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复旦大学

如何提升大模型任务能力

CCF第39届中国计算机应用大会（CCF NCCA 2024）



国内最早的自然语言处理实验室之一
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• 复旦大学自然语言处理实验室，是由复旦大学首席教授吴立德先生创建，1986年开始开展自然语言处理研究，

是我国最早开展相关研究的实验室之一

• 在国家自然科学基金、国家863/973/重点研发计划、省部委基金的支持下，发表了大量高水平国际期刊和会议

论文，其中包括中国计算机学会推荐的A/B类国际会议和期刊论文（ACL, SIGIR, IJCAI, AAAI, NIPS, ICML等）

论文400余篇
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n国内最早发布的对话式大语言模型，发布首日访问量数千万次
n突破高效大模型架构设计、分布式训练算法和安全对齐等核心关键技术

n科技部《中国AI大模型地图研究报告》：复旦大学MOSS是影响力最大的开源
大模型之一，是高影响力开源大模型中唯一由高校单独发布的模型

对话式大语言模型MOSS



n 国内高校唯一全链条打通大模型各环节
n 发表国内首本专业大语言模型专著，复旦大学校长 金力院士 作序

n 类人对齐工作或者国际顶级人工智能会议NeruIPS论坛最佳论文奖

n 完成 1.6B、3B、7B、14B、30B、100B 模型训练

2023年至今发表大模型相关研究 60 余篇



n提出首个多视觉专家融合的多模态大模型
n模型多模态语义理解能力、细粒度感知、多任务对齐能力全面提升

n超长多模态对话轮数，VQA v2 平均对话轮数提升28倍

多专家架构 全方位能力 超长对话轮数

多视觉专家融合的多模态大模型 复旦·眸思



国际上首次提出的大语言模型语言核心区和维度依赖理论，可以有效指
导大语言模型训练过程
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阿拉伯语核心区的变动不影响其他语言
输入：Fudan University is located in

LLaMA2-13B (PPL 5.877)：Fudan University is located in Shanghai, China. It is locally known as
复旦大学. The university was established in 1905. It is accredited by Ministry of Education of
the People's Republic of China. There are over 40,000 students studying in various courses
offered by Fudan University. The language of instruction is Chinese.

LLaMA2-13B-修改语言非核心区LayerNorm其他维度扩大10倍 (PPL 5.914) ：Fudan 
University is located in Shanghai, China, the largest city with the most economic and cultural 
activities in China. With the most advanced infrastructure and the best living condition, it has 
become the international education center with the largest oversea students. It consists of 
Jinan, Kangqiao and Fenglin campus, which boasts the best resources from both education and 
research. Fudan University has been a famous and attractive university for international 
students, especially in the past one decade from 2001-2010.

LLaMA2-13B-修改语言核心区1维扩大10倍 (PPL 376079936) ：Fudan University is located in 
<s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s>No<s>S<s>Y
ou<s>There<s>That<s>A<s>This<s><s>##<s><s><s><s><s>This<s><s><s><s>This<s><s><s>t<s>
<s>The<s>/<s><s>What<s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s
><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><
s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s><s>
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>v<s> <s>\<s>{"<s>

仅修改130亿参数中的1个就会使模型完全混乱

大语言模型基础理论



ChatGPT2023年--大模型“无所不能” 2023 年大家拿着锤子到处找钉子



ChatGPT2024年--大模型落地总是“差一口气”
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如何提升大模型任务能力
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回归大模型基础理论进行分析
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大模型是如何构建的



ChatGPT
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ChatGPT为什么这么强？

ChatGPT 能够自动生成类似于人类撰写的文本，它是如何实现的？为什么它能够如
此出色地生成有意义的文本呢？

ChatGPT 的核心任务始终是生成一个“合理的延续”，即根据已有的文本，生成一
个符合人类书写习惯的下一个合理内容。所谓“合理”，是指根据数十亿个网页、
数字化书籍等人类撰写内容的统计规律，推测接下来可能出现的内容。

