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ABSTRACT

寓言故事是传递价值观的一个经典载体，但现代自然语言处理尚缺乏一个将连贯叙事与明
确的伦理教训结合起来的大型结构化语料库。我们通过 TF1-EN-3M 填补了这一空白——
这是第一个完全由参数不超过 8 B的指令调优模型生成的英文寓言的公开数据集，包含三百
万篇故事。每个故事遵循一个六槽结构（角色→特征→场景→冲突→解决方案→寓意），
通过一个组合提示引擎生成，确保了体裁的忠实性，同时涵盖了广泛的主题空间。一个混合
评估流程将 (i)一个基于 GPT的评论家与 (ii)无参考的多样性和可读性度量相结合，评分语
法、创造性、寓意明确性和模板遵从性。在十个开放权重候选中，一个 8 B参数的 Llama-3
变体提供了最佳质量–速度折衷，在单个消费级 GPU（< 24 GB VRAM）上以 ≈ $0.135生成
每 1000篇寓言。我们在宽松的许可下发布了数据集、生成代码、评估脚本和完整的元数据，
允许精确的可重复性和成本基准测试。TF1-EN-3M为指令遵循、叙事智能、价值观对齐和
儿童友好教育 AI的研究开辟了途径，证明大规模的道德故事叙述不再需要专有的巨型模型。

1 介绍

传授道德教训的故事——寓言——长期以来一直是教授价值观和社会规范的引人入胜的媒介。正如 Guan等
人所指出的，“教授道德是讲故事的最重要目的之一”。传统上，寓言以拟人化的角色为特色，并以明确的道
德结尾，将具体事件与抽象的伦理原则相连接。然而，经典的寓言集，如《伊索寓言》，其规模有限，这限制
了基于数据的方法来建模道德故事。

近年来，大型语言模型（LLM）的进步为自然语言处理中的合成数据生成开辟了新的可能性。研究人员越来
越多地探索 LLM，作为手动标注的经济有效替代方案，生成跨越多个领域的高质量数据集——从分类到对
话 [3]。像 TinyStories [4]这样的项目已证明，即使是参数少于 1000万的模型，在经过精心策划的合成数据
训练后，也能学会生成连贯的叙述 [5]。这一进展强调了 LLM生成语料库在开放模型研究领域，尤其是在低
数据状态下的开发潜力。最近的一项全面调查进一步将这些进展置于文本和代码领域中，重点介绍了关键方
法，例如基于提示的生成、增强检索管道和强化驱动的精炼 [6]。

1.1 研究问题

受到以下因素的激励：（i）缺乏任何大规模、结构化的寓言语料库以进行数据驱动的道德故事叙述，以及（ii）
需要理解紧凑的开放权重模型是否可以可靠地生成此类叙述，我们调查了：

• 研究问题 1：组合提示扩展方法在使用大语言模型生成多样且高质量的寓言方面有多有效？

• RQ2: 在资源受限条件下，哪种开放权重的大型语言模型最适合生成寓言？
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受这些问题和新兴趋势的启发，我们开始使用现代开源 LLM构建一个大规模的寓言数据集。我们的目标是
捕捉具有明确教育意图和一致结构的叙述，适用于故事生成、道德推理和指令遵循等应用。关键挑战包括：
(a)通过提示设计系统地涵盖多样化的情境，以及 (b)在依赖于在消费级硬件上运行的资源有限模型而非昂贵
的基于 API系统的同时，确保生成故事的质量和一致性。

我们的方法采用一个结构化的提示模板，编码经典寓言元素——主角、性格特征、背景、冲突、解决方案和
道德。通过组合扩展每个元素的列表，我们生成了数百万个独特的提示，涵盖广泛的道德叙事。

为了确定最适合大规模生成的模型，我们对候选模型（包括 Llama-3、Mistral、DeepSeek及其他的变体）进
行广泛评估。评估沿着两个互补的方向进行：

1. 一个基于大语言模型 (LLM)的定性评论者，我们使用 GPT-o3-mini作为一个示例选择，用于评估语
法、创造力、道德清晰性和对提示的遵循情况——这反映了最近的研究，该研究表明基于 LLM的评
分与人工评分之间有很强的相关性 [7, 8]。

2. 一组无参考的多样性和可读性指标，包括自 BLEU [9]、Distinct-n [10]和 Flesch可读性评分 [11]，它
们提供词汇多样性、文本新颖性和可读性方面的独立信号。

