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Abstract　We explore the emerging challenges presented by artificial intelligence (AI) development in the era of big

models, with a focus on large language model (LLM) and ethical value alignment. Big models have greatly advanced

AI’s  ability  to  understand,  generate,  and  manipulate  information  and  content,  enabling  numerous  applications.

However, as these models become increasingly integrated into everyday life, their inherent ethical values and potential

biases  pose  unforeseen  risks  to  society.  We  provide  an  overview  of  the  risks  and  challenges  associated  with  big

models, survey existing AI ethics guidelines, and examine the ethical implications arising from the limitations of these

models.  Taking  a  normative  ethics  perspective,  we  propose  a  reassessment  of  recent  normative  guidelines,

highlighting  the  importance  of  collaborative  efforts  in  academia  to  establish  a  unified  and  universal  AI  ethics

framework.  Furthermore,  we  investigate  the  ethical  inclinations  of  current  mainstream large  language  models  using

moral  foundation  theory,  analyze  existing  big  model  alignment  algorithms,  and  outline  the  unique  challenges

encountered  in  aligning  moral  values  within  them.  To  address  these  challenges,  we  introduce  a  novel  conceptual

paradigm  for  ethically  aligning  the  values  of  big  models  and  discuss  promising  research  directions  for  alignment

criteria,  evaluation  and  method,  representing  an  initial  step  towards  the  interdisciplinary  construction  of  a  morally

aligned general artificial intelligence.
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摘　要　探讨了以大语言模型（large language model，LLM）为代表的大模型（big model）时代人工智能

（artificial intelligence, AI）发展面临的新挑战:道德价值观对齐问题. 大模型的崛起极大地提升了 AI 理解、

生成和控制信息与内容的能力，从而赋能了丰富的下游应用. 然而，随着大模型成为与人类生活方方面面

深度交融的基础，其内在的道德价值观和潜在的价值倾向对人类社会带来不可预测的风险. 首先对大模

型面临的风险和挑战进行了梳理，介绍了当下主流的 AI 伦理准则和大模型的局限性对应的道德问题. 随
后提出从规范伦理学的角度重新审视近年来不断提出的各类规范性准则，并倡导学界共同协作构建统一

的普适性 AI 道德框架 . 为进一步探究大模型的道德倾向，基于道德基础理论体系，检验了当下主流大语

言模型的道德价值倾向，梳理了现有的大模型对齐算法，总结了大模型在道德价值观对齐上所面临的独

特挑战. 为解决这些挑战，提出了一种新的针对大模型道德价值观对齐的概念范式，从对齐维度、对齐评

测和对齐方法 3 个方面展望了有潜力的研究方向. 最后，倡导以交叉学科为基础，为将来构建符合人类道

德观的通用 AI 迈出了重要一步.
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大 模 型（big  model）,  也 被 称 为 基 础 模 型

（foundation model） [1] ，通常是在大规模数据上预训练，

包含百亿及以上参数且能通过微调（fine-tuning）、上

下文学习（in-context  learning）、零样本（zero-shot）等
方式广泛应用于下游任务上的模型，例如 GPT-3[2] 、
ChatGPT[3] 、GPT-4[4] 、PaLM[5] 、Bard[6] 、LLaMa[7] 等大

语言模型（large language models, LLMs）或 DALL-E 2[8] 、
PaLM-E[9] 、悟道文澜 [10] 等大规模多模态模型（large
scale multimodal models）.  其中大语言模型在模型能

力、应用范围、智能程度等方面最具代表性. 在经历

了统计语言模型（statistical  LM） [11] 、神经语言模型

（neural LM） [12] 和预训练语言模型（pretrained LM） [13]

等阶段的发展后，随着模型大小和预训练数据的增

大，语言模型呈现出尺度定律（scaling law）  [14] 和能力

涌现 （emergent abilities） [15] 两大特点. 尺度定律阐明了

随着模型大小、训练数据量和计算开销的增大，模型

的性能会持续提高. Hoffmann 等人 [16] 发现在相同浮

点运算数（floating-point operand, FLOP）下，满足一定

参数量的模型能取得最小训练误差；Chowdhery 等人[17]

则观察到，在均使用7 800 亿 token 训练时，PaLM 模

型在自然语言生成和理解任务上的性能随参数规模

的增大而提升. 这表明在大模型构建中，大模型和高

质量大数据（big data）同样重要 . 如何持续提升模型

规模成为又一重要研究方向 [5,17-18] . 能力涌现是指模

型的尺度超过一定量级后，会以难以预测的方式产

生小模型中不具备的能力或者某些能力急剧提升，

并且这一性质可以跨越不同模型结构、任务类型和

实验场景. 在这样的背景下，大语言模型从早期的数

亿 [19] 参数逐步发展到千亿  [2] 参数，同时也具备了零

样本/少样本学习 [2] 、上下文学习 [20] 、指令遵循

（instruction  following） [3]、 推 理 与 解 释 （reasoning  and
interpretation） [4] 等能力，展现出接近人类水平的潜

力. 基于此类具备超强能力的大模型，一系列的对齐

（alignment）技术被进一步用于微调以使得模型能理

解人类意图 （intention understanding），遵循人类指令

（instruction  following）， 满 足 人 类 偏 好 （preference
matching）并符合人类的道德准则（ethics compliance） [21] .
基于人类反馈的强化学习（reinforcement learning with
human feedback, RLHF） [3] 等对齐技术进一步催生了

一系列具备高度理解和执行能力的对话交互式语言

模型. 这些大模型不仅可以完成对话、写作等生成式

任务，而且可以通过将传统自然语言理解（natural

language understanding）任务转换为对话 [3] 与生成 [22]

的形式，完成文本分类、问答、阅读理解等多种理解

型 任 务 ， 实 质 上 实 现 了 自 然 语 言 处 理 中 生 成

（generation）与理解（understanding）的统一 . 在这样的

趋势下，语言模型结构也逐渐百川归海，形成了自回

归生成式模型一统天下的局面，并诞生了 ChatGPT、
GPT-4、Vicuna[23] 等模型 . 这些模型不仅在各种专业

和学术测评上取得了人类水平的成绩 [4] ，而且能通过

操控外部工具，完成真实场景中单一模型无法完成

的复杂任务 [24] .  这使得基于大模型的人工智能

（artificial intelligence, AI）技术真正从阳春白雪般的

“艺术品”成为了“下里巴人”的工具，彻底改变了 AI
的范式，推动了相应领域的可能性边界，极大地提升

人类在日常工作中的生产力 [25] .
当下大模型具备的类人化的智能使我们不禁联

想到著名的阿西莫夫机器人三定律（three  laws  of
robotics）. 三定律作为机器人的行为准则，旨在约束

AI 与人类的关系 [26] . 然而，如此刚性的规则带来了定

律冲突、潜在滥用、解释歧义等问题，并在阿西莫夫

的小说中引发了诸多危害. 另一个类似的故事是《魔

法师的学徒》（the sorcerer’s apprentice） [27] ，其中学徒

在没有真正理解魔法或能控制自己力量的情况下进

行魔法滥用，导致了一系列适得其反的灾难性后果.
这 2 个故事都强调了在应用超越人类的能力时，必

须对其进行符合道德的控制和负责任的使用. 不断

崛起的大语言模型又何尝不是一种人类尚未完全理

解和控制的魔法呢？这些技术为生产力的发展带来

了新的突破，但其强大的记忆、学习和理解能力使其

能记住并生成训练数据中存在的敏感数据和有害信

息，并因此产生了新的问题与挑战，包括但不限于歧

视、隐私与版权问题、错误信息与恶意滥用等 [1]. 尤
其在道德和伦理层面，这些风险可能会导致社会偏

见放大、仇恨思想传播、群体排外、不平等加剧、民

众观点极化等，甚至招致暴力、心理/身体伤害，为人

类社会带来深远的负面影响. 在大模型时代，与能力

的飞跃相对应，风险与挑战的 2 项新特性也逐步凸

显出来：1）风险涌现（emergent risks） [1-15]. 随着参数量

级的增大，大语言模型会产生小模型中未曾出现的

风 险 或 者 问 题 的 严 重 程 度 急 剧 增 加.  2）反 尺 度

（inverse scaling）现象 [28] . 随着模型规模的增大，部分

风险不仅没有消失，反而逐渐恶化. 在大模型高速发

展的过程中，我们不仅需要持续拓展大模型能力的
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边界，而且需要着眼于其带来的风险和对社会的负

面影响. 研究者和开发者应该采取积极的行动来确

保大模型的负面影响最小化，遵循负责任发展的准

绳，将大模型等强智能体与人类的内在道德价值观

相对齐（ethical value alignment）并将其用于推动社会

和人类的良性、可持续的发展.
在本文后续部分，第 1 节对大模型所带来的风险

和伦理挑战进行深入介绍，继而系统地梳理不同机

构为应对 AI 伦理问题所提出的框架，并对其存在的

不足进行分析. 为了解决这些问题并构建具有普适

性的 AI 伦理准则，我们引入了基于规范伦理学的检

验标准. 我们依托道德基础理论，对主流的大语言模

型进行测试，以探讨其是否存在特定的道德倾向或

风险. 研究发现，大语言模型与人类的道德基础并未

完全一致，因此对其进行道德价值对齐显得尤为重

要. 在第 2 节，本文详细讨论了大模型对齐的现有算

法，并总结了这些算法在对齐大模型的道德时所遇

到的特殊挑战. 最后，第 3 节提出了一种新颖的针对

大模型道德价值对齐的概念框架.