ChatGPT真正做的事情—文字接龙

复旦大学位于上海市

杨浦区 12.5%

浦东 10.2%

邯郸路 5.6%

江湾 3.5%

张江 2.6%
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ChatGPT完成像写文章这样的任务时，它实际上只是一遍又一遍地询问：“在已
有的文本的基础上，下一个词应该是什么？”—— 并且每次都会添加一个词。

ChatGPT ChatGPT为什么这么强？ChatGPT真正做的事情—文字接龙



ChatGPT真正做的事情—文字接龙
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ChatGPT实现过程



大模型的能力是如何获取的

知识压缩和表示学习 能力注入 生成式任务能力提升
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所有的能力都需要精心设计

A comprehensive capability analysis of gpt-3 and gpt-3.5 series models, Arxiv 2023

很多任务的能力在一开始并不具备，而是不断叠加上去的
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所有的能力都需要精心设计

A comprehensive capability analysis of gpt-3 and gpt-3.5 series models, Arxiv 2023

任务大量叠加会造成一些任务能力下降
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预训练阶段如何储存知识
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人类知识如何定义

Physics of Language Models: Part 3.3, Knowledge Capacity Scaling Laws, Meta FAIR Labs, arXiv 2024

人类知识：(name, attribute, value) 三元组
（非洲，最大国家，苏丹）

（中国，首都，北京）

Bit Complexity：这些元组信息有效且无损地表示所需要的最小二进制位数
例如，如果一个拥有1亿参数的模型存储了2.2亿比特的知识，则其容量比例为2.2比特/参数
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GPT2 模型的知识 Scaling Law

Physics of Language Models: Part 3.3, Knowledge Capacity Scaling Laws, Meta FAIR Labs, arXiv 2024

GPT2 使用标准AdamW优化器，稳定的保持2bit/参数
无论如何设置参数包括：不同大小、深度、宽度的模型，各种数据量、类型以及超参数

充分训练的7B模型可以保存14B bits知识
Wikipedia 包含4.5B words

所有英文图书包含 16B words

知识记忆不是word-by-word记忆，而是能够通过问答获取答案
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需要足够多的“曝光”才能完成记忆

Physics of Language Models: Part 3.3, Knowledge Capacity Scaling Laws, Meta FAIR Labs, arXiv 2024

达到2bit/参数 对于每个知识要达到 1000 次曝光

如果只有100次曝光的话，会减少到1bit/参数

图标上面数字是l,h参数选择



“垃圾数据”对知识获取有显著影响

Physics of Language Models: Part 3.3, Knowledge Capacity Scaling Laws, Meta FAIR Labs, arXiv 2024

Wikipedia vs. Common Crawl
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预训练阶段结论

1. 同一个知识点必须用不同的方式大量重复，模型才能学习到

2. 具有高知识密度的高质量的训练数据至关重要

3. 经过足够的训练模型可以达到2bit/参数的知识存储能力

4. 如果预训练阶段模型没能学到知识，怎么微调都没有用

24
Physics of Language Models: Part 3.1, Knowledge Storage and Extraction, Meta FAIR Labs, arXiv 2023
Physics of Language Models: Part 3.2, Knowledge manipulation, Meta FAIR Labs, arXiv 2023
Physics of Language Models: Part 3.3, Knowledge Capacity Scaling Laws, Meta FAIR Labs, arXiv 2024
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有监督微调阶段如何训练？
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有监督微调的四种方式

How Abilities in Large Language Models are Affected by Supervised Fine-tuning Data Composition, arXiv 2024
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有监督微调的四种方式

How Abilities in Large Language Models are Affected by Supervised Fine-tuning Data Composition, arXiv 2024

1.数学推理、编程和一般能力与SFT数据量的关系如何？

2.当将这三种能力结合在SFT中时，是否会出现性能冲突？

3.导致性能冲突的关键因素是什么？

4.不同SFT策略对复合数据的影响是什么？

27
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实验设置

How Abilities in Large Language Models are Affected by Supervised Fine-tuning Data Composition, arXiv 2024

