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一、指令微调

p 指令微调的定义与作用

p 指令微调与传统微调的对比

p 指令微调的流程

p 指令数据构造方法

p 指令微调的策略

二、人类对齐

p 人类对齐的概念与目的

p 人类对齐的原则：3H标准

p 人类反馈强化学习算法（RLHF）

p 非RL方法的对齐方法



问题一：大语言模型经过预训练已经学到了充分的知识，为什么还需要指令微调？

问题二：指令微调是大语言模型独有的嘛？小语言模型也需要吗？

问题三：人类对齐要解决的什么大语言模型的什么问题？

思考？



InstructGPT-大模型对齐人类指令的步骤

[1]Training language models to follow instructions with human feedback.(2022)



指令微调的定义

指令微调（Instruction Tuning）是22年谷歌ICLR论文[1]中提出这
个概念，指使用自然语言形式的数据对已经预训练好的大型语
言模型进行参数微调，使模型适应特定任务或领域。微调主要
目的是，完成知识注入、指令对齐。指令微调也被称为有监督
微调（Supervised Fine-tuning）或多任务提示训练（Multitask 
Prompted Training）。

[1]Finetuned language models are zero-shot learners.(2021).



指令微调的作用

经过指令微调后，大语言模型能够展现出较强的指令遵循能力（Instruction Following），可以通过零样本学
习的方式解决多种下游任务,同时也能够解决其他未见过的NLP任务。（知识来自于pretrain阶段，指令微调通
常只不过是为了让LLM显示地输出已具备知识。）

[1]Scaling Instruction-Finetuned Language Models.(2022).



指令微调与传统微调的对比

在传统微调中，语言模型预测样本的标签，而在指令微调中，语言模型回答指令集中的问题。两者之间的差别：

一、目标
传统微调：在特定任务或数据集上进一步优化预训练模型的性能。
指令微调：使模型能够更好地理解和执行自然语言指令。

二、数据集
传统微调：通常使用单一任务的专用数据集，例如情感分析、命名实体识别等。数据量可能较小，但高度特

定于目标任务。
指令微调：使用包含各种任务和指令的大规模多任务数据集。这些数据集涵盖了多个领域和任务类型。数据

量通常非常大，涵盖广泛的指令和任务示例。

三、应用场景
传统微调：适用于需要在特定任务上获得最佳性能的应用，例如医学影像分析、语音识别等。
指令微调：适用于需要处理多种任务和指令的自然语言处理应用，例如智能助理、聊天机器人等



传统微调与指令微调的对比

NLI:自然语言推理 SC:句子分类



指令微调的流程

1、准备数据集
a. 收集多任务数据

收集包含多种任务的数据集，例如文本分类、翻译、摘要生成、问答等。
确保数据集中每个任务都附有清晰的自然语言指令，这些指令可以描述任务本身或具体要求。

b. 数据预处理
对数据进行清洗和格式化，确保所有指令和任务数据的一致性。
将任务和指令组合成训练样本，确保模型能够理解指令并执行相应任务。

2、加载预训练模型
选择一个预训练语言模型作为基础模型，例如Llama、Baichuan、Chatglm等。
加载预训练模型的参数，作为指令微调的起点。

3、进行微调训练
将每个任务的数据转换为模型可以处理的格式。例如，将指令和输入文本拼接在一起作为模型的输入。
然后使用传统的微调的方法进行训练和更新模型参数。

4、评估与调优
使用独立的测试集对微调后的模型进行最终评估。
确保模型在未见过的数据上有良好的泛化性能。



指令数据的构造方法

指令数据的格式：

指令-必要部分，描述任务的定义和要求。

输入-可选部分，任务的输入，可以不存在。

输出-必要部分，描述任务的输出label。



指令数据的构造方法

l 基于现有NLP任务数据集构建
因为现有的NLP任务大多是{input,output}的格式，所以把现有的NLP任务数据集添加instruction就构成了指令

