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[摘  要] 缩放法则,尽管在AI训练中广泛使用,但并不能解决所有问题。这种方法主要关注单一的损

失函数,使用静态的训练集和验证集,这可能使问题过于简化,有时甚至不可接受。在实际应用中,考

虑部署成本和执行多样任务的能力变得至关重要,尤其是那些在训练数据中较少出现的任务。此外,

对齐的过程及其对不同规模模型的影响仍然是未知数。在数据的大小和质量之间需要做出权衡,提

高数据集质量或创造更多数据都是可行的方法。部署后,现实世界的数据增加为模型提供了新的学

习机会,如人类反馈强化学习。当模型在低频任务上表现不佳时,这突显了模型对齐阶段的挑战。这

通常是因为基础模型在数据集中缺乏某些任务的代表性。解决方案之一是调整基本模型以平衡任

务频率,通过修改训练数据集以更公平地代表低频任务。另一种方法是少样本学习,即在基础训练阶

段针对每项任务使用少量示例。这两种策略都旨在通过丰富训练的多样性来增强模型的整体性能

和适应性。 
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[Abstract] Scaling Laws, although widely used in AI training, do not solve all problems. This approach mainly 

focuses on a single loss function and uses static training and validation sets, which may oversimplify the problem 

and sometimes even be unacceptable. In practical applications, it becomes critical to consider deployment costs 

and the ability to perform diverse tasks, especially those that appear less frequently in the training data. 

Furthermore, the process of alignment and its impact on models of different scales remain unknown. There is a 

trade-off between the size and quality of the data, and improving the quality of the data set or creating more 

data are possible approaches. Once deployed, the increase in real-world data provides the model with new 

learning opportunities, such as reinforcement learning with human feedback. It highlights the challenges in the 

model alignment stage when the model performs poorly on low-frequency tasks. This is usually because the 

underlying model lacks representation of certain tasks in the dataset. One solution is to adjust the base model to 

balance task frequency by modifying the training data set to more fairly represent low-frequency tasks. Another 

approach is few-shot learning, which uses a small number of examples for each task in the base training phase. 

Both strategies aim to enhance the overall performance and adaptability of the model by enriching training 

diversity. 
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在大语言模型的调优过程中,缩放法则并不能解决所有问

题,因为它们专注于具有单一损失指标的训练过程,并使用静态

训练和验证集。这种方法简化了问题,有时会导致不令人满意的

结果。 

在实际应用中,我们必须考虑部署成本和任务的多样性,而

不仅仅是单词预测,特别是在训练数据中很少出现的任务。基于

大小、初始训练样本和步骤的对齐对各种模型的影响尚不清楚。

平衡数据数量和质量至关重要,需要战略性地在提高数据集质
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量或生成更多数据之间做出选择。此外,模型部署后现实世界数

据的增加,以及人类反馈强化学习等技术的后续应用,引发了这

样的问题：这些因素如何不同地影响各种模型规模,以及多少对

齐可以解决问题。 

1 缩放法则 

缩放定律的主要目标是找出计算资源、数据集大小和模型

参数之间的关系。它有助于解决以下问题：模型应该有多大,

或者大语言模型需要多少数据,或者大语言模型应该有多少参

数,等等。 

为了便于大家形象地了解这一问题,我们来看下面的图1至

图4及附在图上的说明： 

 

注：以上图示翻译自《模型的缩放定律》https://arxiv. 

org/pdf/2001.08361.pdf 

该图示呈现了三个线图,每个图都说明了不同因素对语言

模型测试损失的影响。测试损失是用于评估模型预测与实际结

果匹配程度的指标,较低的测试损失表明更好的性能。 

1.1第一张图(计算)：显示了计算资源(以PF天衡量,代表

PetaFlop天,计算能力的单位)和测试损失之间的关系。各种线

代表不同的模型配置或实验,突出显示的虚线作为参考。如该图

所示,随着计算资源的增加,测试损失呈幂律下降,这表明更多

的计算能力可以显着提高模型性能。 

1.2第二张图(数据集大小)：这张图说明了数据集大小的增

加(以标记为单位)如何与测试损失的减少相关。标有“L=(D/ 

5.4·10^13)^-0.095”的线性线表示特定的缩放法则,其中“D”