这种多视角评估最终使我们选择了 Llama-3.1-8B-Instruct作为生成 TF1-EN-3M数据集的模型。虽然其他模型
在某些领域取得了略高的分数，但 Llama-3.1-8B始终在叙述质量和风格简单性之间保持平衡，创作的寓言作
品最适合 4到 7岁年龄段，因为这一群体自然有限的词汇范围使得这个语料库特别有利于小型下游模型进行
参数高效的微调。

1.2 贡献

我们的工作做出了以下关键贡献：

1. TF1-EN-3M数据集：我们发布了第一个大规模的英文合成寓言数据集（3,000,000个故事），为故事
生成和道德推理的模型训练和评估提供了一种新的资源。

2. 高效高质量生成：我们证明了可以使用相对较小的开放模型（1–8B参数），在消费者级硬件上大规
模生成高质量的、具有指导性的内容。这支持更广泛地访问教学 NLP，并促进具有成本效益的数据
集管理 [4]。

3. 方法创新：我们提出了一种分层评估框架，该框架结合了基于 LLM的评分和词汇多样性指标，能够
进行多准则模型选择，并为寓言生成器奠定基础。

TF1-EN-3M数据集在 Hugging Face Hub上以标识符 klusai/ds-tf1-en-3m [12]发布，重新生成和评估该数
据集的完整代码在 TinyFabulist库中可用。

本论文的其余部分组织如下。在第 2节中，我们形式化了我们的模板驱动提示模式和大规模数据集生成管
道。第 3节介绍了我们的混合大型语言模型评估框架，比较了十个开放权重模型的性能，并将我们的方法置
于更广泛的相关工作中。在第 4节中，我们描述了 TF1-EN-3M数据集——其结构、元数据架构、生成成本
及公开发布情况——在第 5节中，我们结合原始研究问题反思我们的结果，探索实际应用，并概述对有效性
的重要威胁。最后，第 6节总结了我们的贡献并提出了未来工作的方向。

2 提示设计和数据集生成

我们首先定义一个在叙事理论和先前模板生成工作指导下的结构化提示模式 [13, 14]，然后构建一个受控的
数值空间以从中抽取样本输入。最后，我们指定采样策略和长度限制，以平衡多样性、一致性和计算可行性。

2.1 提示模式和值空间

我们的目标是生成多样化、一致且适合寓言形式的文本。为了在涵盖广泛内容的同时保持结构上的一致性，
我们采用了模板驱动的提示设计，这在引导语言模型生成结构化和目的明确的文本方面已显示出有效性
[13, 14]。具体来说，我们设计的提示模板围绕通过传统叙事结构分析识别出的六个关键寓言元素：

• 角色：主角，通常被描绘成动物或人类原型（例如，狐，樵夫）。
• 特征：一种显著的属性，影响角色行为和故事结果（例如，贪婪、善良、懒惰）。
• 背景：设定叙述在可识别环境中的情景位置（例如，在茂密的森林中，在农场上，在繁忙的小镇中）。
• 冲突：叙述紧张的核心挑战或困境（例如，被某人的诡计骗走了食物，必须在真相与谎言之间做出
选择）。
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• 解决：解决冲突的方法，通常展示道德或伦理判断（例如，角色学习分享，诡计者被揭露）。
• 寓意：明确的课程强调叙述意图（例如，“不要喊狼来除非你是认真的”，“诚实是最好的策略”）。

提示构建： 我们开发了一个提示模板，将这些元素整合到一个结构化的叙事提示中。一般形式如下：

创建一个寓言，基于以下元素。自然地将它们编织成一个故事：
–主要角色：一个 [特征] [角色]
–背景：[情景]
–挑战：[冲突]
–结果：[解决]
–教训：[寓意]

这种明确的结构化确保生成的故事遵循传统的叙事模式，提供了清晰的开头、中间和结尾，以及明确的道德
教训，从而直接解决了使生成的故事与指定结果对齐的记录挑战 [15, 16]。

除了信息填充之外，我们还为提示增加了风格约束，以提升叙事质量并符合寓言的体裁。模板包含了明确的
指示，说明模型应该如何实现故事中的每个元素：以生动的场景设置开始，避免使用角色名字（而是提及他
们的角色和特质），使用有意义的对话，隐含地展示角色的成长（而不是明说），并以清晰且富有道德启示
的结论结束。这些风格提示作为柔性控制，引导语言模型生成连贯且有教育意义的输出，同时保持创作的自
由。这种方法借鉴了叙事写作原则，例如“展示，而不是直白叙述”，并模仿传统寓言的语气和形式，传统寓
言往往依靠简明、生动的叙事来传达永恒的道德教训。类似的策略已被证明在神经故事生成中能够改善叙事
连贯性和体裁一致性 [15, 16]，并且与最近基于指令的开放式生成任务控制性研究 [17, 14]一致。