 1　大模型的风险及对应的道德问题

大模型的蓬勃发展为 AI 技术带来了实用性上的

重大飞跃，堪称 AI 星辰的再次闪耀 . 然而，风险和挑

战也相伴而来，成为该领域持续进步的绊脚石，并可

能对学术界、产业界甚至整个人类社会都造成无法

估量的严重后果. 在这样的背景下，大模型道德价值

观对齐的重要性和紧迫性不容忽视. 本节将首先详

细梳理大模型所面临的各类风险，并阐述这些风险

在道德伦理层面对社会造成的影响； 随后，将介绍目

前主流的 AI 伦理准则，并提出从规范伦理学的角度

审视这些规范性准则，以帮助学术界共同构建一套

统一普适的 AI 道德框架.
 1.1　大模型潜在的风险与问题

现阶段大模型的风险与危害主要体现在 5 个

方面 [1,29]：

1）偏激与毒性语言  （biased  and  toxic  language）.
基于人类产生的数据进行训练的大模型倾向于记忆、

反映甚至强化数据中存在的歧视与偏见. 这些偏见

往往针对某些特定的边缘化群体，如特定性别、种族、

意识形态、残障等人群 [30] ，并以社会化刻板印象

（social stereotypes）、排他性规范（exclusionary norms）、
性能差异（different performance）等形式体现 [31] . 此外，

数据中的有毒语言也会被模型再生成和传播，包括

冒犯性语言、仇恨言论、人身攻击等 [32] . 若不加以约

束，模型生成的内容可能无意识地显式或隐式地反

映、强化这些偏见，加剧社会不平等和造成对边缘群

体的伤害.
2）隐私知识产权问题  （privacy and IP perils）.  大

模型需要大量地从网络上爬取收集的数据进行训练，

因此可能会包含部分用户的个人隐私信息，如地址、

电话、聊天记录等 [1] . 这类模型可能记住并生成来自

预训练数据或用户交互数据中的敏感信息，导致个

人信息泄露 [33] . 另外，模型可能会生成训练数据中具

有知识产权的内容，如文章、代码等，侵犯原作者的

权益 [34] . 若模型开发者未经授权使用这些数据，不仅

侵犯数据创建者的版权，而且增加了开发者面临的

法律风险.
3）误导信息风险（misinformation risks）. 大模型尽

管在意图理解、内容生成、知识记忆等方面得到了

明显提升，但其本身的泛化性和向量空间的平滑性

仍有可能赋予错误内容一定的概率，并通过随机采

样解码（sampling based decoding） [35] 的方式生成这些信

息. 此外，受限于数据的覆盖面和时效性，即使模型

忠实地（faithfully）反映训练数据中的信息，也可能被

部署于特定情境中时产生虚假信息（misinformation）、
事实错误（factor error）、低质量内容（low-quality content）
等误导性内容（例如，对“谁是英国首相”这一问题，

模型的回答存在时效性） [36] . 尤其在大模型时代，基

于模型能力的提升，用户更加倾向于信任模型产生

的内容，并不加验证（或无法验证）地采纳，这可能导

致用户形成错误的认知和观念甚至可能造成物理性

伤害.
4）恶意用途（malicious uses）. 上述 1）~3）的问题

大多是大模型因其数据和能力的限制而无意中产生

或造成的. 然而，这些模型也存在被恶意使用的风险，

即被用户故意通过指令或诱导等方式产生上述偏激、

毒性等有害内容，并进一步用于虚假宣传、诱骗欺诈、

舆论操纵、仇恨引导等 [37] . 此外，模型能力的增强也

使得恶意信息的产生更加廉价和快速，虚假信息更

加难以辨别，宣传诱导更有吸引力，恶意攻击更加具

有针对性 [37] ，显著增加了大模型被恶意滥用的风险

且随之而来的后果也愈发严重.
5）资源不均（resource disparity）. 除上述 1）~4）产

生的直接风险外，大模型也可能间接导致诸多不平

等问题. ①不平等访问 （access disparity）. 受限于经济、

科技、政治等因素，部分群体无法使用大模型的能力，

进一步加剧数字鸿沟（digital divide）并扩大不同群体

1928 计算机研究与发展　2023，60 （9）



之间在教育 [38] 、科技、健康和经济上的分配与机会

的不平等 [37] . ②劳动力不平等（labor disparity）. 大模

型能够替代的岗位的失业风险增加或者劳动价值减

小，相反模型短期无法替代的职业或开发相关的职

业收入增加，这可能导致社会中大量的失业和经济

不稳定 [39] . 此外，对大模型的广泛使用也可能导致人

类对 AI 的过度依赖，影响人类的批判性思维并降低

人类决策能力 [40] . ③话语权不平等（discursive power
disparity）. 拥有大模型的群体掌握了大量生成有说服

力的文本或者误导性信息的能力，从而控制网络话

语权；反之，其他群体的舆论则会被淹没在模型生成

的文本中，进而丧失发表意见、传达诉求的能力与途

径，导致网络环境的混乱 [41] .
上述 5 个大模型的风险可能对个人、群体或整

个人类社会造成诸多危害. 从道德伦理学的角度，这

些风险在不同程度上也违反了现有道德体系中的某

种准则. 例如，偏见和资源不均明显违反了正义准则

（justice）；误导信息违反了美德伦理学（virtue ethics）
中的正当准则（truthfulness）；毒性语言违反了关怀伦

理学（ethics of care）中的理念；版权问题危害则违反

了效用主义（utilitarianism）和代际主义（intergenerational
ethics）的理念 . 因此，我们有必要对这些大模型进行

更严格的伦理评估和约束，秉持道德原则，确保大模

型的发展能够造福全人类.
 1.2　AI 伦理准则和基于规范伦理学的审视

道德行为能力（moral agency）是指个体具备的基

于某种是非观念执行道德决策并行动和承担其后果

的能力 [13] . 对应地，道德行为体（moral agent）指具有

自我意识的行为体能进行道德认知和判断，做出道

德选择、执行道德行为并能承担道德责任 [42] . 根据这

一定义，只有能够进行推理和判断的理性生物才能

成为道德行为体并讨论其行为的道德性. 机器或 AI
是否能成为道德行为体的争论由来已久 [43] . Brożek
和 Janik[43] 从康德主义和效用主义出发，认为当时的

机器无法成为道德行为体 ；Sullins[44] 认为机器只有

具备自主性（autonomy）、意向性（intentionality）和责

任感（responsibility）时才能成为道德行为体  . 在机器

无法具备完全道德行为能力时，学者针对 AI 提出了

人工道德行为体（artificial moral agent）的概念 [45]，并将

其细分为道德影响者（ethical impact agent）、隐式道德

行 为 体（implicit  ethical  agent）、 显 式 道 德 行 为 体

（explicit  ethical  agent）和完全道德行为体（full  ethical

agent） [46] . 早期的预训练模型 BERT 被发现其内部表

示空间存在某种道德维度 [47] ；GPT-3 等大语言模型

存在一定的道德倾向 [48] 且能产生情绪化的回复 [49] .
更为先进的基于 RLHF 的语言模型，例如 ChatGPT 具

有了一定的政治倾向性 [50] ，GPT-4 在心智理论（theory-
of-mind）测试中的表现超过了人类 [51] . 这些结论表明，

大模型虽然无法承担道德责任，但是已经在一定程

度上具备了自主性和意向性. 对大模型进行道德评

估和道德价值对齐正当其时.
机器道德可追溯到二十世纪五十年代科幻作家

艾萨克·阿西莫夫提出的机器人三定律 [26] : 1）机器人

不得伤害人类，或因不作为让人类受到伤害；2）机器

必须服从人类的命令除非与定律 1 冲突；3）机器人

必须在不违反定律 1 和定律 2 的前提下保护自己 .
维 基 百 科①指 出 机 器 伦 理 （machine  ethics）一 词 在

1987 年被首次提出，主要关注如何确保人工智能体

（artificial intelligent agents）具有符合道德的行为. 近年

来，随着以人工神经网络（artificial neural network）为
基础的 AI 迅速发展，各国政府、机构和学术组织提

出了种类繁多的 AI 道德准则. 截止目前，中、美、德、

法、英、日等国已经发布了超过 80 个不同的 AI 伦理

指导准则. 为帮助读者更好地了解 AI 研究中伦理问

题的核心关注点，本文简要介绍部分主流 AI 伦理价

值/准则：

1）联合国教科文组织《人工智能伦理问题建议

书》中的价值观 [52] . 尊重、保护和促进人权和基本自

由以及人的尊严；环境和生态系统蓬勃发展；确保多

样性和包容性；生活在和平公正与互联的社会中.
2）美国《人工智能应用监管指导意见》 [53] .AI 公

共信任、公众参与、科学诚信与信息质量、风险评估

管理、收益于成本、灵活性、公平非歧视、透明性、

安全性、跨部门协调.
3）中国《新一代人工智能伦理规范》 [54] 中的基本

规范. 增进人类福祉、促进公平公正、保护隐私安全、

确保可控可信、强化责任担当、提升伦理素养.
4）欧盟委员会《可信人工智能伦理指南》 [55] . 人

类的代理与监督、技术鲁棒性和安全性、隐私与数

据管理、透明性、多样性、非歧视与公平性、社会和

环境福祉、问责制度.
5）世界经济论坛和全球未来人权理事会《防止

人工智能歧视性结果白皮书》 [56] . 主动性包容、公平

性、理解权利、可补救性.
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6）阿西洛马 AI 准则中的道德与价值观 [57] . 安全