代表数据集大小。这一趋势表明,在遵循幂律关系的基础上,更

大的数据集往往会带来更好的模型性能。 

1.3第三张图(参数)：这张图显示了参数数量(非嵌入)对测

试损失的影响。我们再次观察到参数数量和测试损失之间的

幂律关系,参数越多,测试损失就越低,这意味着模型性能得

到提高。 

总之,随着模型大小、数据集大小和用于训练的计算量的增

加,语言建模性能也会提高。然而,为了获得最佳性能,这些因素

必须一起扩大。 如果这三个因素中的任何一个没有按比例增加,

它都可能成为瓶颈,限制扩展其他因素所带来的好处。最重要的

是,语言建模的性能与这三个关键因素存在幂律关系,而平衡的

缩放对于实现最佳结果至关重要。 

 

注：以上图示翻译自《模型的缩放定律》https://arxiv. 

org/pdf/2001.08361.pdf 

左图显示了处理的令牌数量(模型训练数据量的度量)和测

试损失之间的关系。由图可见,随着参数数量的增加(由曲线向

右移动表示),模型需要处理更少的令牌来实现更低的测试损

失。这表明较大的模型样本效率更高,可以用更少的数据达到更

好的性能。 

右图显示出针对所使用的计算资源的测试损失(以PF天为

单位)。由图可风,随着计算资源的增加,测试损失会减少。值得

注意的是,对于每条曲线(模型大小),都有一个收益递减点,其

中额外的计算不会显着降低测试损失。这意味着对于给定的损

失目标和计算预算存在最佳模型大小。 

以上是不同大小的语言模型的训练运行的效果,较大模型

的效率更突出,因为需要更少的数据样本即可达到相同的性能

水平。既然存在与损失目标和可用计算资源相关的最佳模型大

小,那么,如果计算预算有限,模型并不总是越大越好。语言模型

的效率和性能受到其参数数量和可用计算资源的影响,但为了

获得最佳结果,需要保持平衡。 

 

注：以上图示翻译自《模型的缩放定律》https: 

//arxiv.org/pdf/2001.08361.pdf 

这张双对数图展示了计算资源(以PF天为单位)与“乘法贡

献”之间的关系,而“乘法贡献”指的是模型的综合效益,即尺

寸、批次大小和串行步骤数对模型训练过程的效率或有效性的

影响。 
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随着计算资源的增加,模型的最佳大小似乎会迅速增

加。这表明,凭借更强大的计算能力,可以更有效地训练更大

的模型。 

增加批次大小(在训练的每一步中一起处理的样本数量)

的影响会大幅增长,但它的增长并不如模型大小那么急剧。这

表明较大的批次大小有助于提高效率,但会出现收益递减的

情况。 

此外,随着计算量的增加,串行步骤(顺序处理步骤)的数量

略有增加。这表明随着计算能力的增强,串行处理的需求只会略

有增长。 

最后,数据需求的增长相对缓慢,这意味着所需的数据量不

需要像计算量或模型大小一样快速增长来保持模型的效率。 

当我们有更多的计算资源时,我们可以选择如何分配：是训

练更大的模型,使用更大的批次大小,还是训练更多的步骤？对

于更高效的训练来说,大部分资源的增加应该用于更大的模型

和更大的批次大小,而不是简单地更多数据或更长的训练时间。

上面图示中说明了计算量增长十亿倍的策略,强调相对较小的

数据增长就足以避免过于频繁地重用数据(可能导致过拟合),

并且数据的增长应该主要用于增强计算能力。此外,我们应该通

过更大的批次大小而不是更长的训练来实现并行性。 

 

注：以上图示翻译自《模型的缩放定律》https: //arxiv. 