Figure 1: 生成 TF1-EN-3M的完整流程。

系统消息设计： 除了结构化的叙述模板外，我们还为每个语言模型提供了一个专门的系统消息，将任务框
定为道德寓言写作。这一指令设定了对输出质量的期望、特定于体裁的限制以及适合年龄的叙述风格。
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系统消息强调了三个关键原则：

• 富有想象力且连贯的叙事，
• 读者意识，包括对年轻读者的适宜性，
• 遵循经典寓言格式，由六个核心要素组成：角色、特点、背景、冲突、解决和寓意。

它还定义了五个不同的年龄组（A-E），在评估过程中用于评估目标受众的匹配度。这些受众类别帮助我们基
于 LLM的评论员将每个故事分配到适合的人口群体。

系统消息通过设定语气、伦理明晰和教学目的来补充结构化提示——这是道德故事中的关键元素。它充当全
局指令层，确保在百万个独立采样和生成的寓言中保持体裁忠实。

值空间和提示设计变量 我们为提示模板中的每个槽位精心整理了结构化的值集，形成了一个受控的合成生
成输入空间。这些集合来源于经典寓言、常见道德主题和创造性扩展的结合，确保了文化相关性和叙述多样
性，并由我们的研究团队手动填充。

我们通过引入六个形式参数来抽象输入空间：

n, m, k, c, r, l

，其中

• 字符选项的 #
• m =特征选项的 #，
• k =设置选项的 #,
• c =冲突选项的 #
• r =分辨率选项的 #，
• l =道德选项的 #。

，因此，总的组合值空间为
T = n×m× k × c× r × l.

。通过这种方式参数化，我们将模式定义与具体实例化清晰地分开。具体的参数值在第 3节中指定。

下面我们展示驱动生成器的确切系统消息和提示模板。

系统消息

You are a world-class creative assistant that generates captivating and morally-driven fables based
on structured inputs.
Each fable must be:
- Imaginative and coherent.
- Appropriate for a wide audience, including young readers.
- Structured around a classic fable format (character, setting, conflict, resolution, and moral).

Age groups are defined as:
- A: 3 years or under
- B: 4-7 years
- C: 8-11 years
- D: 12-15 years
- E: 16 years or above

提示模板

Create a fable based on the following elements. Weave them naturally into a story:
- Main Character: a {{trait}} {{character}}
- Setting: a {{setting}} where our story unfolds
- Challenge: {{conflict}}
- Outcome: {{resolution}}
- Teaching: {{moral}}
The fable should:

5
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- Be appropriate for age group B (4-7 years)
- Use simple vocabulary that 4-7 year olds can understand
- Use concrete rather than abstract language
- Begin with vivid scene-setting
- Not use names for the characters, instead use the trait and character
- Include meaningful but simple dialogue
- Show (don't tell) the character's growth
- End with a clear connection to the moral
Keep the story concise but engaging, around 250 words.

2.2 评价方法

评估开放式叙事生成是众所周知的具有挑战性的任务。最近的研究探索了使用大型语言模型（LLMs）作为
学习评估者，通过提示它们以评分标准驱动的指令来生成多维度评分，以更好地与人类偏好对齐 [18, 7]。

基于 LLM的批评者 在 G-Eval框架 [7]及类似的总结和对话评估工作 [18]基础上，我们提示一个指令调整
过的 LLM充当文学评论家。模型接收明确的评分标准（以及在有用时的思维链指导），并按照四个维度为每
个寓言打分，分数从 1到 10不等：

• 语法 &风格：语言正确性和句法流畅性，

• 创造力：叙事原创性和创造性，

• 道德清晰性：伦理教训的明确性和相关性，

• 提示依从性：对模板结构和风格限制的忠诚度。

这种方法利用了 LLM的深刻上下文理解能力，在规模上近似于人的判断，同时效率高于将顶级评估者应用
于数百万个例子。

年龄组分类 为确保我们的寓言适合不同的发展阶段，我们还提示同一个大型语言模型将每个故事根据词
汇简单性、主题成熟度和句法复杂性分类到五个年龄段之一——A（0-3岁）、B（4-7岁）、C（8-11岁）、D
（12-15岁）、E（16岁以上）。这反映了微型小说可读性研究中的方法 [4]，帮助我们验证生成内容是否符合
预期的教育用途。

