
指令微调 Instruction Tuning

•对自然表达为指令的任务很有效
• NLI、QA、翻译、结构到文本

•对直接表述为语言建模的任务则不太有效
• 常识推理和实体同指消解
• 任务形式和原始预训练任务类似，指令是冗余的

•任务类型越多，性能越高
•只对大模型有效，对小模型反而会伤害其泛化性
•结合 few-shot prompting或 prompt tuning可以进一步提升性能

2022 ICLR. Finetuned Language Models Are Zero-Shot Learners



SELF-INSTRUCT自动构建指令

• 人工构建指令集：数量少、多样性（创造性）差
• 借助 LLM自身的生成能力提高模型的指令遵循性（semi-automated）
• 微调之后的 GPT3性能取得大幅提升，接近 InstructGPT[001]

• 比使用现有的公开指令数据集效果更好
• 评估显示大部分构建出的指令是有意义的（虽然有噪声）

• 即使错误的指令也具有正确的格式或部分正确，也可以引导模型遵循指令

2023 arXiv. SELF-INSTRUCT: Aligning Language Models with Self-Generated Instructions



SELF-INSTRUCT自动构建指令

2023 arXiv. SELF-INSTRUCT: Aligning Language Models with Self-Generated Instructions



SELF-INSTRUCT自动构建指令

•指令集合越大，性能越好
•指令质量越好，性能越好

2023 arXiv. SELF-INSTRUCT: Aligning Language Models with Self-Generated Instructions



指令数据集并非越大越好

• 已有工作
• 对于很多特定任务，微调依然是比指令微调更好的选择
• 完成单个任务，指令微调可以加速模型收敛

• Low Training Data Instruction Tuning
• 减少任务和指令的多样性

• 完成特定任务只需使用<0.5%的数据训练，比全量指令训练的更好
• 只做一个任务，建议只使用该任务的数据微调（比多任务数据微调效果更好）
• 只做一个任务，一个指令就可能已经足够了（多指令提升空间很小，甚至效果更差）
• 16k样本对于训练一个完成特定 NLI 任务的模型已经足够了

2023 arXiv. Maybe Only 0.5% Data is Needed: A Preliminary Exploration of Low Training Data Instruction Tuning



指令数据集并非越大越好

2023 arXiv. Maybe Only 0.5% Data is Needed: A Preliminary Exploration of Low Training Data Instruction Tuning



小模型也具有推理能力

• 先前工作
• 达到一定规模的模型才具备数学 CoT推理能力
• 小模型 CoT能力改进都面向通用任务（UL2、FlanT5）

• 只做特定任务（牺牲通用性），小模型 (<10B)也可以有很好的 CoT推理能力
• CoT或许不是一项涌现能力

2023 arXiv. Specializing Smaller Language Models towards Multi-Step Reasoning



CoT Instruction-Tuning

• 目前 CoT指令数据集很少（多步逻辑
推理）
• 自动生成 CoT，选择能够到达正确答案
的路径：GPT-J

• CoT指令类型
• 通用推理：理解逻辑结构，例如翻译自
然语言为形式语言、根据前提预测可能
的推论
• 增强逻辑思考能力，不依赖上下文或领
域知识

• 多项选择阅读理解：深入理解文本，自
动抽取信息，例如识别加强或削弱论点
的信息

2023 arXiv. LogiCoT: Logical Chain-of-Thought Instruction-Tuning Data Collection with GPT-4



SELF-CHECK自动发现推理中的错误

• LLM 复杂推理能力依旧很差（中间某一个步骤出错）
•依次检查每一个推理步骤是否正确（拆分）
•使用 few-shot LLM 来修正错误的已有工作
• 只能处理简单任务
• “检查”不是一个 LLM 熟悉的预训练任务

•怎么检查？
• 目标抽取
• 信息挑选
• 重新生成该步骤答案
• 结果比较：match/mismatch à correct/wrong

2023 arXiv. SelfCheck: Using LLMs to Zero-Shot Check Their Own Step-by-Step Reasoning



SELF-CHECK自动发现推理中的错误

• 目标抽取：[问题] 和 [前序步骤]
• The following is a part of the solution to the problem [question]: [Step 0, Step 1,..., Step i]. 

What specific action does the step [Step i] take?

• 信息挑选：只挑选 [问题] 和 [前序步骤]中与当前步骤相关的信息
• This is a math question: [question].
• The following is information extracted from the question: Information 0: [Information 0] 

Information 1: [Information 1] ...
• The following are the first a few steps in a solution to the problem: Step 0: [Step 0] Step 1: 

[Step 1] ...Step i-1: [Step i-1] 
• Which previous steps or information does the next step [Step i] directly follow from?

• 用正则表达式抽取出被挑选出的信息或步骤的编号

2023 arXiv. SelfCheck: Using LLMs to Zero-Shot Check Their Own Step-by-Step Reasoning



SELF-CHECK自动发现推理中的错误

• 重新生成该步骤答案
• We are in the process of solving a math problem.

• We have some information from the problem: Information 0: [Information I 0 ] Information 1: 

[Information I 1 ] ...

• The following are some previous steps: Step 0: [Step S 0 ] Step 1: [Step S 1 ] ...

• The target for the next step is: [Target].

• Please try to achieve the target with the information from the problem or previous steps.

• 结果比较
• The following are 2 solutions to a math problem.

• Solution 1: [Regeneration output] Solution 2: [Step i] 

• Compare the key points from both solutions step by step and then check whether Solution 1 

"supports", "contradicts" or "is not directly related to" the conclusion in Solution 2. Pay 

special attention to the difference in numbers.

2023 arXiv. SelfCheck: Using LLMs to Zero-Shot Check Their Own Step-by-Step Reasoning



目前已有的指令数据集

2023 arXiv. Chinese Open Instruction Generalist: A Preliminary Release