org/pdf/2001.08361.pdf 

左图显示了与数据集中令牌数量相关的损失,不同的曲线

代表不同参数大小的模型(范围从393.2K到708M参数)。随着数

据集中标记数量的增加,所有模型的损失都会减少。然而,较大

的模型(具有更多参数)在相同的数据集大小下往往具有较低的

损失,这表明它们在利用数据方面更有效。 

右图则显示了与估计Smin相比的损失,这可能代表达到特

定性能阈值所需的最小训练步骤数。右侧的色标表示模型中参

数的数量。随着训练步骤数的增加,所有大小的模型的损失都会

减少。参数数量较多的模型比较小的模型更快地达到较低的损

失水平。 

由图示可见,数据集的大小和模型的大小(就参数而言)都

是模型性能的重要预测因素(通过损失来衡量)。此外,损失和这

些变量之间的关系可以通过特定的方程来描述,表明随着数据

量或训练步骤数量的增加,损失如何减少存在着可预测的模式。 

这些真知灼见来自OpenAI的一篇著名论文,它提出了一些

构建大语言模型的重要见解,涉及如何获得最佳大语言模型、如

何通过计算资源预算和数据集规模来估计模型大小和损失。这

些规则即使在现在也非常有用,并吸引了许多后续研究,例如

DeepMind 的 Chinchilla。 

 

注：该图翻译自《训练计算最优大型语言模型》https:// 

arxiv.org/pdf/2203.15556.pdf 

这是来自Deep Mind的一篇论文,他们在这篇论文中提出了 

Chinchilla。这篇论文对缩放定律也做出了很大贡献。著名的

开源大语言模型LLaMa系列跟踪了这项研究,并得到了相当积极

的反馈。所有基准测试都有效,我们似乎找到了模型大小、数据

大小和计算成本的最佳值。他们大致符合以下公式： 

isoFLOPs=iso-FLOPs=相同的FLOPs 

2 缩放法则并不能解决所有问题 

为什么缩放法则并不能解决所有问题？缩放法则专注于训

练事物,其目标是单一损失,训练集和验证集是静态的。这些事

情并不意味着缩放法则失效了,但它们使问题变得简单,有时甚

至令人无法接受。 

 

注：该图翻译自《神经缩放的量化模型》https://arxiv. 

org/pdf/2303.13506.pdf 
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在现实世界的需求中,我们需要了解部署成本,并且我们的

任务不仅仅是预测下一个单词,我们需要它来执行任务,并且任

务在训练数据集中的频率可能较低。我们需要进行对齐,并且我

们不知道对齐对模型大小/基础训练样本/基础训练步骤上的不

同基础模型有何影响。我们还需要在数据大小和数据质量之间

进行权衡,以某种方式,我们可以努力提高数据集质量,或者有

意地制造更多数据,我们需要选择目标。此外,一旦我们的模型

部署完毕,现实世界的数据量就会增加,我们可以在上面做人类

反馈强化学习之类的事情。我们也会进一步了解到这些指标在

不同规模的模型上有何不同,通过对齐可以解决多少问题。 

当模型在低频任务上表现不佳但与缩放定律保持良好一致

时,它凸显了模型对齐阶段需要解决的挑战。出现此问题的原因

是,基础模型通常是在某些任务代表性不足的数据集上进行训

练的。因此,模型在这些领域的熟练程度是有限的。 

一种可能的解决方案是调整基本模型以平衡任务频率。这

意味着有意修改训练数据集,以确保更平等地表示不太频繁的

任务。这种方法可以帮助模型在更广泛的任务中形成更平衡的

理解和表现。 

另一种方法是在基础训练阶段除了纯文本之外还训练模型

的少量任务。少样本学习涉及针对每项任务使用少量示例来训

练模型,教其从有限的数据中进行概括。这种方法可能会增强模

型在训练数据中没有大量体现的任务上表现良好的能力,因为

它学会了充分利用有限的信息。 

这两种策略都旨在通过更多样化的任务和学习场景来丰

富其训练,从而减轻基础模型的局限性,提高其整体性能和适

应性。 
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