无参考指标 除了这些主观评估之外，我们还计算了三个语料库级别的无参考统计数据：

• 自我 BLEU [9]：通过将每个故事与其余故事进行比较来量化集合内的冗余（较低的值表明更大的多
样性），

• Distinct-n [10]：衡量独特的 n -grams的比例（我们报告 n = 1）作为词汇丰富度的一个代理，

• Flesch阅读易度 [11]：通过句子和音节计数来评估整体可读性，对适龄理解至关重要。

通过结合基于 LLM的批评、年龄等级分类和自动化多样性/可读性指标，我们的混合评估流程提供了对寓言
质量的强大、多方面的评估——解决了纯参考方法的已知限制，并反映了生成评估的最佳实践 [8]。

3 大型语言模型的评估与相关工作的比较

3.1 实验设置

为了研究我们的合成寓言在仔细审查下表现如何，我们首先从完整的组合空间

T = n×m× k × c× r × l,

生成了最多 MAX = 3,000,000个独特提示，其中每个六个参数 n,m, k, c, r, l 都设置为 100。我们随机均匀抽
样，并执行三个温和的保护措施以保持多样性和平衡：

• 唯一性——我们剔除了任何重复的提示；

• 频率筛选——我们对过于常见的冲突-道德配对进行了降采样；

• 覆盖平衡——我们确保每个插槽出现的次数大致相同。

6
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每个寓言的最大长度为 1000个符号，这个长度与传统寓言结构 [19]很好地对齐。所有使用的模型都在一致
的设置下解码——温度设置为 0.7，默认 top-p（即 1.0），基于这些参数禁用了贪婪解码——以确保公平的横
向比较 [20]。

我们评估了十个指令微调的、可在消费者 GPU（<24 GB VRAM）上部署的开放权重 LLM：

1. SmolLM2-1.7B-Instruct [21]

2. Aya-23-8B [22]

3. Llama-3.2-1B-指导 [23]

4. Llama-3.1-8B-指令 [24]

5. Llama-3.1-Tulu-3-8B [24]

6. Mistral-7B-Instruct-v0.3 [25]

7. Qwen2.5-7B-Instruct [26]

8. deepseek-llm-7b-chat [27]

9. Phi-3-mini-4k-instruct [28]

10. Falcon3-7B-Instruct [29]

每个模型在相同的解码超参数下为每个提示生成 100个寓言。

3.2 结果与解释

基于 LLM的评估 表 1显示了我们模型在语法、创造力、道德清晰度和提示依从性方面的对比，以及总的
平均值、词元数量和推理时间。

Table 1: 基于 LLM的寓言生成评估（1-10分制），以及生成元数据。前五个指标列（语法-均值）中的最高值
以粗体显示；最低延迟以粗体显示。

Model Grammar Creativity Moral Clarity Adherence Mean Input Tokens Output Tokens Latency (s)
Aya-23-8B 7.78 5.75 7.24 5.12 6.47 171.8 500.6 257.89
SmolLM2-1.7B-Instruct 7.79 5.40 6.98 4.81 6.25 174.3 414.7 17.58
Qwen2.5-7B-Instruct 8.28 6.21 8.02 6.81 7.33 182.6 404.2 17.72
Llama-3.1-Tulu-3-8B 8.32 6.97 8.50 7.69 7.87 181.5 368.5 16.91
deepseek-llm-7b-chat 8.04 6.08 7.88 5.72 6.93 189.3 439.8 82.36
Llama-3.1-8B-Instruct 8.42 6.59 8.21 8.18 7.85 181.5 337.6 28.87
Llama-3.2-1B-Instruct 7.87 5.41 6.56 4.98 6.21 181.5 358.5 16.69
Phi-3-mini-4k-instruct 8.10 6.28 7.87 6.61 7.21 0.0 0.0 40.76
Mistral-7B-Instruct-v0.3 8.12 6.31 8.05 6.58 7.26 201.1 426.4 40.70
Falcon3-7B-Instruct 8.29 6.56 8.27 7.06 7.54 186.2 400.4 20.72