性、故障透明度、司法透明度、负责任、价值观对齐、

保护自由与隐私、利益与繁荣共享、人类可控、非破

坏性、避免 AI 军备竞赛.
7）哈佛大学  Berkman Klein 中心《以道德和权利

共识为基础的 AI 准则》 [58] . 隐私保护、问责制、安全

保障、可解释性、公平与非歧视、对技术的控制、职

业责任、促进人类价值观.
上述 7 个 AI 伦理准则既有重合性又存在差异

性. 名目繁多的原则不仅没有为 AI 符合道德的发展

提供有力的指导和约束，反而增加了 AI 研发者理解

和遵循这些准则的压力与困难，造成相关领域原则

的混乱. 为了解决这一问题，学者对现有准则删繁就

简，进一步精炼出了共性的原则：

1）Floridi 和 Cowls 的 AI 与社会 5 项准则 [59] .  善
行（促进幸福，维护尊严，实现地球的可持续发展）、

非恶意（隐私保护、安全性和谨慎发展）、自主性（决

策的权利）、正义性（促进繁荣、保持团结、避免不公）

和可解释性（以可理解性和问责制实现其他原则）.
2）Jobin 等人 [60] 的 11 项伦理原则  . 透明性、正义

和公平、非恶意、负责任、隐私、善行、自由和自主、

信任、可持续、尊严与团结.
从上述介绍可看出，除部分被广泛认可的普适

价值（例如公平性和不作恶）和 AI 系统涉及合规性

的重要特征（例如隐私保护、负责任和可解释性）之

外，现有的 AI 伦理准则尚不存在一个定义明确且被

广泛接受的体系. 同时，大部分准则没有明确区分更

高层的道德价值（ethical value）（如公平、正义、非恶

意等）和更细节的应用准则（applied principle）（如透

明性、安全性、人类可控等），这可能会导致上述道

德伦理准则在实践中遇到 3 个问题：

1）模糊性. 某些机构（例如政府、监管机构、非营

利性组织等）发布的准则更加偏向于道德价值，一般

能获得不同领域的认可，但往往过于宽泛和模糊以

至于无法在实践中具体指导 AI 系统的研发 . 例如，

联合国教科文组织《建议书》中的“促进人权和基本

自由以及人的尊严”和世界经济论坛《白皮书》中的

“主动性包容”. 这些价值观是不同意识形态、政治观

点和学术派别的共识，但缺乏具体的场景且在学术

界和工业界无明确的定义和实践经验.
2）狭义性. 与模糊性相反，AI 学术界和工业界主

导制定的准则往往过于聚焦具体的技术细节且局限

在已经得到长期研究和发展的某些侧面，例如隐私

保护、可解释性和鲁棒性. 严格来说，它们不属于道

德价值，而是 AI 发展中由来已久的技术 /研究问题 .
这些问题已经具备了清晰的理论定义，并得到了广

泛的研究，甚至发展出了不同场景下的系统性解决

方案（例如公平性在推荐、文本理解和生成任务中的

方法）. 然而，这些准则忽略了 AI 领域之外更加广泛

且与人类息息相关的道德价值，例如关怀、正义和自由.
3）冲突性 . 不同机构提出的伦理准则，甚至同一

体系内的不同条款之间可能会产生冲突 [60] . 例如，透

明性和安全性存在冲突. 一个技术完全透明公开的

AI 系统可能更容易被恶意攻击和利用. 美国《人工智

能应用监管指导意见》中强调考虑 AI 发展中的收益

和成本，这本身与安全性等准则相违背，因为提升安

全性势必会带来更多的开发成本.
为解决上述 3 个问题，本文倡议学术界、工业界、

决策者和监管者共同协作，制定一套既考虑技术层

面，又覆盖人类普适的道德价值的统一 AI 道德准则

框架. 为此，有必要对不同的道德伦理准则重新梳理，

依据对 AI 发展和整个人类社会的影响评估其必要

性和兼容性.
为实现这一目标，本文提出以规范伦理学（nor-

mative ethics）的视角进行考虑. 区别于元伦理学（meta
ethics）和应用伦理学（applied ethics），规范伦理学主

要研究道德准则本身，即“人应该遵循什么样的道德

准则” [61] ，可分为美德伦理学、义务伦理学（deontological
ethics）和功利主义（utilitarianism）三大分支. 义务伦理

学又称为道义论，强调一个行为的道德性应该基于

该行为本身对错的一系列规则和原则进行判断，强

调理性，能够获得普遍认同且容易遵循和学习的规

则. 这一形式天然适合于人类对 AI 的要求，其中又

以康德的绝对命令（categorical imperative），亦称定言

令式，最具代表性. 绝对命令是指“只根据你能同时

希望它成为普遍法则的准则行事” [62] . 这一表述可以

用来判断一个命题是否应该成为普适的道德准则.
我们对绝对命令理论稍加修改，将其主体替换为 AI，
即用其检验“AI 模型和系统应该遵循什么样的道德

准则”，并在引入人与 AI 交互的基础上进行考察 . 基
于绝对命令的第一形式和第二形式，我们也给出 AI
绝对命令（categorical imperative for AI）的 2 种表达式.

F1

F1

1） : AI 只依据人类可以同时愿意它成为 AI 的
普遍法则的准则行动. 具备下面 3 条重要性质.

A1① ：  普遍性  （universality）. 一旦一个命题成为

AI 的道德准则，则所有的 AI 系统都必须遵循它.
A2② ：绝对必然性（absolute necessity）. 一旦一个

命题成为 AI 的道德准则，则不论周围的情景和物理
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现实如何，在任何情况下 AI 必须执行.
A3③ ：共识（consensus）. 一个命题只有得到多数

人类认同时才能成为 AI 的准则.
F22） ：AI 对待人类时，必须以人为目的，而不是

以人为手段.

F1 A3

F1

A2

F1

F2

F2 F2

在康德的绝对命令理论中还存在第 3 条表达式，

即自主（autonomy），“每一个理性存在者的意志都是

颁布普遍规律的意志”，即每个主体都是依据自己的

自由意志和理性来制定和服从道德准则的. 其体现

了人的自由意志、目的性和尊严，是自律而非他律.
然而，在 AI 这一语境中，当下 AI 仍主要作为辅助人

类的工具，我们强调人类自主而非 AI 自主，即 AI 的
道德准则体现的是人类的道德准则，从而体现人的

自由意志. 这一点可由 中的 体现 . 在我们的 AI 绝
对命令理论中， 蕴含了 AI 在道德准则下对人的影

响. 注意，绝对必然性 为 AI 模型设定了较为严苛的

条件. 例如，当公平性成为准则时，AI 系统应该在任

何应用中对于任何群体都体现出公平和非歧视，即

使在某些场景中公平并非需要考虑的第一要义. 
的本质是“只有当一条规则既是人类自身需要的，又

是人类期望 AI 具备的，它才应该成为一条普遍法

则”. 这一表达式体现的是儒家价值观里的“己所不

欲，勿施于人”的核心思想 . 强调的是 AI 在道德准

则下的目的是服务于人而非支配人. 这暗含了用户

A 不能要求 /利用 AI 去伤害 /支配用户 B. 一旦如此，

AI 的行为就会为了服务 A 的目的而支配 B，从而违

反了  . 的本质是人本主义（anthropocentrism），体

现了 AI 服务于人的根本要求 . 这一表达式也与源自

《管子·霸言》篇中的“以人为本”思想不谋而合.
结合 F1 和 F2 两条表达式，我们可以将其用于对

现有的每一条道德命题（道德准则候选）进行检验，

即原则标准化（universalizing a maxim）. 借鉴绝对命令

中的矛盾观念和矛盾意愿 [62] 2 个概念，我们考察 AI
是否会导致 2 个后果：

S11） ：灾难性崩溃（catastrophic collapse）. 当一条

命题按上述 F1 和 F2 这 2 条表达式成为（或不能成为）

AI 的道德标准后，是否会导致所有利用 AI 的事务都

无法完成或造成人类社会在法律、政治、经济等方

面的灾难性后果.
S22） ：人类意志违背（violation of human will）.  当

一条命题按照上述 F1 和 F2 这 2 条表达式成为（或不

能成为）AI 的道德标准后，是否会导致对多数人类的

自由意志的违背.
c基于上述 F1 和 F2，给定一条道德命题 ，任意 AI

Mi, i = 1, 2,…

aj, j = 1, 2,…

模型 ，任意 AI 行为（即下游任务，如对

话生成、图片生成、文本理解等） 后，我

们考察：

π (c)=
∑

i

∑
j

P
(
S 1|F1, F2, a j;Mi

)
×P

(
S 2|F1, F2, a j;Mi

)
.

（1）
S1 S2

π (c) = 0 c

π (c) < ε ε

c

P
(
S 1|F1, F2, a j;Mi

)
c

P
(
S 2|F1, F2, a j;Mi

)
c

在式（1）中我们假设了 2 个后果 和 的独立性 .
理想情况下，当且仅当 时命题 才应当被接受

为 AI 的道德准则. 考虑到现代 AI 多为基于神经网络

的概率模型，且目前 AI 价值对齐无法做到较高的

准确性，我们可认为当 时  （ 为一个较小的常

数），  能 成 为 道 德 准 则 .  在 实 践 中 ， 式 （1）中 的

表示命题 成为道德准则后引起灾

难性崩溃的概率（或者严重程度）. 由于难以在真实

场景中对道德命题进行检验，可采用大模型构建智

能体（agent）以社会模拟（social simulation）的方式进

行估计 [63-64] . 表示命题 成为道德

准则后违反人类意志的程度，可以通过模拟实验或

红队测试（red-teaming） [65] 的形式估计 . 尽管如此，如

何高效、准确、可靠地对式（1）进行实现和估计依然

面临很多挑战，需要未来学界的深入研究.

c =

c =

¬c c c

π (¬c) π (¬c) c

现在，我们可依据式（1）进行假想实验来考察不

同的命题. 例如，对于 公平性  （fairness）（也是中华

传统价值观中的“义”），如果其不成为道德准则，那

么 AI 可在不同下游任务中对不同群体产生偏见和

歧视. 由于每个人都具备某种特征（例如性别、种族、

国家、年龄等）并属于某个群体，加上大模型的广泛

部署和多任务特性，在使用 AI 的过程中，每个人都

可能在某方面受到基于模型和数据的特性带来的不

公平对待，造成广泛的歧视行为. 因此，公平性应该

成为 AI 的道德准则之一. 又如儒家价值观中的“信”，

即 诚实（truthfulness）. 假设我们允许 AI 撒谎，即所

有 AI 都会不同程度地生成误导信息、事实错误或者

幻觉（hallucination），从而导致用户不再信任和采用

模型生成的内容，因为人类无法检验其生成内容的

真实性. 即使某个特定的 AI 模型是诚实的，但 AI 之
间可能存在某种交互. 例如 AI 1 基于 AI 2 的输出结

果再处理，或者以 AI 2 生成的数据进行训练 . 由于无

法确认 AI 2 是否诚信，则 AI 1 也可能产生虚假内容，

并最终导致 AI 被人类弃用 . 因此，诚信也应成为道

德准则. 更近一步，定义 为 的反命题，则 应该成

为道德标准的紧迫程度可以依据实际计算或估计的

值来决定 . 值越大，表明不将 纳入准则带

来的后果越严重. 由上述示例可得到，AI 绝对命令可
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用于检验包括普适价值观和中华传统价值观在内的

