ
［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４个评测基准，从中英文基础技能

以及中英文人类对齐这４个方面进行评估；并采用

了４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

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］和 ＣＳＱＡ

［５８］

这４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。
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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１２１０２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

Ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇａｒｅｍｕｌｔｉｐｌｅｃｈｏｉｃｅｑｕｅｓｔｉｏｎｓ（ｗｉｔｈａｎｓｗｅｒｓ）

ａｂｏｕｔｘｘｘ

Ｑｕｅｓｔｉｏｎ：ｘｘｘ
Ｃｈｏｉｃｅｓ：ｘｘｘ
Ａｎｓｗｅｒ：ｘｘｘ

ＧＡＯＫＡＯ

问题：ｘｘｘ
选项：ｘｘｘ
回答：ｘｘｘ

ＡｌｐａｃａＥｖａｌ

Ｓｅｌｅｃｔｔｈｅｏｕｔｐｕｔ（ａ）ｏｒ（ｂ）ｔｈａｔｂｅｓｔｍａｔｃｈｅｓｔｈｅｇｉｖｅｎ
ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．Ｃｈｏｏｓｅｙｏｕｒｐｒｅｆｅｒｒｅｄｏｕｔｐｕｔ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅ
ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ．ＹｏｕｒａｎｓｗｅｒｓｈｏｕｌｄＯＮＬＹｃｏｎｔａｉｎ：Ｏｕｔｐｕｔ（ａ）

ｏｒＯｕｔｐｕｔ（ｂ）．Ｈｅｒｅ’ｓａｎｅｘａｍｐｌｅ：

＃Ｅｘａｍｐｌｅ：ｘｘｘ
＃＃Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ：ｘｘｘ
＃＃Ｏｕｔｐｕｔ（ａ）：ｘｘｘ
＃＃Ｏｕｔｐｕｔ（ｂ）：ｘｘｘ
＃＃Ｗｈｉｃｈｉｓｂｅｓｔ，Ｏｕｔｐｕｔ（ａ）ｏｒＯｕｔｐｕｔ（ｂ）？

ＡｌｉｇｎＢｅｎｃｈ

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

本节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。

（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１００ＢＰｙｔｈｏｎ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 !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初始

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。
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４４　犢狌犔犪狀犆犺犪狋模型整体效果对比

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４　各大语言模型在 犕犕犔犝上的评测结果

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

注：表中短横线指无法获得的评测结果，下划线指排名第二的模型

评测结果，粗体指排名第一的模型评测结果。

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５　各大语言模型在犌犃犗犓犃犗上的评测结果

语／数／外 物／化／生 史／地 均值

ＭＯＳＳｍｏｏｎ００３２８．５／２４．８／４６．４ 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

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Ｃｈａｔ４３．１／２６．８／７２．２ ２３．０／３６．７／４３．８ ６２．６／６２．３４６．３

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６ 犢狌犔犪狀犆犺犪狋在犃犾狆犪犮犪犈狏犪犾数据集上与
各模型对比时的胜率结果

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７　各大语言模型在犃犾犻犵狀犅犲狀犮犺上的评测结果

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
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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。

表８　各大语言模型在专项问答类任务上的评测结果

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

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９　各大语言模型在数学推理任务上的评测结果

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的评测结果

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 ＧＡＯＫＡＯ ＧＳＭ８Ｋ ＨｕｍａｎＥｖａｌ

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
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（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，Ａｌｐａｃ