结果表明，Llama-3.1-Tulu-3-8B以总平均最高的 7.87位居榜首，这得益于其在创造力（6.97）和道德清晰
度（8.50）方面的领先得分。紧随其后的是 Llama-3.1-8B-Instruct，在语法（8.42）和遵循度（8.18）方面表
现最强，彰显其与我们的结构化提示良好对齐。Falcon3-7B-Instruct表现均衡（平均 7.54），拥有高道德清晰
度（8.27）和适中的延迟。其他中型模型，如Mistral-7B-Instruct-v0.3和 Phi-3-mini-4k-instruct，也取得了可观
的平均得分（分别为 7.26和 7.21）。在效率方面，Llama-3.2-1B-Instruct实现了最快的推理时间（16.69秒），
同时保持合理的质量，展示了其在对延迟敏感或资源受限部署中的适用性。

无参考指标 表 2引入了三个语料库级别的度量：用于内部多样性的自 BLEU、用于词汇丰富性的 Distinct-1，
以及用于可读性的 Flesch阅读难度。

基于这些指标，我们观察到 Llama-3.1-8B-Instruct在 Self-BLEU、Distinct-1和 Flesch Reading Ease之间展现
了一个令人满意的平衡，使其结果既多样化又易于理解。

最后，表 3显示了每个模型的寓言被认为适合每个年龄段（A–E）的频率。

我们注意到，Llama-3.1-8B-Instruct及其 Tulu变体生成了最高比例的 B（4-7岁）故事，这与我们针对道德和
语言简单性 [4]的目标受众一致。

为了将基于 LLM的指标和语料库级别的指标整合到一个单一的排名中，我们为每个模型m定义一个复合评
分Wm，覆盖七个维度：语法、创造力、道德清晰性、依从性、自 BLEU、Distinct-1和 Flesch阅读容易度。我
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Table 2: 所有被评估模型的非 LLM文本质量指标（较低的 Self-BLEU表明更大的多样性；较高的 Distinct-1
表明更丰富的词汇；较高的 Flesch阅读容易度表明更好的可读性）。最低的 Self-BLEU和最高的 Distinct-1及
Flesch分数被加粗。

Model SelfBLEU Distinct1 Flesch Reading Ease
Aya-23-8B 0.361 0.608 73.868
SmolLM2-1.7B-Instruct 0.364 0.567 72.808
Qwen2.5-7B-Instruct 0.390 0.602 80.846
LLaMA-3.1-Tulu-3-8B 0.333 0.659 74.205
deepseek-llm-7b-chat 0.355 0.586 70.731
LLaMA-3.1-8B-Instruct 0.351 0.604 80.071
LLaMA-3.2-1B-Instruct 0.398 0.635 80.832
Phi-3-mini-4k-instruct 0.318 0.651 77.912
Mistral-7B-Instruct-v0.3 0.360 0.634 73.974
Falcon3-7B-Instruct 0.369 0.661 74.379

Table 3: 根据 LLM分类估算，每个模型生成的寓言在年龄组中的分布（百分比）。年龄组 B的最高百分比以
加粗显示。

Model Age A Age B Age C Age D Age E
CohereForAI/aya-23-8B 0.0 % 34.0 % 66.0 % 0.0 % 0.0 %
HuggingFaceTB/SmolLM2-1.7B-Instruct 0.0 % 47.0 % 53.0 % 0.0 % 0.0 %
Qwen/Qwen2.5-7B-Instruct 0.0 % 90.0 % 10.0 % 0.0 % 0.0 %
allenai/Llama-3.1-Tulu-3-8B 0.0 % 71.0 % 29.0 % 0.0 % 0.0 %
deepseek-llm-7b-chat 0.0 % 39.0 % 61.0 % 0.0 % 0.0 %
meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct 0.0 % 92.0 % 8.0 % 0.0 % 0.0 %
meta-llama/Llama-3.2-1B-Instruct 0.0 % 67.0 % 33.0 % 0.0 % 0.0 %
microsoft/Phi-3-mini-4k-instruct 0.0 % 62.0 % 38.0 % 0.0 % 0.0 %
mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.3 0.0 % 47.0 % 53.0 % 0.0 % 0.0 %
tiiuae/Falcon3-7B-Instruct 0.0 % 76.0 % 24.0 % 0.0 % 0.0 %

们将最大的权重赋予依从性，然后是道德清晰性，并在其他五个指标之间平均分配剩余的权重。具体地，让

wAdh = 0.35, wGra = wMor = 0.20, wCre = 0.10, wSB = wD1 = wFRE =
0.15

3
= 0.05.