数据集。

l 基于日常对话数据构建
日常对话有问有答，基本是符合指令+input+output的格式，所以可以很方便日常对话数据中提取有意义的指

令数据。

l基于合成的指令数据构建
比较典型的有：
Self-Instruct
Evol-Instruct
UltraChat等等



基于合成的指令数据构建-Self-Instruct

Self-Instruct 动机：

人工标注指令数据集一般有两个步骤：

1.创造各种新颖的任务，即 instruction；

2.对上述每个任务编写正确的答案，即 complement；

这种人工标注数据的方式成本很高，而且很倾向于主流的NLP任务，没有涵盖真正的各种任务和描述它们

的不同方式。鉴于这些限制，就需要继续提高指令调整模型的质量。可以借助大语言模型（例如 ChatGPT）

所具备的数据合成能力，通过迭代的方法高效地生成大量的指令微调数据。 Self-Instruct方法由此而来，

是一种有效的模型蒸馏的方法。

[1]Self-Instruct: Aligning Language Model with Self Generated Instructions. (2022)



基于合成的指令数据构建-Self-Instruct

该方法首先构建了 175 条高质量且多样的指令数据作为初始任务池，之后经由两个主要步骤生成指令微
调数据。
（1）指令数据生成：从任务池中随机选取少量指令数据作为示例，并针对 ChatGPT 设计精细指令来提
示模型生成新的指令数据。
（2）过滤与后处理：剔除低质量或者重复的生成实例，从而保证指令数据的多样性与有效性。常见的过
滤方法包括：去除与任务池中指令相似度过高的指令、语言模型难以生成回复的指令、过长或过短的指
令以及输入或输出存在重复的实例。



基于合成的指令数据构建-Self-Instruct

Self-Instruct方法中文命令实例如下：



基于合成的指令数据构建-Self-Instruct

数据质量评估：

随机抽取200条指令，并给每个指令随机抽取一个实例，然后
人工对该指令和实例进行标注评估，评估结果如右表所示。

可以看出：
ü 生成的指令有含义，能表示有效一个任务的占比为92%；
ü 给每个指令生成合适的输入的占比为79%；
ü 生成的输出是指令和输入的正确结果的占比为58%；
ü 指令、输入、输出，这三个字段全对的占比为54%；

由此可得，使用Self-Instruct生成的数据集还是有一些噪音的，
另外Self-Instruct 生成的实例可能过于简单或缺乏多样性。



基于合成的指令数据构建-Evol-Instruct

Self-Instruct 生成的实例可能过于简单或缺乏多样
性，Evol-Instruct提出一种改进的指令数据合成方
法。该方法通过基于深度和广度的演化来提高实例
的复杂性和多样性。

Evol-Instruct 演化过程：
（1）指令演化：分为深度演化和广度演化。深度
演化通过五种特定类型的提示（添加约束、深化、
具体化、增加推理步骤以及使输入复杂化）使得指
令变得更加复杂与困难；而广度演化旨在扩充指令
主题范围、指令涉及的能力范围以及整体数据集的
多样性。

（2）数据后处理：主要使用了如下的规则进行处
理：使用 ChatGPT 比较演化前后的指令，移除
ChatGPT 认为差异很小的指令；移除大模型难以响
应的指令，如响应中包含“sorry”或响应长度过短；

移除仅包含标点符号和连词的指令或回复。

[1]WizardLM: Empowering Large Language Models to Follow Complex Instructions. (2023)



基于合成的指令数据构建-Evol-Instruct

中文命令实例如下：



基于合成的指令数据构建-Evol-Instruct

数据质量评估：

人工评价结果表示，Evol-Instruct的效果明显优
于Self-Instruct和Vicuna-7b，证明了evolo-
instruct的有效性。在高难度指令中，WizardLM
的输出比ChatGPT更受人类标注者的喜欢。

自动评价结果表明，WizardLM的平均性能达到
了ChatGPT的78%。然而，WizardLM在代码、
数学和推理场景方面遇到了困难，显示出与
ChatGPT的明显差距。WizardLM在复杂技能方
面落后于ChatGPT。



基于合成的指令数据构建-UltraChat

UltraChat 动机：
这个工作旨在提高开源模型的性能上限，提供了一个系统设计的、多样化的、信息丰富的、大规模的教学
对话数据集UltraChat。UltraChat包含150万个高质量的多轮对话，并涵盖了广泛的主题和指令。UltraChat
的统计分析揭示了其在尺度、平均长度、多样性、一致性等各种关键指标上的优势，巩固了其作为领先的

开源数据集的地位。

[1]Enhancing Chat Language Models by Scaling High-quality Instructional Conversations. (2023)



基于合成的指令数据构建-UltraChat

UltraChat的总体思路是使用单独的LLM来生成开场白、模拟用户和响应查询。UltraChat的三个方案：关于世
界的问题、写作和创作、对现有材料的协助都有特点的设计，如下图：