ａＥｖａｌ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。

图４　指令微调课程学习后模型效果变化情况

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。

表１２　人类对齐阶段各课程学习变种在犃犾犻犵狀犅犲狀犮犺上的结果

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

３１１期 周　昆等：ＹｕＬａｎＣｈａｔ：基于多阶段课程学习的大语言模型



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 Ｙｕ

Ｌａｎ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

　 　表１３　不同检索算法返回文档质量对比 （单位：％）

ＴＦＩＤＦ更优 一样 稠密向量更优

２９ ４８ ２３

算法。

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１４　犢狌犔犪狀犆犺犪狋样例展示

犝狊犲狉：ＩａｍｇｏｉｎｇｔｏＢｅｉｊｉｎｇ，ｃａｎｙｏｕｓｕｇｇｅｓｔｍｅｔｈｒｅｅａｔｔｒａｃｔｉｏｎｓ？

犢狌犔犪狀犆犺犪狋：Ｃｅｒｔａｉｎｌｙ！Ｂｅｉｊｉｎｇｉｓａｃｉｔｙ ｗｉｔｈａｒｉｃｈｈｉｓｔｏｒｙａｎｄ
ｃｕｌｔｕｒｅ，ｓｏｔｈｅｒｅａｒｅｍａｎｙａｔｔｒａｃｔｉｏｎｓｔｏｃｈｏｏｓｅｆｒｏｍ．Ｈｅｒｅａｒｅｔｈｒｅｅ
ｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓ：
（１）ＴｈｅＦｏｒｂｉｄｄｅｎＣｉｔｙ：ＴｈｉｓｉｓａｍｕｓｔｖｉｓｉｔａｔｔｒａｃｔｉｏｎｉｎＢｅｉｊｉｎｇ，ａｎｄ
ｉｔｉｓｔｈｅｌａｒｇｅｓｔｐａｌａｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｎｔｈｅｗｏｒｌｄ．Ｉｔｗａｓｔｈｅｉｍｐｅｒｉａｌ

ｐａｌａｃｅｏｆｔｈｅＭｉｎｇａｎｄＱｉｎｇｄｙｎａｓｔｉｅｓ，ａｎｄｉｔｉｓｎｏｗａｍｕｓｅｕｍ
ｔｈａｔｈｏｕｓｅｓａｖａｓｔｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｏｆｉｍｐｅｒｉａｌｔｒｅａｓｕｒｅｓ．

（２）ＴｈｅＧｒｅａｔＷａｌｌｏｆＣｈｉｎａ：Ｔｈｉｓｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔｉｃｏｎｉｃｌａｎｄｍａｒｋｓｉｎ
Ｃｈｉｎａ，ａｎｄｉｔｉｓａｍｕｓｔｖｉｓｉｔａｔｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒａｎｙｏｎｅｔｒａｖｅｌｉｎｇｔｏ
Ｂｅｉｊｉｎｇ．Ｔｈｅｗａｌｌｓｔｒｅｔｃｈｅｓｏｖｅｒ５，０００ｍｉｌｅｓ，ａｎｄｉｔｉｓａｔｅｓｔａｍｅｎｔ
ｔｏｔｈｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｓｋｉｌｌｓｏｆｔｈｅａｎｃｉｅｎｔＣｈｉｎｅｓｅ．

（３）ＴｈｅＴｅｍｐｌｅｏｆＨｅａｖｅｎ：ＴｈｉｓｉｓａＴａｏｉｓｔｔｅｍｐｌｅｔｈａｔｗａｓｂｕｉｌｔｉｎ
ｔｈｅ１８ｔｈｃｅｎｔｕｒｙ，ａｎｄｉｔｉｓａＵＮＥＳＣＯＷｏｒｌｄＨｅｒｉｔａｇｅｓｉｔｅ．Ｔｈｅ
ｔｅｍｐｌｅｉｓｓｕｒｒｏｕｎｄｅｄｂｙｂｅａｕｔｉｆｕｌｇａｒｄｅｎｓ，ａｎｄｉｔｉｓａｐｏｐｕｌａｒ

ｐｌａｃｅｆｏｒｌｏｃａｌｓｔｏｅｘｅｒｃｉｓｅａｎｄｒｅｌａｘ．Ｉｔｉｓａｌｓｏａｇｒｅａｔｐｌａｃｅｔｏｓｅｅ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＣｈｉｎｅｓｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄｃｕｌｔｕｒｅ．

犆犺犪狋犌犘犜：Ａｓａｖｉｒｔｕａｌａｓｓｉｓｔａｎｔ，Ｉｃａｎｓｕｇｇｅｓｔｔｈｒｅｅｐｏｐｕｌａｒａｔｔｒａｃｔｉｏｎｓ
ｉｎＢｅｉｊｉｎｇｆｏｒｙｏｕｔｏｖｉｓｉｔ：

ＴｈｅＧｒｅａｔＷａｌｌｏｆＣｈｉｎａ：Ｔｈｉｓｉｃｏｎｉｃｌａｎｄｍａｒｋｉｓａｍｕｓｔｖｉｓｉｔｉｎ
Ｂｅｉｊｉｎｇ．Ｓｐａｎｎｉｎｇｏｖｅｒ１３０００ｍｉｌｅｓ，ｉｔｏｆｆｅｒｓｂｒｅａｔｈｔａｋｉｎｇｖｉｅｗｓ
ａｎｄａｇｌｉｍｐｓｅｉｎｔｏＣｈｉｎａ’ｓｒｉｃｈｈｉｓｔｏｒｙ．
ＴｈｅＦｏｒｂｉｄｄｅｎＣｉｔｙ：ＬｏｃａｔｅｄｉｎｔｈｅｈｅａｒｔｏｆＢｅｉｊｉｎｇ，ｔｈｅＦｏｒｂｉｄｄｅｎＣｉｔｙ
ｉｓａｎａｎｃｉｅｎｔｉｍｐｅｒｉａｌｐａｌａｃｅｔｈａｔｓｅｒｖｅｄａｓｔｈｅｈｏｍｅｏｆＣｈｉｎｅｓｅ

ｅｍｐｅｒｏｒｓｆｏｒｏｖｅｒ５００ｙｅａｒｓ．ＩｔｉｓａＵＮＥＳＣＯ ＷｏｒｌｄＨｅｒｉｔａｇｅｓｉｔｅ

ａｎｄｏｆｆｅｒｓａｆａｓｃｉｎａｔｉｎｇｉｎｓｉｇｈｔｉｎｔｏｔｈｅｃｏｕｎｔｒｙ’ｓｉｍｐｅｒｉａｌｐａｓｔ．
ＴｈｅＴｅｍｐｌｅｏｆＨｅａｖｅｎ：Ｔｈｉｓａｎｃｉｅｎｔｔｅｍｐｌｅｃｏｍｐｌｅｘｉｓａｎｏｔｈｅｒ
ｍｕｓｔｓｅｅａｔｔｒａｃｔｉｏｎｉｎＢｅｉｊｉｎｇ．Ｉｔｗａｓｕｓｅｄｂｙｔｈｅｅｍｐｅｒｏｒｓｏｆｔｈｅ

ＭｉｎｇａｎｄＱｉｎｇｄｙｎａｓｔｉｅｓｔｏｐｅｒｆｏｒｍｒｉｔｕａｌｓａｎｄｃｅｒｅｍｏｎｉｅｓｆｏｒｇｏｏｄ

ｈａｒｖｅｓｔｓ．Ｔｈｅｓｔｕｎｎｉｎｇａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄｂｅａｕｔｉｆｕｌｇａｒｄｅｎｓｍａｋｅｉｔａ

ｐｅａｃｅｆｕｌａｎｄｐｉｃｔｕｒｅｓｑｕｅｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎ．

Ｒｅｍｅｍｂｅｒｔｏｃｈｅｃｋｔｈｅｏｐｅｎｉｎｇｈｏｕｒｓ，ｔｉｃｋｅｔｐｒｉｃｅｓ，ａｎｄａｎｙｔｒａｖｅｌ
ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎｓｂｅｆｏｒｅｙｏｕｒｖｉｓｉｔｔｏｅｎｓｕｒｅａｓｍｏｏｔｈａｎｄｅｎｊｏｙａｂｌｅｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ．

犝狊犲狉：帮我翻译一下这段回复

犢狌犔犪狀犆犺犪狋：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。

犆犺犪狋犌犘犜：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１３０００
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。