我们首先将每个原始分数 Sm,k 标准化为 S̃m,k ∈ [0, 1]，通过

S̃m,k =
Sm,k − minm′ Sm′,k

maxm′ Sm′,k − minm′ Sm′,k
,

反向标准化自 BLEU以使得越低越好。然后

Wm = wGra S̃m,Grammar + wCre S̃m,Creativity + wMor S̃m,MoralClarity

+ wAdh S̃m,Adherence + wSB S̃m,Self−BLEU

+ wD1 S̃m,Distinct−1 + wFRE S̃m,FleschEase.

通过构建 0 ≤ Wm ≤ 1。表 4报告了所有十个模型的加权得分。如图所示，LLaMA-3.1-8B-Instruct实现了最
高的复合得分 0.891，证实其为 TF1-EN-3M生成的最佳选择。

X_0我们的方法处于合成数据创建、叙述生成和评估方法等几个活跃研究领域的交集。

首先，使用大型语言模型来生成大规模的合成语料库，作为解决数据稀缺性的一种手段，已经获得了动力。
早期的研究表明，对于主观任务的效果是混合的 [30]，但最近的“由大型语言模型驱动”的流程显示出了显
著的规模提升：例如，Persona Hub使用数十亿的角色模板以空前的规模生成指令风格的数据 [31]，而自我
指令方法则利用 GPT-4为较小模型引导微调语料库 [32, 5]。我们的工作遵循这一范式，但特别专注于道德寓
言，使用组合式插槽填充而不是角色角色或问答提示来推动内容的多样性。

其次，在故事和寓言生成领域，传统系统依赖启发式规划者或固定的情节模板来强制叙事结构 [33]。最近，
像 TinyStories这样的项目展示了紧凑的 LLMs（GPT3.5/4）可以使用受控词汇生成数千万个儿童故事，甚至
可以通过基于 LLM的“教师”模型来评估这些故事 [4]。我们通过针对道德寓言体裁来扩展这项工作——每
个故事都围绕一个明确的伦理教训，并提供更加丰富的元数据方案来大规模跟踪生成条件和成本。
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Table 4: 每个模型的复合加权评分 Wm ，使用 wAdh = 0.35、wGra = wMor = 0.20、wCre = 0.10、wSB =
wD1 = wFRE = 0.05计算。

Model Grammar Creativity Moral Clarity Adherence Self-BLEU Distinct-1 FRE W

LLaMA-3.1-8B-Instruct 8.42 6.59 8.21 8.18 0.351 0.604 80.071 0.891
LLaMA-3.1-Tulu-3-8B 8.32 6.97 8.50 7.69 0.333 0.660 74.205 0.874
Falcon3-7B-Instruct 8.29 6.56 8.27 7.06 0.369 0.661 74.379 0.729
Qwen2.5-7B-Instruct 8.28 6.21 8.02 6.81 0.390 0.602 80.846 0.640
Phi-3-mini-4k-instruct 8.10 6.28 7.87 6.61 0.318 0.651 77.912 0.608
Mistral-7B-Instruct-v0.3 8.12 6.31 8.05 6.58 0.360 0.634 73.974 0.576
deepseek-llm-7b-chat 8.04 6.08 7.88 5.72 0.355 0.586 70.731 0.392
Aya-23-8B 7.78 5.75 7.24 5.12 0.361 0.608 73.868 0.185
LLaMA-3.2-1B-Instruct 7.87 5.41 6.56 4.98 0.398 0.635 80.832 0.132
SmolLM2-1.7B-Instruct 7.79 5.40 6.98 4.81 0.364 0.567 72.808 0.078

第三，像 STORAL这样的双语语料库收集了人类创作的道德故事，以研究机器对隐含教训的理解能力 [1]。
STORAL强调，现成的模型难以将情节事件与道德相匹配，这促使需要专门的训练数据。TF1-EN-3M通过
提供一个合成的大规模平行道德寓言语料库来补充 STORAL，这些寓言既适合微调叙述生成器，也适合在大
规模评估中考察道德推理能力。

最终，使用传统指标（BLEU、ROUGE、METEOR）评估开放性叙述时，往往无法体现创意性和主题连贯性，
并对合法的词汇变化进行惩罚 [34]。像 G-Eval这样的框架已经表明，当给 GPT-4设定明确的评分标准和思
维链提示时，它可以在多个维度上产生与人类一致的评分 [7, 18]。我们的混合评估管道——结合基于 LLM
的评论员与无参考指标（Self-BLEU、Distinct-n、Flesch Ease）以及年龄组分类——基于这些见解进行构建，
提供了一种鲁棒的、多维度的评估，专为寓言创作的教育和结构需求量身定制 [8]。