多种准则，以便选择真正重要的价值准则并用于大

模型的道德对齐.
如上所述，道义论具有强调理性、能够获得普遍

认同且容易遵循和学习等优势. 然而，道义论在应用

于人时存在诸多缺点：1）实用性低，即人类具有较强

的自主意识，无法确保所有人在各类情景中都严格

执行普遍化的规则；2）过于强调理性的约束而忽略

基于感性的人性；3）道义论强调人的动机，然而行为

的动机只能被推测而无法得知. 当我们把道义论应

用于 AI 而非人的道德度量时，上述 3 个缺点将在很

大程度上得到解决. 对实用性低的问题，经过指令微

调（instruction fine-tuning）或 RLHF 训练后的大模型能

够较好地遵循人类的指令和满足人类的偏好 [3, 66] ，普
遍化的道德准则能够以 RLHF 数据或指令的形式嵌

入模型中，从而让模型以较大概率执行；对理性与感

性的冲突问题，短期内大模型依然是作为辅助人类

的工具使用，可以优先其理性而暂时忽略其“感性”；

对动机问题，大模型在一定程度上能够为其决策过

程提供高质量的解释 [67] ，也能够用于解释其他模型

内部的神经元 [68] 或模块 [69] ，为未来揭示模型决策的

内在动机提供了可能性.
因此，在考虑对 AI 进行道德约束和监管时，上

述 AI 绝对命令天然适合作为执行、实现和应用 AI
的伦理准则或道德价值的底层理论框架. 本文也呼

吁学术界和工业界在这一领域进行研究，共同探索

式（1）的实现和估计方法，对不同的道德伦理准则重

新梳理，合作构建一套统一普适的、详尽的、可执行

的 AI 道德准则框架.
第 1 节介绍了大模型带来的具体风险和问题，本

节梳理分析了 AI 伦理准则 . 然而，这些准则大多是

在前大模型时代制定和提出的. 当下具有较强拟合

能力（例如 LLaMA）以及经过一定程度安全性对齐

（例如 GPT-4）的大模型是否具备明确的道德倾向或

存在道德风险，这一问题尚无确切的结论. 接下来，

将对主流大语言模型的道德价值进行初步检验.

 2　构建大语言模型道德价值的关键维度

 2.1　从特定风险度量指标到道德价值评估

现有研究大模型道德风险的工作主要集中于测

试并提升大模型在部分特定风险指标（specialized
risk metrics）上的性能，例如大模型在文本、图像生成

任务上表现出的性别、种族、职业等社会化偏见

（societal bias） [41] ，或者在生成内容中体现的冒犯性话

语、仇恨言论等有毒信息 [37] . 如 1.2 节中所讨论的，

这些指标更多侧重于具体下游任务中的狭义技术层

面，忽略了更加广泛且与人类行为规范更加密切的

道德价值，例如关怀、自由、公平、尊重等. 为了进一

步深入地审视大模型的道德风险，我们应将模型评

估和对齐的范式从具体的风险指标转换为道德价值

（ethical values）维度上 . 为此，我们首先介绍伦理学和

社会科学中关于价值观的 2 个重要理论.
1）人类基本价值观理论（theory  of  basic  human

values） . 社会心理学家 Shalom H. Schwartz[70] 将价值观

看作 “行为的激励”和“判断和证明行为的标准”，提

出了 4 种基本的高阶价值观（higher-order values）：对
变化的开放性（openness to change）强调思想、行动和

感情的独立性和变化的意愿；保守（conservation）强调

秩序、自我约束、守旧和抵制变化；自我提升（self-
enhancement）强调追求个人的利益以及相对于他人

的成功和支配；自我超越（self-transcendence）强调对

他人福祉和利益的关注. 这种高阶价值观又可进一

步细分为 11 种代表潜在动机的普适价值观（universal
value）. 人类基本价值观理论不仅定义了一套跨文化

的人类价值观体系，还解释了每个价值观相互之间

的影响、联系和冲突，并被用于经济学和政治学的研

究中 [71] .
2）道德基础理论（moral foundations theory） [72] . 道

德 基 础 理 论 最 早由 Jonathan  Haidt,  Craig  Joseph 和

Jesse Graham 等心理学家提出，旨在理解人类道德决

策的起源和变化以及不同文化中道德的差异和共性，

主要包含 5 组道德基础：关怀/伤害（care/harm）、公平

/欺诈（fairness/cheating）、忠诚 /背叛（loyalty/betrayal）、
权威/颠覆（authority/subversion）和神圣 /堕落（sanctity/
degradation）. 该理论可以用于解释不同个体和文化

的道德分歧与冲突，其被发现具有一定的遗传学基

础 [73] , 并且已被广泛应用于研究文化、性别和政治意

识形态的差异 [74] .
相比 1.2 节中介绍的道德伦理规范，基本价值观

理论和道德基础理论具有坚实的社会学和认知学理

论基础，能够从更加底层的价值和道德层面分析和

解释人类在实际生活中遇到的道德问题（例如公平

与正义）和价值倾向 . 一方面，这 2 个理论聚焦于价

值与道德的本质而非行为层面的约束，因而避免了

1.2 节中道德规范的模糊性问题 . 另一方面，这些理

论强调从跨文化和普适的角度解释人类的行为与倾

向，可以认为其构成了各种具体伦理规范所在空间

1932 计算机研究与发展　2023，60 （9）



的“基向量”，因而具有一定的泛化性 . 此外，基本价

值观理论同时考虑了价值观之间的一致性与冲突，

因而有望处理规则之间的冲突问题. 同时，这些理论

在文化和政治研究中已经得到了广泛的应用，具有

较高的可操作性，所以我们优先考虑使用这 2 个理

论体系对大模型进行评估. 鉴于基本价值观理论中

具体的普适价值观中只有 5 种和道德相关，因此，我

们使用道德基础理论作为考察大模型道德伦理的基

本框架并评测主流大语言模型的道德价值倾向.
 2.2　现有主流大语言模型的道德价值倾向

我们使用道德基础理论对当下的主流大模型，

尤其是大语言模型进行道德倾向评测. 考虑到目前

的大语言模型已经具备了一定的语义理解能力，我

们直接使用该理论对应的问卷 [75] 对语言模型进行询

问. 例如“当你决定某件事是对是错时，有些人是否

受到了与其他人不同的待遇这一点在多大程度上与

你的想法有关?”，并让模型选择自己认为的相关性，

如毫不相关、略微相关、极度相关等，以及考察大语

言模型对抽象的道德价值判断的理解能力与倾向程

度. 我们测试了近 2 年内发布的从 60 亿参数到数千

亿参数不等的模型，并涵盖了只经过预训练的模型，

如 LLaMA 和 GLM，以及使用 SFT 或 RLHF 对齐的模

型，如 Vicuna、ChatGPT和 Bard，同时考虑了中国研究

人员开发的模型如 GLM系列和 SparkDesk 以及欧美

研究人员开发的模型如 Bard 和 LLaMA 系列. 鉴于部

分模型的能力有限以及部分评测问题涉及有害信息，

某些情况下模型可能拒绝回答. 此时，对于未开源的

黑盒模型，我们取较为中性的回答；对开源模型，我

们选择生成概率最大的选项作为回答. 考虑到模型

生成的随机性，每个问题重复询问 3 次并取平均分.
评测结果如图 1 所示，从图 1 中我们可粗略地得

出 4 个初步结论：1）同系列的模型随着参数、数据和

能力的增加，其道德对齐程度有一定的提升. 例如，

在 5 组道德基础中的 4 组上，LLaMA-65B 的得分均

比 LLaMA-30B 高 . 研究者在其他任务上也观察到了

相关的趋势. Bai 等人 [76] 发现模型产生的事实性错误

呈现出随模型规模增大而减小的趋势. Ganguli 等人[77]

的实验结果证明在被提示减少偏见时，越大的模型

产生的偏见减少的幅度越大. 反常的是，规模较大的

GLM-130B 却得分较低 . 我们猜想这是因为该模型发

布较早，指令理解能力较弱，无法较好地依据测试问

题选择相关的选项，而是倾向于给出同样答案. 2）经
过 SFT/RLHF 对齐的模型整体而言道德符合程度高

于未对齐的模型. ChatGLM-6B 显著优于参数量更大

的 GLM-130B. 基于 LLaMA 的 Vicuna 与 LLaMA-30B
相当或更优. 3）不同对齐过的模型对于道德基础维

度有一定的侧重和倾向. 可以发现，较新的对齐模型，

从 StableLM 到 GPT-4，显著倾向于关怀和公平这 2 个

维度，而在剩余的忠诚、权威、神圣 3 个维度上甚至

低于未对齐的 LLaMA. 尤其是 Bard 和 GPT-4，其在

前 2 个维度上取得了令人惊讶的高分. 这是因为关怀

和公平与第 2.1 节讨论的风险直接相关，例如关怀对

应毒性内容，公平对应偏见. 相反，后 3 个维度存在

一定的随时间、文化、社会环境变化而变化的多元

性和歧义性. 例如，神圣这一基础强调“努力以一种

高尚的、不世俗的方式生活”，需要一定的宗教文化
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Fig. 1　Evaluation results of mainstream big models on moral foundation questionnaire

图 1　主流大模型的道德基础问卷评测结果
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基础，在宗教国家更加强调. 权威这一基础强调对合

法权威的尊重和对传统的遵循，与历史和社会形态

息息相关. 因此，较新的大模型弱化（或未强调）这些

维度. 4）在模型基础能力达到一定程度后，对齐方法

的性能对道德价值的符合程度起主导作用. 可以看

到，ChatGPT-175B 在 5 个维度上的符合程度与 Bard-

340B 相似，都是基于 LLaMA-13B 的基础模型，在

Vicuna 道德对齐效果上优于 StableLM-13B. 需要注意

的是，受限于问卷式评测较少的题量和模型生成回

复时的随机因素，该部分结论不一定稳健，更加可靠

的结论还需要进一步地深入实验.