基于合成的指令数据构建-UltraChat

关于世界的问题
这部分数据主要关注的是现实世界中存在的概念、对象和实体。请求ChatGPT生成30个涵盖我们日常生活
各个方面，具有代表性和多样性的元主题，如下图：

构建过程：
• 首先，根据这些元主题生成了1100多个子主题；同时从维基数据中收集了最常用的10,000个现实世界的命名

实体，比如人物、地点、事件等。
• 再为每个子主题设计了最多10个具体的问题；每个实体设计了5个基本问题，10个具体问题和20个扩展问题。
• 然后使用Turbo API为10个问题中的每一个生成新的相关问题。想用这些问题来创建对话，所以从大约
500,000个问题中筛选和抽样了一些作为对话的开头。

• 最后对200k个特定问题和250k个一般问题以及50k个元问题进行采样，并迭代地生成多轮的对话。



基于合成的指令数据构建-UltraChat

关于写作和创作
这部分的目的是根据用户的指示，自动生成不同类型的写作文本，使用ChatGPT使其根据用户的指示，生
成20种不同类型的写作文本，比如故事、诗歌、论文等。如下图：

构建过程：
• 对于每种类型的写作，生成200条不同的prompt，让AI助手生成文本材料，其中80%的指令被进一步扩展和
细化。

• 将生成的指令作为初始输入，分别生成2-4轮的对话。



基于合成的指令数据构建-UltraChat

关于对现有材料的协助
这部分的目的是根据现有的文本材料，生成不同类型的任务，比如改写、翻译、总结等。使用的Template如
下：

构建过程：
• 从C4数据集中提取了约10w种不同的材料。为每种类型设计了一些关键字。
• 用ChatGPT为每份材料生成最多5个问题说明。
• 将每个问题指令的材料与一组手动设计的模板结合起来，作为用户的初始输入，开始与 AI 助手的对话。
• 得到了50万个对话开头，每个对话开头包含了一个文本片段和一个任务指令。
• 对于每个输入，生成 2~4 轮对话。



基于合成的指令数据构建-UltraChat

数据质量评估
UltraChat数据集是一个大规模的多模态对话数据集，它包含了超过100万个对话，每个对话平均包
含3.8轮对话。其中不仅包含了文本信息，还包含了音频、视频和屏幕共享数据。
UltraChat与其他几个指令数据集进行统计分析比较，结果下表所示。

指令数据是越多越好吗？



基于合成的指令数据构建-UltraChat

从上页表格中可以看出来：

Ø UltraChat在规模、平均回合数、每个实例的最长平均长度和词汇多样性方面都优于其他数据集，是最大的

开源数据集之一。

Ø UltraChat的话题多样性略低于GPT4ALL，但仍高于其他数据集。这可能是因为UltraChat的每个对话包含更

多的token，而GPT4ALL的每个对话只有一个回合。

Ø 评估数据集的连贯性，发现UltraChat和Baize的数据在一致性方面排名最高。



指令数据构造注意事项：

1. 指令微调并不是数据量越多越好，数据质量更重要，太大的数据量有可能“阉割”
掉模型原有的base能力。（到底需要多少仍未有最终定论。）

2. 多任务的指令数据集中，要保持多个任务的数据平衡。

3. 要注意指令表达多样性 ，尽量使用不同的语言表达方式来描述同一任务。

4.保持指令格式的一致性，确保模型能够识别和理解不同指令的结构和含义。



指令微调的策略

指令微调有两种策略：
1. 全参数微调

全参数微调是指对模型的所有参数进行调整，以适应新的指令数据集。这通常涉及在特定任务的数据
集上训练模型，更新模型的所有权重。

2. 参数高效微调
参数高效微调是指仅调整模型的部分参数，而保留大部分预训练参数不变。这种方法通常通过引入适
配层（adapter layers）、低秩适配（Low-rank Adaptation，LoRA）或者使用微调参数生成器来实