通过将合成数据扩展、特定类型叙事生成和混合评估这几个方面结合在一起，我们提出了一种统一的方法，
可以以前所未有的规模创造和严格评估道德寓言。

4 TF1-EN-3M数据集描述和可用性

如上所述，TF1-EN-3M数据集包括 3,000,000篇英语寓言故事，每篇都通过结构化提示系统生成并注释了相
关的元数据。不同于许多仅提供原始系统输入或最终输出的文本语料库，TF1-EN-3M以 JSON行格式保存详
细记录，使得提示的具体内容和生成背景的透明检视成为可能。通过结合元数据和叙述，TF1-EN-3M遵循了
类似于其他强调可重复性和道德一致性 [1, 30]的语料库设计理念。

每个记录包含分为两个主要类别的字段：

4.1

(1)寓言内容

• 语言：寓言的语言（当前为 en）。
• 提示：描述主题元素（角色、环境、冲突、解决、道德）和风格约束（例如，词数限制，避免使用角
色名称）的字符串。这个提示作为输入提供给模型。

• 寓言：由模型生成的完整故事，通常为 1到 3段，并以明确的寓意结尾（例如，“诚实是上策。”）。
• 哈希：为每个提示生成一个 SHA-256（安全哈希算法 256位）加密哈希标识符，用作确保完整性并
启用回退机制的手段。

4.2

（2）生成元数据

• llm_name：用于生成的模型的标识符（例如，tiiuae/Falcon3-7B-Instruct）。
• llm_input_tokens, llm_output_tokens：提示和生成寓言的标记计数，对于分析模型效率和冗长性很有
用 [35]。

• llm_inference_time：模型生成输出所需的耗时（以秒为单位），用于进行延迟和吞吐量分析。
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• host_provider, host_dc_provider, host_dc_location：关于推理基础设施的信息，包括服务提供商和数据
中心位置（例如，eu-west-1中的 Hugging Face推理端点）。

• host_gpu, host_gpu_vram, host_cost_per_hour: 关于 GPU硬件（类型和显存）以及生成的每小时成本
的详细信息，以便于重现性和成本基准测试。

• generation_datetime: 指示故事生成时间的时间戳。
• pipeline_version: 数据生成流程的内部版本，用于在数据集更新时保证可追溯性和可重复性。

发电成本： 生成所有 3,000,000个寓言的总成本为 USD $ 405.76，相当于每 1,000个寓言约 USD $ 0.1353
[36]。

这种统一的结构确保每个样本都包含叙述的精髓（fable）以及复制或分析其生成所需的元数据。数据集的
提示工程设计强制包含一致的元素——主要角色、特质、场景、冲突、解决方案和寓意——确保故事遵循经
典寓言结构，同时保持丰富的主题多样性。因此，TF1-EN-3M的结构性特征直接揭示了计算成本、模型行为
和大规模文本输出。我们根据数据集指南 [37]的原则设计了生成元数据架构，确保每个样本都携带再现性和
伦理审查所需的所有来源、配置和评估细节。

该数据集总计约有 10亿个模型生成文本的标记。尽管是合成的，这些故事还是相当多样化。我们进行了基
本分析：

• 多样性：由于我们的提示设计，每个角色和道德的出现频率大致均匀。没有单一模板占主导地位。这
种有意的分布与许多人类故事数据集中可能重复流行故事的情况形成对比。

• 质量分布：使用相同的 GPT-o3-mini评论器，我们对最终数据集的随机样本进行了抽查。平均质量
保持高水准（因为这些内容都是由所选模型生成的）。我们观察到一些如偶尔使用古语言或稍显刻意
的道德教训等小问题，但这些都属于寓言文本的魅力所在，并不普遍。

• 长度：故事的平均长度为 ~ 120个标记（不包括寓意），标准差为 ~ 30。我们指示模型生成“短寓言”，
因此没有一个故事过长。这种长度上的统一性对于训练目的很有用（较少的差异）。

数据格式：TF1-EN-3M存储为 Hugging Face Dataset（datasets库），每个条目包含提示字段和故事文本。我
们在开放许可下发布它，因为它完全是机器生成的。用户可以轻松加载它用于模型训练或分析。我们强调，
尽管数据是合成的，写作风格旨在类似于人类书写的寓言，且初步的人类阅读发现这些故事是合乎逻辑并且
令人愉悦的。

可用性：该数据集在 Hugging Face Hub上以标识符 klusai/ds-tf1-en-3m [12]发布。研究人员和从业者可以
完整下载或部分下载（为了方便，数据集被分块）。此外，我们提供了 TinyFabulist GitHub仓库 [38]，其中包
含重新生成数据集的代码，包括：