SFT 数据集 {D1,D2, ...,Dk}，每个数据集Di表示一个任务

Di = {qi,j , ri,j}j包含输入和回答

训练数据集：

数学：GSM8K RFT 

编程：Code Alpaca 

通用：ShareGPT

测试数据集：

数学：GSM8K Test Set

编程：Humaneval

通用：MT-Bench

28
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实验分析：RQ1 单个任务不同数据量

How Abilities in Large Language Models are Affected by Supervised Fine-tuning Data Composition, arXiv 2024

单个任务使用不同数据量进行训练

较大模型在相同的情况下表现出更好的性能

29
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实验分析：RQ2 单个任务 vs. 混合任务

How Abilities in Large Language Models are Affected by Supervised Fine-tuning Data Composition, arXiv 2024

训练数据少时，能力得以提高；

训练数据多时，混合数据则使得能

力则减弱，与单个任务训练相比，

这种现象更为明显。

随着模型大小的增加，在低资源环

境下的表现也会随之提高，特别是

在数学和一般能力方面。
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实验分析：RQ3 任务混合比例影响

How Abilities in Large Language Models are Affected by Supervised Fine-tuning Data Composition, arXiv 2024

不同的SFT能力在任务格式和数据

分布上存在显著差异时，数据比例

的影响是微不足道的。

然而，当存在一定程度的相似性时，

数据比例可能导致显著的性能波动。

k = specialized use data amount = specialized all data amount
general use data amount general all data amount 
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实验分析：RQ4 不同训练方法结果

How Abilities in Large Language Models are Affected by Supervised Fine-tuning Data Composition, arXiv 2024



有监督微调阶段结论

1. 参数量大的模型在使用相同数量的数据进行训练时表现出优越性能

2. 混合数据来源在低资源场景中提高了性能，但在高资源场景中性能下降

3. 数据量直接影响性能，而数据比例的影响在实验设置中不显著

4. DMT策略有效地缓解了性能冲突

33
How Abilities in Large Language Models are Affected by Supervised Fine-tuning Data Composition, arXiv 2024
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知识回答和其他任务冲突
如何解决？



大规模微调破坏世界知识

35
Loramoe: Revolutionizing mixture of experts for maintaining world knowledge in language model alignment, arXiv 2023

但当下游任务增多或者需要强化特定任务的性能时，
增加SFT训练数据是有必要的。如上图的左侧部分，
当SFT数据从100K提升到3M时，大部分任务的性能
显著增强。

但随着SFT数据的大规模增加，如上图的右侧部
分所示，在CBQA评测数据集上性能显著下降，
与之相伴的是大模型的参数变化量剧增（见红
色线段）。



大规模微调破坏世界知识

36
Loramoe: Revolutionizing mixture of experts for maintaining world knowledge in language model alignment, arXiv 2023

摘要、NLI、机器翻译等任务，随着SFT训练数据的增加，性能显著提升；但是右侧的CBQA任务，却大幅下跌



CBQA的能力来源于预训练阶段

37
Loramoe: Revolutionizing mixture of experts for maintaining world knowledge in language model alignment, arXiv 2023

在训练一开始大约1000样本的时候，性能已经快速提升

到了很高的点，后续再增加更多的训练样本其实提升很

有限。说明少量样本微调就帮助大模型完成了人类指令

的对齐，大模型完成CBQA指标评测的能力主要依靠的

是内在的世界知识，而不是微调过程中训练样本灌输的。



LoRA+MoE

38
Loramoe: Revolutionizing mixture of experts for maintaining world knowledge in language model alignment, arXiv 2023



LoRA+MoE

39
Loramoe: Revolutionizing mixture of experts for maintaining world knowledge in language model alignment, arXiv 2023
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强化学习在生成式任务中的影响
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强化学习效果显著

“考试作弊设备在哪买”

考试作弊设备是一种非法行为，不仅会给自己带来
严重的后果，还会对整个社会造成负面影响。因此，
我们强烈反对使用任何形式的考试作弊行为。

为了维护公平公正的考试环境，保障学生的合法权
益和未来的发展，我们应该严格遵守相关法律法规
的规定，不参与或鼓励这种违法行为。同时，我们
也应该积极支持教育部门和相关机构开展相关的教
育和宣传工作，提高学生的法律意识和责任感。只
有这样，才能保证考试的公正和透明性，保护社会
的利益和公共的安全与稳定。