现。



问题一：大语言模型为什么需要参数高效微调？

问题二：全参数微调会引起什么问题？

问题三：参数高效微调会引起什么问题？

思考？



指令微调的策略

指令微调两种策略优缺点：
1. 全参数微调

优点：
在特定任务上，通常能达到最好的性能，因为所有参数都得到了优化。

缺点：
需要大量的计算资源和时间，特别是对于大规模模型。如果训练数据不足或不够多样，容易导致
模型过拟合。泛化性不好。

2. 参数高效微调
优点：

显著减少计算资源和时间的需求。更快的训练和部署周期。因为只调整部分参数，减少过拟合风
险，模型更能保持对原始任务的泛化能力。

缺点：
在某些任务上可能无法达到全参数微调的最高性能。需要设计和实现适配层或其他微调机制。



指令微调的策略

指令微调有两种策略比较和总结：

全参数微调和参数高效微调各有优劣，选择哪种策略应根据具体的应用场景、资源限制和性能要求
来决定。全参数微调适合需要最高性能的特定任务，而参数高效微调则适合资源有限且需要快速迭
代和多任务应用的场景。



参数高效的模型微调-Prefix-Tuning

传统的fine-tuning是在大规模预训练语言模型(如
Bert、GPT2等)上完成的, 针对不同的下游任务, 需要
保存不同的模型参数, 代价比较高。

Prefix Tuning只是在每个任务前有少量的prefix的参
数，比如翻译任务，可以在每句话的前面加上“翻
译：”来引导模型进行翻译功能。在自然语言理解
和生成基准测试上具有很好的性能，通过微调，仅
添加约2-4%的任务特定参数，就可以获得类似的性
能。

[1] Prefix-Tuning: Optimizing Continuous Prompts 
for Generation.(2021)



参数高效的模型微调-Adapter-Tuning

Adapter-Tuning的思路是在预训练模型中添加适配器
层，并只微调适配器层的参数，从而保留预训练模型
的知识、减少计算量和时间，并提高模型的可解释性
和可复用性。

模型结构如右图侧所示， 微调时冻结预训练模型的主
体，由Adapter模块学习特定下游任务的知识。其中，
Adapter模块结构如上图右侧所示，包含两个前馈层
和一个中间层，第一个前馈层和中间层起到一个降维
的作用，后一个前馈层和中间层起到升维的作用。

[1] Parameter-Efficient Transfer Learning for 
NLP.(2019)



参数高效的模型微调-Prompt-Tuning(P-Tuning)

P-Tuning提出的目的。因为离线的Prompt对于连续的神经网络只是次优解，prompt的词之间是彼此关联的，需
要将其关联起来。于是，P-Tuning将一些伪prompt输入至模型中，然后利用模型的输出向量来替代原始的
prompt token，然后一起输入至预训练语言模型中。下图展示了P-Tuning和Discrete Prompt Search之间的区别

[1] The Power of Scale for Parameter-Efficient Prompt Tuning.(2021)



参数高效的模型微调-P-Tuning v2

P-Tuning v2的改进之处在于，除了输入的embedding外，其它的Transformer层也加了前置的prompt。将只在第
一层插入continuous prompt修改为在许多层都插入continuous prompt，层与层之间的continuous prompt是相互
独立的。经过这样的改进，模型可训练参数的量从0.01%增加到了0.1%-3%，效果提升较多。

[1] P-Tuning v2: Prompt Tuning Can Be Comparable to Fine-tuning Universally Across Scales and Tasks.(2022)



参数高效的模型微调-LoRA

Lora是在原始预训练模型增加一个旁路，做一个降维再升维的操作（对应降维矩阵A和升维矩阵B，前者用高斯
分布初始化，后者用初始化为0），模型的输入输出维度不变，输出时将BA和预训练模型的参数叠加。

在推理时，将左右两部分的结果加到一起，即h=Wx+BAx=(W+BA)x，所以，只要将训练完成的矩阵乘积BA跟
原本的权重矩阵W加到一起作为新权重参数替换原始预训练语言模型的W即可，不会增加太多额外的计算资源。

思考：为什么设置B=0？
A的参数会更新吗？



参数高效的模型微调-LoRA

优势分析：

Ø LoRA的主要优点之一是他们的效率。通过使用更少的参数，LoRA显著降低了模型训练过程中计算复杂性和
显存使用量。

Ø 此外，LoRA可以提升模型的泛化性。通过限制模型的复杂度，可以有助于防止在训练数据有限场景下的过
拟合现象；

Ø 最后，LoRA可以无缝地集成到现有的神经网络架构中。不同的任务可以挂不同的LoRA模块，多个LoRA模块
也可以叠加使用。

缺点：

Ø 对于某些复杂任务可能无法达到完全微调的效果。



参数高效的模型微调-LoRA

实验效果：
从下表可以看出仅微调了大概千分之一的参数，效果就超过了全部参数微调的效果。



参数高效的模型微调-LoRA

LoRA的一些变形：

AdaLoRA。它讨论了如何更好地进行秩的设置。它引入了一种动态低秩适应技术，在训练过程中动态调整每个
参数矩阵需要训练的秩同时控制训练的参数总量。具体来说，模型在微调过程中通过损失来衡量每个参数矩阵
对训练结果的重要性，重要性较高的参数矩阵被赋予比较高的秩，进而能够更好地学习到有助于任务的信息。
相对而言，不太重要的参数矩阵被赋予比较低的秩，来防止过拟合并节省计算资源。