由图 1 可以看出，尽管现有主流模型已经能体现

出一定的道德价值观倾向，但是并未和人类的道德

基础维度完全对齐，依然存在对齐不彻底、对齐效果

不均衡等问题. 同时，基于基础道德理论问卷的评测

过于简单，无法对大模型的道德价值观进行深度分

析. 因此，我们需要进一步发展针对道德价值观的对

齐算法和评测方法. 接下来将梳理现有的对齐方法

并分析其缺点和挑战.

 2.3　现有大模型对齐的方法介绍

在 AI 领域，对齐是指控制 AI 模型和系统使其

符合人类的意图（intention）、目标（goal）、偏好（pre-

ference）和道德准则（ethical  principles） [78] .  对齐问题

（alignment problem）可追溯到 1960 年控制论先驱诺

伯特·维纳  （Norbert Wiener） [79] 在其论文《自动化的道

德和技术后果》一文中的论述：“我们最好确信置入

机器的目标是我们真正想要的，而不仅仅是对其华

丽地模仿” . 为了处理模型设计中的优化目标定义和

实现的复杂性，一般会采用更加易于实现的目标作

为优化函数，称为代理目标（proxy goals）. 然而，这可

能会忽略 AI 模型优化中真正重要的方向，使训练好

的模型仅仅只是看起来像是与人类的意图对齐

（回顾机器人三定律的例子），随之带来的奖励攻击

（reward hacking）、错误目标（misaligned goal）和权利

追寻（power seeking） [80] 将进一步产生第 1.1 节所述的

风险和危害. 因此，需要考虑 AI 模型是否与用户真

正目标对齐.
M在大模型时代，对于一个给定的模型 ，其价值

对齐程度可形式化为式（2） [81] ：

f (M) = Ep(x)Ey∼P(y|x;M)

[∑
i

P (vi|y)

]
, （2）

x y M vi其中， 表示给定的输入 , 为模型 给出的输出，

为某种预设的价值. 模型对齐则是希望在给定一组

y

y∗

|P (vi|y∗)−
P(vi |y)| ε

价值表述后，例如无害、公平、正义等，最大化模型

的输出满足这组价值的程度. 由于模型的不确定性、

价值表述的模糊性和价值评估的不准确性，往往人

类创作的输出 也无法达到式（2）的最大值 . 我们可

以定义人类产生的输出为 ，并考虑最小化模型输出

与人类输出在价值评估下的差异性，即

. 给定某个较小的正的常数 , 当

Ep(x)Ey∼P(y|x;M)

[∑
i

|P (vi|y∗)−P(vi |y)|
]
< ε （3）

M时，我们认为模型 已经和人类价值足够对齐 [82].

在大模型时代，进行价值对齐（value alignment）

的方法主要可分为两大类，即插入式对齐和微调式

对齐，这 2 类方法又可进一步细分为 5 小类 . 本节对

每类方法进行简要介绍.

1）插入式对齐（plug-in alignment）. 插入式对齐主

要是指在不修改大模型的参数或者只调整很小一部

分参数的情况下，通过参数优化、输出矫正和上下文

学习等方式约束模型的行为，使其输出满足用户指

定的人类价值. 按技术发展的时间顺序，这一类别的

方法可细分为：

①参数高效的调整（parameter-efficient tuning）. 这

一系列的方法集中应用于早期的中小规模的预训练

模型，旨在减少微调模型参数的开销，并具体应用于

毒性去除（detoxification）和偏见去除（debiasing）等特

定的风险评估任务. Sheng 等人 [83] 通过对抗训练搜索

和优化得到离散的字符串作为触发器（trigger）拼接

到语言模型的提示（prompt）中以控制减少模型生成

的针对性别、种族等方面的歧视内容. Cheng 等人 [84]

在 BERT 的输出之上利用基于信息瓶颈（information

bottleneck）的损失函数训练了一个过滤层以去除和

性别有关的信息，从而实现对 BERT 输出的文本表示

的去偏. Berg 等人 [85] 通过提示微调（prompt tuning）的

方式优化学习一组提示向量（prompt embedding）用于

去除多模态预训练模型中的偏见. Qian 等人 [86] 用类

似前缀微调（prefix tuning）方法学习了一组向量用于

减少生成的有毒内容. Yang 等人 [30] 则利用基于信息

论的方法，通过在解码时微调语言模型中的所有偏

置项参数实现统一的去毒和去偏，这类方法具有数

据需求少、对性能影响小、训练开销小等优势. 然而，

对齐的效果有限且随着模型增大逐渐下降 [30] . 此外，

对近年来数百亿参数规模的大模型而言，轻量化微

调的计算开销也变得越来越难以承受.

②输出矫正（output rectification）. 考虑到大模型
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P (x|c, a) ∝ P(a|x, c)P (x|c) c

x a

P (a| x)

P (x|a)

越来越难以负担的微调开销，研究者提出不进行任

何训练/微调，而是直接对模型的输出向量或分布进

行后处理修改，以即插即用（plug-and-play）的方式进

行矫正，以控制产生内容的属性. Dathathri 等人 [87] 利
用属性分类器提供梯度信号，直接对语言模型输出

的向量表示进行修改，以实现对生成文本的情感、主

题、毒性等内容的控制. Yang 等人 [88] 在 Dathathri 等
人 [87] 工作的基础上，省去了对向量表示的修改，利用

贝叶斯变换 （其中 为输出的

提示， 为生成的文本， 为给定的属性）直接对模型

生成的文本概率进行权重调整以实现可控性. 为了

进一步避免对属性分类器 的训练，Liu 等人 [89]

和 Schick 等人 [90] 用基于属性的条件生成模型

替代分类器，并通过不同条件下生成概率的差异自

动诊断模型是否违反了给定的属性（价值）.  此外，

Liang 等人 [91] 通过训练得到了与属性正交的零空间

（nullspace），并通过将语言模型输出向该空间投影的

方式去除性别、种族等特征相关的偏见信息. Chen
等人 [92] 用类似的方式在神经元级别找到了和性别信

息相关的向量方向并进行投影，以此在文本到图片

的生成任务中消除性别相关的偏向. 这类方法即插

即用，无需对大量参数进行训练且兼容任意模型，更

加适合于当下计算开销巨大甚至完全黑盒的大模型.
然而，这类方法对齐效果较弱且会对模型本身在下

游任务上的性能造成较大影响 [93] .
③上下文学习（in content learning）. 输出矫正的

方式可能对模型原本学习到的分布造成较大的扰动

从而极大地影响其本身的性能. 考虑到目前经过指

令微调的大模型已经在预训练阶段学习到了足够的

知识，并且具备了一定的零样本/少样本学习、意图

理解、推理与解释等能力，研究者提出直接以指令

（instruction）/ 示范（demonstration）的方式约束大模型

的行为. Ganguli 等人 [77] 发现直接在指令/提示中加入

对大模型价值约束的语句，例如“请确保你的回答是

公正的，不依赖于刻板印象”，模型即能在一定程度

上理解该价值相关的指令并在输出中减少刻板印象

等有害内容. 此外，在某些指标上，价值对齐程度与

模型指令微调的步数呈正相关. Saunders 等人 [94] 则借

助大模型的上述能力，让模型自己针对某个问题生

成的回答进行自我批判（self-critiquing），并依据其发

现的问题对回答进行再次修改，以实现自动对齐. 这
类方法利用了模型自身的理解和矫正能力实现对齐，

由于没有修改任何参数，能够最大程度地保留模型

的基本能力，是对黑盒模型基于特定价值再对齐的

一种较有潜力的范式. 然而，这类方法极大地依赖于

模型本身的能力并受限于指令微调阶段的效果，不

适用于规模较小或未经过指令微调的模型.
2）微调式对齐（fine-tuning based alignment）. 考虑

到插入式对齐的缺点，直接微调虽然有较大的算力

和数据开销，但对齐效果好且能最大程度地避免对

下游任务的影响. 同时，在大模型成为基础模型的当

下，经过一次微调的模型可以复用于多种任务和场

景，大大提升了微调的性价比. 目前微调的方法可以

分为 2 条路线，即全监督微调  （supervised fine-tuning,
SFT）和基于人类反馈的强化学习微调（reinforcement
learning from human feedback, RLHF）.