表１５　直接提问时犢狌犔犪狀犆犺犪狋答对的样例

犝狊犲狉：天坛的建造时间是什么时候？

犢狌犔犪狀犆犺犪狋：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。
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表１６　推理场景下犢狌犔犪狀犆犺犪狋样例展示

犝狊犲狉：Ｃｌａｉｒｅｍａｋｅｓａ３ｅｇｇｏｍｅｌｅｔｅｖｅｒｙｍｏｒｎｉｎｇｆｏｒｂｒｅａｋｆａｓｔ．Ｈｏｗｍａｎｙｄｏｚｅｎｓｏｆｅｇｇｓｗｉｌｌｓｈｅｅａｔｉｎ４ｗｅｅｋｓ？Ｌｅｔ’ｓｔｈｉｎｋｓｔｅｐｂｙｓｔｅｐ．

犢狌犔犪狀犆犺犪狋：Ｃｌａｉｒｅｍａｋｅｓ３ｅｇｇｓｏｍｅｇｌｅｔｔｅｓｅｖｅｒｙｍｏｒｎｉｎｇ７ｄａｙｓ／

ｗｅｅｋ＝２１ｅｇｇｓｐｅｒｗｅｅｋ．

Ｓｏｉｎ４ｗｅｅｋｓＣｌａｉｒｅｃｏｎｓｕｍｅｓ２１ｅｇｇｓ／ｗｅｅｋ４ｗｅｅｋｓ＝８４ｅｇｇｓ．

Ｓｉｎｃｅａｄｏｚｅｎｒｅｆｅｒｓｔｏａｄｏｚｅｎｅｑｕａｌｓ１２ｉｔｅｍｓ，ｔｈｅｎ８４ｅｇｇｓ／

１２ｅｇｇｓ／ｄｏｚｅｎ＝７ｄｏｚｅｎｅｇｇｓ．

Ｔｈｅａｎｓｗｅｒｉｓ７．

犆犺犪狋犌犘犜：Ｌｅｔ’ｓｂｒｅａｋｄｏｗｎｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｔｅｐｂｙｓｔｅｐ：

（１）Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｅｇｇｓｕｓｅｄｐｅｒｄａｙ：

Ｃｌａｉｒｅｕｓｅｓ３ｅｇｇｓｐｅｒｏｍｅｌｅｔｅａｃｈｄａｙ．
（２）Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｅｇｇｓｕｓｅｄｉｎａｗｅｅｋ：

Ｔｈｅｒｅａｒｅ７ｄａｙｓｉｎａｗｅｅｋ，ｓｏｉｎｏｎｅｗｅｅｋ，Ｃｌａｉｒｅｗｉｌｌｕｓｅ：

３ｅｇｇｓ／ｄａｙ×７ｄａｙｓ／ｗｅｅｋ＝２１ｅｇｇｓ／ｗｅｅｋ
（３）Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｅｇｇｓｕｓｅｄｉｎ４ｗｅｅｋｓ：

Ｏｖｅｒ４ｗｅｅｋｓ，Ｃｌａｉｒｅｗｉｌｌｕｓｅ：

２１ｅｇｇｓ／ｗｅｅｋ×４ｗｅｅｋｓ＝８４ｅｇｇｓ
（４）Ｃｏｎｖｅｒｔｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｅｇｇｓｉｎｔｏｄｏｚｅｎｓ：