QLoRA。它将原始的参数矩阵量化为4比特，而低秩参数部分仍使用16比特进行训练，在保持微调效果的同时
进一步节省了显存开销。对于给定参数量的模型，QLoRA微调所需要的显存变成LoRA微调所需要1/4。

[1] AdaLoRA: Adaptive Budget Allocation for Parameter-Efficient Fine-Tuning.(2023)
[2] Making LLMs even more accessible with bitsandbytes, 4-bit quantization and QLoRA.(2023)



参数高效的模型微调方法比较

两种目前常用的PEFT方法对比：
1） Prompt-Tuning
优点：
无需改变模型架构：通过设计任务相关的提示（prompt），不需要改变模型参数， 资源消耗少：

缺点：
需要精心设计prompt：有效的prompt设计可能需要丰富的经验和实验。

2） LoRA
优点：

参数高效：通过引入低秩矩阵来调整模型，减少需要优化的参数数量。节省内存和计算资源。
缺点：
效果可能有限：对于某些复杂任务可能无法达到完全微调的效果。



人类对齐

大规模语言模型在进行监督微调后，模型具备
了遵循指令和多轮对话的能力，具备了初步与
用户进行对话的能力。然而，大规模语言模由
于庞大的参数量和训练语料，其复杂性往往难
以理解和预测。因此，要确保模型的目标、行
为和决策与人类的价值观、意图和期望一致

gpt3提出的人类对齐步骤如右图所示。

[1]Training language models to follow instructions with human feedback. (2022)



人类对齐的原则-3H标准

人工智能应与人类价值观进行对齐, 大语言模型输出的结果应该满足帮助性 (Helpfulness)、 真实性
(Honesty) 以及无害性 (Harmless)，这就是3H标准。

“有帮助”指的是输出应遵循用户的意图，并帮助用户解决他们的任务。

“真实”指的是输出包含准确的信息，并且不误导用户。

‘无害性‘意味着输出不应对人们造成身体、心理或社会伤害；不应对设备或财产造成损害或丢失；
不应对环境造成破坏；也不应损害对人类福祉必需的机构或资源。

评估模型输出时可能需要在这些标准之间做出权衡，这些权衡取决于具体的任务，对于大多数任务来
说，无害性和真实性比帮助性更重要。

[1]Training language models to follow instructions with human feedback. (2022)



人类反馈强化学习算法（RLHF）

由于3H原则体现出了人类偏好，因此基于人类反馈的强化学习 (Reinforcement Learningfrom Human 
Feedback ，RLHF) 很自然的被引入到通用对话模型的训练流程中。基于人类反馈的强化学习，用奖励
模型Reward Model来训练SFT模型。生成模型使用奖励或惩罚来更新其策略，以便生成更高质量、更
符合人类偏好的文本。RLHF的示意图如下：

[1] Learning to summarize from human feedback.(2009)



RLHF-收集人类反馈

这一步主要做的是得到同一个输入的各种输出的好坏排序。具体的步骤
为：

1. 收集原始的数据得到输入。

2. 使用各种策略根据输入得到各种输出。

3. 人工对各种输出按好坏排序。

这部分用来产生output的模型主要有两类：

• 预训练模型，即只经过预料库训练而不经过 fine-tune 的模型。
• 监督基线模型，即在预训练模型基础上使用测试数据集 fine-tune 的

模型。



RLHF-训练奖励模型

奖励模型（Reward Model, RM）的目标是刻画模型的输出是否在人类
看来表现不错。即，输入 [提示(prompt)，模型生成的文本] ，输出一
个刻画文本质量的标量数字，数值上对应人的偏好。