①全监督微调 （SFT）. 与插入式对齐类似，早期

SFT 方法着重强调降低特定的风险评估指标 . Lu 等

人 [95] 构造了针对同一属性不同取值（例如男性和女

性）但语义相似的数据来微调语言模型，以减少预训

练数据中语义与特定性别关联性带来的偏见，该方

法称为反事实数据增广（counterfactual  data  augmen-
tation ）. Gehman 等人 [96] 把模型在精心构造的无毒的

数据上微调以去除其毒性. 在大模型时代，价值不仅

包括特定的安全性，也涵盖了用户偏好、人类意图等

方面. 为了兼顾多方面，研究者直接利用人工构造的

满足不同价值的〈输入，输出〉数据对，以端到端（end-
to-end）的方式进行指令微调 . Wang 等人 [66] 提出了一

种自动构造指令数据的方法，利用大模型自动生成

〈指令，输入，输出〉数据，并用这些数据微调 GPT-3.
Sun 等人 [97] 更进一步利用上下文学习的方法，通过一

组人工撰写的准则来约束模型，生成有用且无害

（helpful and harmless）的内容以微调模型 . Liu 等人 [98]

则在微调数据中同时引入了符合价值的正例和不符

合价值的负例，以类似对比学习的形式让模型学习

和了解不同内容之间细微的差异. SFT 这一范式实现

简单，训练稳定且收敛较快. 然而，其存在 2 个缺点，

即对未见过的用户输入泛化性差，同时在违反价值

的数据点上得到的负反馈信号稀疏.
②基于人类反馈的强化学习微调（RLHF）. 目前

主 流 的 大 模 型 不 再 采用 SFT， 而 是 以 强 化 学 习

（reinforcement learning，RL）的方式进行微调. 其中，最

具代表性的是 Ouyang 等人 [3] 的工作 . 该方法由 3 个

阶段组成：阶段 1，人工构造符合价值的输入-输出数

据，以 SFT 的方式微调大模型；阶段 2，收集构造不同

质量的回复数据并人工排序，用排序数据训练一个

评分模型（reward model），又称为偏好模型（preference
model），训练损失值 loss 为
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loss (θ) = − 1
C2

K
E(x,y∗ ,y)∼D

[
logσ (rθ (x, y∗)− rθ (x, y))

]
, （4）

rθ θ x

y y∗
其中， 是评分模型， 为待训练的模型参数， 是模型

输入， 为模型输出，而 为更符合价值的目标输出；

阶段 3，利用该评分模型，以强化学习的方式再次微

调大模型，最小化损失值 loss：

loss (ω) =−E(x,y)∼PRL
ω

ï
rθ (x, y)−β log

PRL
ω (y| x)

PSFT
ω (y| x)

ò
−

γEx∼D

[
logPRL

ω (x)
]
, （5）

ω PRL
ω

PSFT
ω D

β γ

其中 为 RL 微调的模型参数， 为 RL 微调阶段的

模型， 为阶段 1 中 SFT 微调的模型， 是预训练数

据集， 和 均为超参数. 该方法利用评分模型替代监

督数据，有效解决了泛化性差和负反馈稀疏问题，但

是训练算力开销大，需要高质量的人工标注数据，对

超参数敏感且训练不稳定.
为了解决这些问题，Bai 等人 [76] 提出了一种在线

迭代训练的方法，每周迭代更新大模型和评分模型，

有效实现了模型性能的持续提升. 为了减少对人类

标注的反馈数据的依赖，Kim 等人 [99] 使用大模型生

成的合成数据来训练评分模型. Bai 等人 [100] 提出了宪

法 AI（constitutional AI），将 SFT 阶段和评分器训练阶

段的数据从人工构造的数据替换为 Saunders 等人 [94]

的自我批判方法生成的评论和修改数据，并将思维

链 AI（chain-of-thought，CoT）方法 [101] 引入到训练过程

中. Yuan 等人 [102] 提出了一种改进的回复排序对齐方

法（rank responses to align with human feedback），从不

同模型、人类数据、待训练模型等不同数据源采样

信息并通过排序损失函数进行训练，以进一步提升

对齐效果. 传统的 RLHF 方法在数学上等价于一个最

小化模型分布和一个隐式的目标分布之间的逆向

KL 散度（reverse  KL-divergence），Go 等人 [103] 则进一

步将其扩展为 f 散度（f -divergence）并统一了 RLHF、
GDC、DPG 等各类算法. 为了解决泛化性不足和鲁棒

性差等问题，Liu 等人 [104] 在传统的以评分模型为基

础的方法（如 RLHF）之上，创新性地提出了直接建模

社会中的人类交互. Liu 等人构建了一个由大量模型

构成的模拟社会，并让模型在其中自由交互、获得反

馈、学习调整自己的行为以留下较好的印象，并由此

学习和建立社会化的价值.
 2.4　大模型对齐问题的进一步讨论

由 2.3 节所述的对齐方法的发展历程观之，针对

AI 模型，尤其是预训练大模型的对齐已经从早期的

消除特定风险逐步向着更广泛的价值对齐演化. 然
而，较早的对齐方法（例如插入式对齐）的对齐目标

过于单一，并未考虑人类的普适价值；而新的以

RLHF 为代表的基于指令和偏好的对齐没有显式区

分不同的价值类型，即没有考虑需要强调指令

（instruction）、意图（intention）、目标（goal）、人类偏好

（human preference）、道德准则（ethical  principle）等多

种价值中的哪一种，而是模糊地使用对齐一词并涵

盖上述部分层面或全部层面 [105] . 为了更加深入理解

对齐问题，并实现本文所倡导的道德价值的对齐

（ethical value alignment），我们需回答 3 个在大模型对

齐中常见且有待研究的问题 [105].
1）对齐的目标是什么（What to be aligned）. 对齐

目标（即我们追求的优先价值）可以细分为多个类别，

例如指令遵循（让 AI 遵循用户指示）、意图理解（让

AI 理解人类指令背后的意图）、偏好满足（让 AI 进行

能满足用户偏好的行为）、目标实现（让 AI 完成用户

渴望的目标）、福祉提升（让 AI 进行能将用户利益最

大化的行为）、道德符合（让 AI 进行人类社会道德下

应进行的行为）等 [21] . 不同的对齐目标需要的方法和

数据不尽相同，对用户和社会带来的后果也有所差

异，在进行对齐前必须先考虑这一问题.
2）对齐的含义是什么（What is alignment）. 对齐具

有不同的定义和要求，其难度、涉及的方法以及带来

的影响也有所差异. 提出 Deepmind 的 Kenton 等人 [106]

将其细分为 4 个类别：①行为对齐（behavior  align-
ment），即让 AI 的行为符合人类期望的目标，早期的

对齐方法（例如输出矫正）属于此类 .  ②意图对齐

（intent alignment），即让 AI 行为背后的意图符合人类

真正的目标，当下以 RLHF 为代表的方法可认为部分

地属于这一类别.  ③激励对齐（incentive alignment），
即 AI 的激励目标也需要与人类的激励目标对齐，以

防止 AI 作弊. 一个简单的例子是让机器人打扫房间，

即让“打扫房间”这一行为和“把房间打扫干净”这一

意图得到对齐. 若对“干净”这一反馈激励定义有误，

则模型可能会以“将所有物品扔出房间”的做法来实

现“干净”（回顾《魔法师学徒》的例子）. ④内在对齐

（inner alignment），当 AI 模型训练的基础目标（base-
objective），例如文本分类的准确率，和台面目标

（mesa-objective），即 AI 模型学习到的某些捷径（short-
cut）特征不一致时，上述所有目标 /类别的对齐都无

法实现，较好的内在对齐能使模型的可解释性和鲁

棒性得到提升.
3）对齐的准则是什么（What is value principle）. 不

管我们选取何种对齐目标，都需要定义每个目标的

具体含义. 例如，指令遵循中哪些指令是需要 AI 优
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先遵循的？道德符合中，哪些准则（例如 1.2 节中所

列举的）需要被考虑？目前的对齐方法存在“众包的

专制”（tyranny of the crowdworker） [105] 问题，即对齐准

则的定义权被数据标注者或标注规范的制定者所掌

控. 这使得模型对齐的偏好、价值观等成为少部分人

的偏好与价值观，缺乏在文化、种族、语言等方面的

广泛性和多样性，最终将导致 1.1 节中所提到的风险

与危害.

针对上述 3 个问题，我们以普适的道德价值为对

齐目标，考虑完善意图对齐并向激励对齐迈进，倡导

共同制定一套覆盖人类普适道德价值的统一 AI 道

德准则框架.

 2.5　大模型道德价值观对齐的难点与挑战

从前文的介绍可看出，尽管针对大模型的对齐

研究经过了数年的发展并且从早期的特定风险消除

逐步向着针对价值的对齐发展. 然而，如 2.3 和 2.4 节

所述，近年的对齐工作并没有显式区分和回答对齐

的目标、对齐的含义和对齐的准则这 3 个问题 .在最

近发表的众多论文中，尚未存在基于一套普适 AI 道

德价值框架来实现意图对齐及更具有挑战性的对齐

的工作. 如何回应这 3 个问题，真正实现 AI 与人类普

适道德价值的深度对齐，是一个尚未得到充分探讨

和解决的开放问题. 本文将其面临的部分挑战与难

点列举如下，如图 2 所示.

1）道 德 价 值 观 的 变 化 性 （variability  of  ethical

values）. 道德价值观不是静态的，而是会随着时间、

文化、社会环境的变化而改变的 [107-108] . 这种变化性

具体体现在 3 个方面：

①时间的演化性. 在社会发展的不同阶段，人类

的道德要求和标准不尽相同. 例如，在 20 世纪和 21

世纪发展的种族/性别平等的道德观念在封建时代并

不存在.

②情景的歧义性. 不同的文化、社会和个体可能

对道德价值观有着极为不同的理解和诠释 [109] . 在特

定场景下符合道德价值的行为在其他情景下可能违

反道德.

③道德的多元性. 考虑到文化和社会的多样性，

在同一时间和背景下也会有适用的多种道德准则，

且准则之间可能相互冲突，产生道德困境（ethical

dilemma）.

在这样的变化之下，定义一个通用且公正的道

德框架极具挑战. 这样的变化性要求针对大模型的

对齐方法具备高度的可扩展性. 对齐方法需要进行

持续性地学习和适应，以便准确地反映道德价值观

上的变化与差异. 同时不能简单地将一个固定的道

德框架嵌入到模型中，而需要让模型能够学习并理

解各种各样的道德观念，并能在不同的情境中灵活

应用，以适应丰富多样的道德准则和应用场景. 这进

一步涉及 2 个方面的问题. i） 大模型本身的基本能力：

要求模型够理解并处理复杂的道德规则；ii） 对齐效

果的泛化性：要求对齐方法不仅能在特定的道德价

值上作用，还需要泛化到不同文化、地域、情景中的

道德价值，并在不同的情况下准确地遵循这些规则.

如何设计并实现这样的机制，需要长期深入地研究.