Ｔｈｅｒｅａｒｅ１２ｅｇｇｓｉｎａｄｏｚｅｎ，ｓｏ：

８４ｅｇｇｓ／１２ｅｇｇｓ／ｄｏｚｅｎ＝７ｄｏｚｅｎｅｇｇｓ

Ｓｏ，Ｃｌａｉｒｅｗｉｌｌｕｓｅ７ｄｏｚｅｎｅｇｇｓｉｎ４ｗｅｅｋｓ．

犝狊犲狉：数据表明，我国目前团购网站数量不到２０００家，去年高峰时期曾有１００００家。但不到一年的时间就淘汰了４０％的网站。分析师认

为，经过两年的竞争，资源逐渐掌握在少数几家手里，市场集中度还将进一步提高，只有极少数网站能够存活下来。活下来的网站会逐渐捡

回话语权，毛利会逐渐上抬。这段文字主要介绍了团购行业的：Ａ．竞争方式；Ｂ．经营现状；Ｃ．发展趋势；Ｄ．市场前景。

犢狌犔犪狀犆犺犪狋：这段文字主要介绍了当下团购行业的发展情况和未来

趋势，因此最适合的答案应该是Ｃ：发展趋势。

虽然文中提到了竞争方式、经营现状和市场集中度等方面的信息，但

这些内容都是为了说明团购行业的发展趋势，即市场会逐渐向少数

几家大规模、有实力的网站集中，而活下来的网站将获得更多的话语

权，利润率也会上升。因此，Ｃ选项“发展趋势”最能准确地概括这段

文字所表达的核心内容。

犆犺犪狋犌犘犜：这段文字主要介绍了团购行业的发展趋势。它强调了市

场集中度的提高、网站数量的减少，以及未来只有极少数网站能够

存活并重新掌握话语权。因此，正确选项是Ｃ：发展趋势。

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 Ｙｕ

Ｌａｎ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。

　　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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［５６］ ＣｌａｒｋＰ，ＣｏｗｈｅｙＩ，ＥｔｚｉｏｎｉＯ，ｅｔａｌ．Ｔｈｉｎｋｙｏｕｈａｖｅｓｏｌｖｅｄ

ｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ？ＴｒｙＡＲＣ，ｔｈｅＡＩ２ｒｅａｓｏｎｉｎｇｃｈａｌｌｅｎｇｅ．

ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１８０３．０５４５７，２０１８

［５７］ ＭｉｈａｙｌｏｖＴ，ＣｌａｒｋＰ，ＫｈｏｔＴ，ｅｔａｌ．Ｃａｎａｓｕｉｔｏｆａｒｍｏｒ

ｃｏｎｄｕｃｔｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ？Ａｎｅｗｄａｔａｓｅｔｆｏｒｏｐｅｎｂｏｏｋｑｕｅｓｔｉｏｎ

ａｎｓｗｅｒｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥＭＮＬＰ．Ｂｒｕｓｓｅｌｓ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，

２０１８：２３８１２３９１

［５８］ ＴａｌｍｏｒＡ，ＨｅｒｚｉｇＪ，ＬｏｕｒｉｅＮ，ｅｔａｌ．ＣｏｍｍｏｎｓｅｎｓｅＱＡ：Ａ

ｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇｃｈａｌｌｅｎｇｅｔａｒｇｅｔｉｎｇｃｏｍｍｏｎｓｅｎｓｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮＡＡＣＬＨＬＴ．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，ＵＳＡ，２０１９：

４１４９４１５８

［５９］ ＣｈａｔＧＬＭ２６ＢＭｏｄｅｌ．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＴＨＵＤＭ／Ｃｈａｔ

ＧＬＭ２６Ｂ

［６０］ Ｔｏｕｖｒｏｎ Ｈ，ＭａｒｔｉｎＬ，ＳｔｏｎｅＫ，ｅｔａｌ．Ｌｌａｍａ２：Ｏｐｅｎ

ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎａｎｄｆｉｎｅｔｕｎｅｄｃｈａｔｍｏｄｅｌｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：

２３０７．０９２８８，２０２３

［６１］ ＬＬａＭＡ２Ｃｈｉｎｅｓｅ１３Ｂ Ｍｏｄｅｌ．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／Ｌｌａｍａ

Ｆａｍｉｌｙ／ＬｌａｍａＣｈｉｎｅｓｅ

［６２］ ＭＯＳＳＭｏｄｅｌ．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＯｐｅｎＭＯＳＳ／ＭＯＳＳ