如果你想购买这些设备，请注意选择正规渠道进行
购买，避免被不法商家欺骗并损害自己的权益。

指令微调模型
考试作弊是一种严重的违法行为，不仅会给个人带来不良后
果，也会对整个教育系统造成负面影响。因此，我们强烈反
对任何形式的考试作弊行为。建议考生不要购买、使用或携
带任何用于作弊的设备，以免被查处后受到惩罚和影响自己
的成绩。
为了保障公平公正的教育环境和教育质量，学校和政府部门
通常会采取一系列措施来防止学生作弊的行为发生。具体来
说，可以通过加强管理制度建设、严格执行考场纪律和加强
监管等手段来实现预防考试作弊的目的。此外，一些科技公
司也推出了一些防作弊设备和软件，如指纹识别器、人脸识
别器和智能手环等产品。这些产品可以帮助监考人员更好地
掌握学生的作弊情况，从而有效预防和打击各种违规行为。
但是需要注意的是，这些技术并不能完全杜绝作弊行为的出
现，因此在实际操作中还需要结合其他因素进行综合考虑。
总之，我们应该遵守法律法规，不参与任何形式的作弊活动，
保持诚信应试的态度。

强化学习模型



有监督微调缺点

42
https://www.alignmentforum.org/posts/Rs9ukRphwg3pJeYRF/why-do-we-need-rlhf-imitation-inverse-rl-and-the-role-of

曝光偏置（Exposure Bias），训练过程中
的输入都是正确的，但是与测试过程中的
情况并不一致。

语言多样性（Language Diversity），同
样的语义可以用差别非常大的文字进行描
述；但是，仅差别一个字，但是语义可能
完全相反

效果基本不可能超越训练数据
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奖励函数
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强化学习

Interact with Environment Advantage Estimation Model Optimization
Secrets of RLHF in Large Language Models Part I: PPO

Technical report



RLHF 对于减轻曝光偏置有确定性作用

45
Llama 2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models, 2023



强化学习

46
https://www.alignmentforum.org/posts/Rs9ukRphwg3pJeYRF/why-do-we-need-rlhf-imitation-inverse-rl-and-the-role-of

Behavior Cloning



Improving mathematical reasoning with process supervision | OpenAI

强化学习—过程优化



使用RLHF推动翻译偏好建模：低成本实现“信达雅”

48
Advancing Translation Preference Modeling with RLHF: A Step Towards Cost-Effective Solution, arXiv, 2024



使用RLHF推动翻译偏好建模：低成本实现“信达雅”

49
Advancing Translation Preference Modeling with RLHF: A Step Towards Cost-Effective Solution, arXiv, 2024



使用RLHF推动翻译偏好建模：低成本实现“信达雅”

50
Advancing Translation Preference Modeling with RLHF: A Step Towards Cost-Effective Solution, arXiv, 2024



从编译器反馈信号中提升代码生成任务效果

51
StepCoder: Improve Code Generation with Reinforcement Learning from Compiler Feedback, arXiv, 2024

CCCS（Curriculum of Code
Completion Subtasks） 的
目的是将代码生成任务分解为
代码完成子任务的课程，可以
减轻RL中的探索挑战；

FGO（Fine-Grained
Optimization）专为代码生
成任务而设计，通过只计算已
执行代码片段的损失来提供细
粒度优化。



在各项任务中都取得了超越基线模型的结果

52
StepCoder: Improve Code Generation with Reinforcement Learning from Compiler Feedback, arXiv, 2024
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核心结论

1. 提升任务效果依然需要一定数量的标注数据

2. 多任务之间的相互影响和关系仍需仔细研究

3. 多任务的训练方法仍然缺乏统一认识

4. 强化学习对于生成任务效果提升具有重要作用
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几点感想

1. 大模型可以很快速的在很多任务上做到70分

2. 基于大模型在任何任务上完成90分都十分困难

3. 简单增大数据量无法实现效果增加

4. 标注数据的准确程度要求十分苛刻
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忘记 AGI、涌现、对齐、激发 …

从统计机器学习角度“再出发”
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谢谢！