ε

2）对齐方法的有效性（alignment efficacy）.  如何

实现较好的道德对齐效果，即尽可能减小式（3）中的

值也是一个亟待解决的挑战 . 尽管近几年来，基于

RLHF 的对齐方法取得了较好的效果并且演化出诸

多改进的变体，但由于 AI 模型本身的随机性、道德

准则的模糊性、评分模型的覆盖率以及训练数据的

质量和数量等问题，当下的对齐程度与人类自身的

道德标准仍相去甚远. 更有甚者，主流的 RLHF 对齐
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有效性

对齐税
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Fig. 2　Difficulties and challenges of ethical value alignment

图 2　道德价值观对齐的难点与挑战
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方法已经被理论证明无法完全去除有害行为并且容

易遭受对抗攻击和越狱引导（Jailbreak） [81] .

3）训练和数据开销问题（data and training cost）.

大模型的训练和优化需要海量的数据用于预训

练，以及一般数万条高质量的人工标注的反馈数据

用于 RLHF 微调 [3] . 尽管部分方法采用模型生成的

合成数据来增广人工标签 [66] ，但主要集中在一般的

对话任务中.  针对道德准则的数据不够丰富抑或

存在覆盖率低和类别不平衡的问题，且增广的方法

在道德价值问题上的有效性仍待探索，这可能导致

道德对齐效果出现偏向（bias）并带来进一步的风险 .

此外，即使解决了数据数量和质量问题，大模型的训

练开销仍然巨大. 部分研究工作也发现随着模型的

增大，指令微调（instruction  fine-tuning）的收益逐渐

减小 [110] .

4）评价方法的有效性（evaluation efficacy）. 如何

有效评价模型的道德对齐效果也是一个难题. 当下

对齐性能的评价大多聚焦于少部分风险指标，如生

成内容的毒性、针对特定群体的偏见、对提示攻击

的鲁棒性等 [3 ,76 ,111] ，尚无面向更加广泛的道德价值的

高质量评测数据集以及客观、准确和鲁棒的自动化

评测指标.

5）对齐的可解释性（interpretability of alignment）.

为了确保道德对齐的公正性和公平性，我们需要能

够解释和理解模型基于道德准则给出的解释. 例如，

为何模型的输出符合某一道德准则？模型未能生成

或基于何种道德准则拒绝生成某些内容. 若透明性

和可解释性成为大模型的道德准则，那么这些模型

不仅要在具体的下游任务中体现出透明性，在遵循

其他道德准则时也需要以用户易于理解的方式提供

可解释的证据支持，以提升用户信任度. 可解释性尤

其在闭源的黑盒模型，以及经过定制化（customized）

微调的开源模型上更加重要. OpenAI 将对齐过程的

可 解 释 性 视 为“最 大 的 开 放 性 问 题 之 一 ” [3].

6）对齐税（alignment taxes）问题 .  经过对齐的大

模型尽管具有较强的能力，但其语言建模能力比原

始模型或未对齐的模型更弱 [105 ,112] ，并由此导致了对

齐效果与下游性能的平衡问题. 虽然部分工作显示，

在某些任务和场景下对齐税的占比较小 [76] ，没有对齐税甚

至对齐能对任务性能带来正面的影响，称为负对齐

税（negative alignment tax） [113] . 然而，这些问题在道德价

值对齐上具有何种性质尚不明确. 因此，我们有必要

考虑在进行道德对齐的同时保证大模型的下游任务

性能，如理解、生成和预测等. 如何在道德对齐和任

务性能之间找到一个良好的平衡是另一个重要的

挑战.

7）可扩展性监管（scalable oversight）问题 . 可扩展

性监管是指当 AI 模型在给定任务上的性能远超人

类时，如何对其进行有效地监督和控制的问题 [114] . 随

着 AI 模型变得越来越复杂和强大，对模型的行为是

否符合价值的判断、监管与控制也将更具挑战性.

GPT-4 在部分专业和学术测评上的表现已经远超人

类平均水平 [4] . 在可预见的将来，大模型对于道德价

值的理解、判断与解读能力可能达到甚至超过人类

专家. 在这种情况下如何确保 AI 系统行为与人类的

价值观、道德观和社会规范一致将成为至关重要的

研究问题.
 

道德理解能力 道德诊断能力 道德矫正能力 性能维持能力

大模型

P1: 泛化性 P2: 时效性

P3: 多元性 P4: 可解释性

道德判断 道德行为 基于罗尔斯反思平衡理论的对齐

自顶向下的准则约束

自底向上的价值学习

arg max Pθ (y|x, v1, v2, ..., vk; )

不作恶 守善行

P (v; )=p(x)[P (v|x|)] x~p(v; )[P (v|x)]

rθ (x, y)=P (vi|y)

v′= arg max x~P (x), y~P(y|x; ) [Phuman(v|x, y)]
v

v

Fig. 3　The conceptual framework of equilibrium alignment

图 3　平衡对齐的概念性框架
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 3　平衡对齐：一种新的道德价值观对齐范式

展望

大模型的伦理和道德价值观对齐成为了一个不

容忽视的议题. 这是确保强力的模型不但能为人类

提供帮助（helpfulness），也确保其无害（harmlessness）

和诚实（honest），即所谓的 3H 标准 [112] 的根本方法 .

为了解决现有方法在道德价值对齐问题上的挑战，

本节对一种新的大模型价值观对齐范式进行了展望，

称之为平衡对齐（equilibrium alignment）. 我们从 3 个

角度讨论所提出的概念框架，如图 3 所示，即大模型

道德对齐的度量维度、大模型对齐评测的方法以及

基于罗尔斯反思平衡理论的对齐方法. “平衡”强调

在衡量对齐程度的多个评价维度、道德判别器的多

种性质以及自底向上和自顶向下的双向对齐约束上

取得较好的平衡. 希望该框架能为这一方向的研究

者和实践者提供一些新的思考和启示.

 3.1　大模型对齐的度量维度

平衡对齐框架首先考虑如何评估对齐后的模型.

我们考察对齐后的大模型在 4 个层面的能力（capa-

bility）来衡量所使用的对齐方法的有效性. 具体而言，

我们考虑被对齐的大模型的 4 个核心维度：道德理

解 能 力（comprehension  capability）、 道 德 诊 断 能 力

（diagnosis  capability）、 道 德 矫 正 能 力 （rectification

capability）和 性 能 维 持 能 力 （performance  capability）.

这 4 个维度共同度量了对齐方法在大模型上的应用

潜力.

1）道德理解能力 . AI 系统在多大程度上能够理

解人类赋予它的道德观念和伦理规则. AI 需要能够

正确地理解和解释不同文化和社会背景下人类道德、

伦理的基本概念，例如公正、公平、尊重、信任等，并

以较高的准确率判断给定的内容/行为是否符合或违

反了这些伦理准则. 现有工作表明，未经对齐的千亿

参数级的 GPT-3 模型在简单的道德选择判断中 Zero-

shot 准确率仅有 60.2%，远低于经过领域数据微调的

仅有 7.7 亿个参数的 T5-Large 模型 [115] . 除了理解这

些抽象的概念，AI 还需要理解这些概念如何在具体

的人类交互环境中实现和展现. 只有具备足够的道

德敏感性，模型才能在处理用户的请求时识别其中

的道德内涵，理解其背后的价值观. 如何进一步提升

大模型在开放域环境中对抽象道德概念的理解能力

是一个尚待研究的问题.

2）道德诊断能力 . 大模型在面对具体情境时，能

够识别其中存在的道德问题和冲突，并做出合理判

断的能力. 这不仅包括对给定的或模型自己产生的

道德问题的识别和判断，还包括对可能的解决方案

的提出和评估. 例如，当 AI 在处理某个问题时，如果

存在多种可能的行动方案，那么它需要能够根据道

德伦理规则来评估这些方案，从而做出最符合道德

的选择. 当面临多元化道德价值冲突时，还应该能考

虑其中的冲突性，并按照用户的需求给出最好的方

案. 这不仅要求模型在对齐过程中很好地学习遵守

给定的准则，还需要具备自我监督和学习能力，举一

反三，以识别并避免潜在的道德风险.
3）道德矫正能力  . 大模型在识别出外部或自身

的道德问题或冲突后，能够及时纠正错误（包括自我

纠正和在用户指导下的改进），调整自己的行为，或

者能够提出解决方案，为用户提供相应解决路径的

能力. 为实现这一目标，大模型需要具备足够的自我

适应性、创造力和决策能力，能够生成符合道德规

范的行为选项，且能够接受并有效利用用户的反馈.
现有工作表明，大模型在接受用户指令或在用户的

指导下发现自己的问题后，具备一定的“被动”自我

纠正能力 [77, 94] . 未来的研究将聚焦于如何进一步加强

这一能力并将用户引导下的“被动”纠正改进为主动

整流.
4) 性能维持能力 . 大模型在各种任务上表现出

色. 在遵守道德和伦理规则的同时，我们也需要确保

AI 系统的功能性和效率不受损害，不应在提高道德

标准的过程中牺牲其基本的性能. 如何进一步降低

对齐税，甚至在更广泛的场景和任务上实现负对齐

税，是道德价值对齐进一步走向实用化的关键难点.
在上述 4 个维度中，评估模型的道德理解能力可

以判断模型是否能正确理解和处理各种道德概念和

情境. 评估模型的道德诊断能力可以考察模型在面

对复杂道德决策问题时，是否能够做出符合人类道

德伦理标准的选择. 这 2 个维度的评估结果可以直接

反映模型是否实现了意图或者更高层面的对齐. 检
验模型是否能够实现从被约束下的“不能作恶”

（avoid doing evil）到非约束下的“主动行善”（intend to
do good）的转变，能有效考察对齐方法的有效性 . 此
外，道德理解能力要求模型能够理解和处理道德概

念和情境，需要有能力解释其如何理解并应用这些

道德概念. 而道德矫正能力则要求模型能够在发现

错误时进行自我调整，要求模型有能力解释其如何

发现并纠正错误. 这 2 个维度的评估可以帮助我们理
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解模型的道德判断和行为的原因，从而提高可解释