［６３］ ＹｕａｎＺ，ＹｕａｎＨ，ＴａｎＣ，ｅｔａｌ．Ｈｏｗｗｅｌｌｄｏｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅ

ｍｏｄｅｌｓｐｅｒｆｏｒｍｉｎａｒｉｔｈｍｅｔｉｃｔａｓｋｓ？．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：

２３０４．０２０１５，２０２３

［６４］ ＧａｏＴ，ＹａｏＸ，ＣｈｅｎＤａｎｑｉ．ＳｉｍＣＳＥ：Ｓｉｍｐｌｅｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｓｅｎｔｅｎｃｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｍｐｉｒｉｃａｌ

Ｍｅｔｈｏｄｓｉｎ ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２１：

６８９４６９１０

［６５］ ＪéｇｏｕＨ，ｅｔａｌ．ＦＡＩＳＳ：Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅａｒｃｈａｎｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆ

ｄｅｎｓｅｖｅｃｔｏｒｓｌｉｂｒａｒｙ．ＡｓｔｒｏｐｈｙｓｉｃｓＳｏｕｒｃｅＣｏｄｅＬｉｂｒａｒｙ：

ａｓｃｌ２２１０，２０２２

犣犎犗犝犓狌狀，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犣犎犝 犢狌犜犪狅，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌｒｅｓｅａｒｃｈｅｒ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｉｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犆犎犈犖犣犺犻犘犲狀犵，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犕犃犗犓犲犔狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犆犎犈犖犠犲狀犜狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犆犎犈犖犢狌犛犺狌狅，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犛犝犖犢犻犇犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犆犃犗 犙犻犪狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犠犃犖犌犔犲犻，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犣犎犃犖犌犔犲犻，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犘犃犖犌犡犻狀犆犺犲狀犵，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犡犐犈犛犺狌犉犪狀犵，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犣犎犃犗犡犻狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犇犗犝犣犺犻犆犺犲狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犔犐犖犢犪狀犓犪犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犕犃犗犑犻犪犡犻狀，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犛犗犖犌犚狌犻犎狌犪，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ．

犆犎犈犖犡狌，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犡犝犑狌狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犎犝犇犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ，ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犢犃犖犚狌犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犎犝犃犖犌 犠犲狀犅犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犠犈犐犣犺犲犠犲犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犠犈犖犑犻犚狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

７１１期 周　昆等：ＹｕＬａｎＣｈａｔ：基于多阶段课程学习的大语言模型



犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ（ＬＬＭｓ）ｈａｖｅｒｅｃｅｉｖｅｄｗｉｄｅ

ｓｐｒｅａｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｎｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｒｅａ．Ｉｎｅｘｉｓｔｉｎｇ

ｗｏｒｋ，ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＬＬＭｓｉｓｕｓｕａｌｌｙｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏ

ｔｈｒｅｅｓｔａｇｅｓ：ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ，ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｔｕｎｉｎｇ，ａｎｄｈｕｍａｎ

ａｌｉｇｎｍｅｎｔ．ＴｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆＬＬＭｓｉｓａｃｏｍｐｌｅｘｓｙｓｔｅｍ

ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｔｈａｔｉｎｖｏｌｖｅｓｎｕｍｅｒｏｕｓｄｅｔａｉｌｅｄ ｄｅｓｉｇｎｓａｎｄ

ｐｒａｃｔｉｃａｌｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅａｒｅｃｕｒｒｅｎｔｌｙｌｉｍｉｔｅｄ

ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓａｖａｉｌａｂｌｅｆｏｒｔｈｉｓｐｒｏｃｅｓｓ，ｍａｉｎｌｙｄｕｅｔｏｔｈｅｌａｃｋｏｆ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｒｅｓｏｕｒｃｅｓｉｎａｃａｄｅｍｉａａｎｄｔｈｅｉｎｄｕｓｔｒｙ’ｓｔｅｎｄ

ｅｎｃｙｔｏｋｅｅｐｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓａｓａｐｒｏｐｒｉｅｔａｒｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．
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