对于一个奖励模型来说，目标是给一个句子进行打分，按理说每个句
子对应一个分值就行了，但是目前对于长度为L的句子，奖励模型输出
了L个值。我们用L维度上的最后一个位置的值当作为本句话的奖励得
分。奖励模型训练优化采用pair wiss loss，即同时输入模型关于同一个
问题的两个回答，让模型学会这两个句子哪个分高哪个分低。之所以
如此训练是因为，在给奖励模型进行数据标注的过程中，给同一个问
题的不同回答量化的打具体分值比较难，但是对他们进行排序相对简
单



RLHF-训练策略模型

将初始语言模型的微调任务建模为强化学习（RL）问题，因此需要定
义策略（policy）、动作空间（action space）和奖励函数（reward 
function）等基本要素。

策略: 基于该语言模型，接收prompt作为输入，然后输出一系列文本
（或文本的概率分布）。

动作空间: 词表所有token在所有输出位置的排列组合（单个位置通常
有50k左右的token候选）；观察空间则是可能的输入token序列（即
prompt），显然也相当大，为词表所有token在所有输入位置的排列
组合。

奖励函数（reward）: 是基于上一章节我们训好的RM模型计算得到初
始reward，再叠加上一个约束项来。

而对于强化学习的算法，常见的可行方案是使用策略梯度强化学习
(Policy Gradient RL) 算法、近端策略优化 (Proximal Policy 
Optimization，PPO) 微调初始LM的部分或全部参数。



RLHF-PPO

PPO算法是一种强化学习中的策略梯度方
法，它的全称是Proximal Policy 
Optimization，即近端策略优化。PPO算法
的目标是在与环境交互采样数据后，使用随
机梯度上升优化一个“替代”目标函数，从
而改进策略。PPO算法的特点是可以进行多
次的小批量更新，而不是像标准的策略梯度
方法那样每个数据样本只进行一次梯度更
新。

具体的优化概略如右图表所示。

[1]Proximal Policy Optimization Algorithms.(2017)



RLHF-总结

RLHF 通过基于人类偏好数据微调模型解决了模型与人类喜好对齐的问题， 这种方式提供了更加可
控和可靠的用户体验。RLHF提高了模型答案的一致性，但它不可避免地以其生成能力的多样性为代价。
根据预期的用例，这种权衡既可以被视为好处也可以被视为限制。

尽管 RLHF 取得了一定的成果和关注，但依然存在局限。模型有时模型依然会毫无不确定性地输出
有害或者不真实的文本（幻觉）。同时，收集人类偏好数据的质量和数量决定了 RLHF 系统性能的上限。

另外，RLHF整个流程较为复杂，时间周期长，而且PPO算法效率低下。



RLHF-DPO

目前RLHF的流程太复杂，不仅需要单独训练reward模型，还需要从LLM的输出采样。DPO通过理论证明，
可以不需要引入reward模型，就可以完成LLM的偏好训练。实验证明，在生成情感、摘要、单论对话质量
方面，DPO比基于PPO的RLHF更好。（具体细节不再讲述，感兴趣自行学习。）

[1] Direct Preference Optimization: Your Language Model is Secretly a Reward Model.(2023)



非RL方法的对齐方法

[1]LIMA着眼于探究大模型预训练和指令微调两个阶段的重要性。在LLaMa-65B的基础上，只使用1000
个精心准备的prompt和对应的结果来进行微调，没有进行任何强化学习和人类偏好建模。LIMA展示了
非常强大的性能，特别是对于训练集中没有出现过的任务有很好的泛化能力。

[2]提出了一种新颖的学习对齐机制,使语言模型能够从模拟的社会互动中学习。首先创建了一个由许多
基于语言模型的社会代理组成的模拟人工社会沙箱。这些代理相互交互并记录自己的互动行为。记录的
互动数据与常规的对齐数据不同,它不仅呈现对齐和不对齐的示范,还包括集体评级、详细反馈以及展示
“一步步”改进风格的修订响应。

[3]来自 Google DeepMind 的研究者提出了一种简单的算法使 LLM 与人类偏好对齐，他们将该方法命名
为 ReST（Reinforced Self-Training）。不同于 RLHF 使用人类反馈改进语言模型，ReST 通过生成和使用
离线数据进行训练，从而使得 LLM 与人类偏好保持一致。

[1]. LIMA: Less Is More for Alignment.(2023)
[2]. Training Socially Aligned Language Models in Simulated Human Society.(2023)
[3]. Reinforced Self-Training (ReST) for Language Modeling.(2023)
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