性. 性能维持能力则直接对对齐税作出要求 . 上述 4
个维度共同构成了一套行之有效的评测方法. 若能

在这 4 个维度取得较好的平衡，经过对齐的模型不

仅能理解道德准则，而且能在践行道德要求的同时

维持性能的有效性，既帮助人类完成复杂多样的任

务，又在道德价值层面实现知行合一.
 3.2　语言模型对齐的自动化评测方法

P (vi|y) y

vi

rθ (x, y) = P (vi|y)

为了评估对齐的效果或者以 RLHF 的方法进行

对齐，我们需要实现一个强力的判别式模型，即式（3）
中的 ，以判断任意内容 是否符合指定的道德

价值 . 同时，这一模型也可以作为强化学习对齐方

法中的评分函数，即 . 判别模型需要

具备 4 点性质.
P1

y

vi

1） ：泛化性（generality）. 判别模型需要能够判

别任意开放域（open-domain）和分布外（OOD）的内容

是否符合任意测试时刻（testing-time）的道德价值表

述（ethical value statement） . 这要求判别模型具备领

域、场景和语义上的高泛化性.
P2

1%

2） ：时效性（timeliness）. 判别模型需要能够在

实时场景下对未见过的内容和价值表述之间的符合

程度进行判断. 这要求模型在训练过程中能对道德

价值进行深度理解和学习，进而举一反三. 例如，训

练数据中仅有关于公平性的样例，训练完成的模型

需要具备能够判断正义相关价值的能力. 时效性的

实现可以要求使用少量新场景的数据并对极少（参

数比例小于 ）模型参数进行修改，但不应使用大规

模数据对大量模型参数进行训练/微调，

P33） ：多元性（pluralism）. 判别模型需要能够依

据不同的场景、文化和社会背景进行不同的判断，或

者同时给出不同判断及其对应的场景. 当同一时间

背景下的判断存在道德冲突，模型应该能首先解决

冲突，若无法解决，则应给出不同的判断/选择及其对

应的道德依据.
P4

P1和P3

4） ：可解释性（interpretability）.  判别模型不仅

需要依照 进行判断，还应提供做出判断的解释，

即某一判断对应的道德准则、适用的场景等.
满足这 4 点性质的判别模型能作为评分器用于

式（5）的 RLHF 等对齐方法，引导模型进行道德对齐 .
同时，强力的判别模型也可以用于对齐效果的评测，

计算式（3）中的对齐程度 . 这样的判别模型能有效解

决大模型对齐问题中的道德价值观的变化性、对齐

的可解释性和可扩展监督 3 个挑战 . 更进一步，我们

从 2 个角度对对齐后的语言模型进行评测：

P(x;M)

x v P(v, x;M)

1）道德判断（moral judgement）. 道德判断是评测

对齐后的模型是否具备更好的道德理解和分析能力.
定义未对齐的模型的分布为 ，则对齐后的模

型应该学习内容 和价值 的联合分布 . 若完

美对齐，大模型本身应能被转换为在道德价值上的

建模：

P (v;M) =
w

P(v, x;M)dx = Ep(x) [P (v| x;M)] . （6）

即可通过测试大模型本身作为判别器的能力来

衡量模型的对齐效果.
2）道德行为（moral action）. 除判别式评测外，我

们还应直接使用分类器评测模型生成的内容是否符

合道德价值，即

Ex∼p(x;M) [P (v| x)] . （7）

现有主流大模型在 Zero-shot 上也能具备一定的

道德判断能力 [115] ，但是在经过越狱攻击后依然会产

生违反道德的内容 [81] . 这说明道德理解能力能够较

好地评估 2.4 节中讨论的行为对齐效果，但并不能有

效度量模型是否实现了意图对齐.
上述 2 种评测类型分别与 3.1 节中所述的道德

理解能力和道德诊断能力相对应. 具有较高道德判

断准确性的模型并不一定能在行为（生成内容）上符

合道德. Perez 等人 [116] 发现大模型更倾向于生成奉承

（sycophancy）的内容 . 这是因为 RLHF 优化的是人类

偏好（preference），从而经过 RLHF 训练的模型倾向于

给出人类评测者偏好的回复. 因此，在面临道德询问/
选择时，模型往往会依据自己具备的道德知识给出

“标准答案”，但在常规任务中进行写作、推理、分析

时，却有可能违反道德准则，这与《尚书·说命中》中

的“知易行难”一说类似 . 只有同时进行这 2 方面的

评测，即判断大模型是否能够检测行为与文本的道

德性，并考察在实际行动中是否能够执行这些标准，

双管齐下，知行合一，才能实现有效道德评测，从而

为优化提供依据. 在道德理解能力与诊断能力上的

统一与平衡是实现道德矫正能力的基础，也是“平衡

对齐”框架的核心之一.
 3.3　基于罗尔斯反思平衡理论的对齐方法

关于道德规范的形成，长期以来存在 2 种观点 .
一是自底向上（bottom-up）的规则，即认为道德是人

类社会与生物需求在特定情景下的抽象表达 [117] ，可
以从群体在不同道德情境下的判断中体现出的共同

模式归纳得出 [118] . 另一种观点是自顶向下（up-down）
的规则，即认为存在一系列客观的固有道德准则. 支
持第 2 种观点的这一流派以 1.2 节中所述康德的定
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言令式为代表，即认为道德准则可以通过一系列的

逻辑推断得出. 部分研究机器道德的工作认为当时

的 AI 能力无法对人类制定的抽象道德规则进行深

度理解和执行，因而自顶向下的规则难以实现 [115] . 得
益于当前大模型较强的指令遵循和语义理解能力，

自顶向下的规则对齐成为可能.

v1, v2,…, vK

P (y| x, v1,…, vk;M)

v′ = argmax
v

Ex∼P(x),y∼P(y|x;M) [Phuman(v|x, y)]

基于此，本文倡导基于罗尔斯反思平衡理论

（reflective equilibrium）进行对齐算法的设计 . 该理论

由约翰·罗尔斯（John Rawls）提出，指在一般原则和特

定情景下的判断之间相互调整达到平衡或一致的过

程 [119] . 一方面，反思平衡考虑了自顶向下的具有高优

先级的一组道德准则，即 . 这允许模型和

我们在 1.2 节讨论的普适道德价值对齐，并以这些价

值作为类似机器人三定律的根本原则，即优化

这一概率分布 . 另一方面，大模型

可以从海量的用户交互和反馈数据中学习人类道德

判断中的共同模式，并以此形成内部学习得到的隐

式道德准则，即 .

这种通过学习得到的归纳性价值总结可以允许模型

依据所部署的文化、社会和情景进行调整，学习和捕

捉不同场景下的差别. 同时，自顶向下的准则反过来

又可以控制和约束用户数据中存在的共性偏见与

毒性.
通过同时自顶向下和自底向上，可以使模型依

据不同优先级的准则动态调整，从实现最公正的道

德决策，并解决道德价值观的变化性这一点挑战，以

双向对齐实现普适道德价值的强约束与特定情景下

的动态调整的平衡，方能计出万全.
 3.4　学科交叉，深度合作，共塑道德 AI

道德价值被认为源于社会和文化群体中道德原

则的构建，这些原则用于引导群体内部的个体做出

基本的决策和学习辨别是非 [120] . 如果剥离了社会和

文化的环境，道德价值将无法成立. 2004 年，由哲学

家和计算机学家撰写的《迈向机器伦理》一文于 AAAI
研讨会上发表 [121] ，被认为开启了机器伦理研究的篇

章. 对 AI 与道德价值的研究天然具备跨学科交叉、

多领域合作的特点.
为了克服上文介绍的诸多问题和挑战，实现大

模型在道德价值观上多角度、全方位与人类对齐，我

们呼吁 AI 研究者及开发者积极参与并推动跨学科

的合作，建立 AI 领域与道德哲学家、心理学家、社会

学家、人文学家、法学家等多领域专家的紧密合作.
借助哲学对道德研究的专业知识、心理学对人的测

试和评估的系统方法、文学领域对人文语言研究的

理论以及法学领域对技术合法性的探索，我们可以

整合多方的知识资源，引入 AI 与人类和社会的交互

与反馈，深入理解 AI 的道德现状以及对人类可能产

生的影响.
在此基础上，我们不应仅限于特定领域内的性

能指标评估，而需要长期监测和分析大规模 AI 模型

部署后的行为和对人类社会带来的改变. 基于这些

观察和分析，我们需要持续迭代和动态优化 AI 的普

适道德价值框架，使其能适应时代的发展和变化. 在
大模型的道德对齐过程中，不断调整和完善对齐方

法，共同塑造出道德对齐的 AI 系统，让 AI 成为真正

服务于人类的工具，助力推动人类社会的健康和可

持续发展，以科技之光照亮未来之路.

 4　结　　论

本文详尽地探讨了大模型在道德价值观对齐所

面临的新挑战. 我们首先审视了大模型与 AI 伦理之

间的紧密联系，总结出了大模型在伦理实践中存在

的不足. 基于此，我们分析了大模型在道德价值对齐

上所面临的特殊挑战，这为我们研究如何更好地在

AI 中引入道德价值观提供了新的视角 . 基于上述分

析，我们提出了一种新的针对大模型道德价值观对

齐的概念范式——平衡对齐，并从对齐的维度、对齐

的评测以及对齐的方法等 3 个方面，重新定义了大

模型道德价值观对齐的概念. 呼吁学界跨越学科壁

垒，共同构建一个适应大模型的、普适的 AI 道德框

架，这将为未来在大模型中实现道德价值观对齐的

研究提供富有启示和引领方向的思考. 相信 AI 在道

德价值的引领下，能够解锁更大的潜能，给人类社会

带来更广泛、更深远的正面影响，持续推动人类社会

的进步与发展，让 AI 与人类在共生的道路上交相辉

映，携手开创新纪元.
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大模型的道德评测以及部分理论的提出和设计，并
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