• 每个元素的提示列表（这样就可以修改或扩展它们）。
• 使用的生成脚本（用于 Hugging Face transformers或 peft库等，带有我们的模型权重或对其的引
用）。

• 评估脚本（用于 GPT-o3-mini评分和翻译测试）。
• 关于如何再现该过程或创建多语言版本的指南（例如，更换为法语翻译的道德列表以获得法语寓言
数据集，这是一个计划中的扩展）。

我们相信，释放这些资源将能够实现完全的可重复性，并鼓励其他人以 TinyFabulist为基础进行构建。TF1-
EN-3M的潜在用途包括：微调较小的模型以作为寓言生成器或道德推理评估器，使用这些故事训练分类器
或用于道德内容的问答模型，甚至作为计算语言学中文学研究的创意语料库 [1]。

5 讨论与有效性的威胁

TF1-EN-3M合成寓言数据集为进一步探索开辟了几条途径。在这里，我们讨论我们工作的更广泛影响、方法
学发现及潜在应用，特别是在 1节中提出的研究问题背景下。

我们的第一个研究问题是，组合提示扩展方法能否有效利用大型语言模型生成多样化和高质量的寓言。在
300万篇生成的故事中，我们发现将结构化模板与六个受控输入领域（角色、特征、背景、冲突、解决、道
德）的均匀采样结合，可以在保持连贯性的同时产生高度的叙事多样性。GPT-o3-mini对语法、创造力、道
德清晰度和提示遵循性的评估显示，即使是中小型模型，在提供足够的提示支架时，也可以可靠地生成内容
丰富、结构良好的道德故事。此外，我们的模板设计的灵活性确保涵盖广泛的主题空间，而我们的过滤和平
衡程序有助于避免模式崩溃或刻板情景的过度表示。
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我们的第二个研究问题侧重于在资源限制下识别表现最佳的开源权重 LLM。通过对十个公开可用
的指令调优模型（参数范围从 1B 到 8B）进行控制评估，我们发现包括 Falcon3-7B-Instruct [29] 、
Llama-3.1-8B-instruct [24] 和 Mistral-7B-Instruct-v0.3 [25] 在内的多个模型在四个评价轴上始终取
得了最高的平均分。值得注意的是，这些模型在某些情况下甚至胜过了更大的模型，这表明指令调优
质量而不仅仅是规模是寓言生成性能的关键决定因素。评估还指出了一个有利的权衡：较小的模型如
Phi-3-mini-4k-instruct [28]和 SmolLM2-1.7B-Instruct [21]表现出强大的语法和道德清晰度，同时推理速
度较快，使它们非常适合低延迟应用和设备上的部署。最终，我们选择了 Llama-3.1-8B-instruct作为总体
上表现最佳的模型。

效率和可访问性。 通过证明故事生成可以通过相对较小的模型实现，我们的工作强调了自然语言生成中效
率的重要性 [35]。并不是所有的应用或社区都能负担得起部署如 GPT-4这样的巨大语言模型所需的计算资
源 [39]。像 TF1-EN-3M这样的语料库可以帮助启动较小的模型用于创意写作任务，从而扩大访问范围。例
如，教育工作者或独立游戏开发者可以在具有普通硬件的情况下对一个 6B或 1.3B参数模型在 TF1-EN-3M
上进行微调，以生成道德故事或任务叙述，这种方法类似于 TinyStories [4]。

道德和教育 AI应用 寓言长期以来被用于传递价值观和社会规范，使其成为 AI驱动教育工具的一个引人
注目的载体 [1]。一个辅导系统可以向学生展示一个动态生成的寓言，随后提出关于道德教训的理解和反思
问题。由于每个 TF1-EN-3M条目都明确编码了一个道德，因此可以训练模型将故事映射到道德，或检测给
定叙述是否包含道德教训——这可能为 AI的审核或生成检查系统提供信息。

尽管结果总体上是积极的，但仍需认识到合成寓言的局限性。它们往往遵循源自提示结构的陈旧模板，以动
物对话和童话故事为特色。这并不能涵盖当代伦理困境的复杂性。仅仅接受 TF1-EN-3M训练的模型可能缺
乏处理细微或现代道德问题的复杂性。未来的工作可以扩展 TF1-EN-3M，包括具有模糊或多层次道德的寓
言，从而增强该数据集在复杂伦理推理建模中的实用性。

将 TF1-EN-3M与人工编写的语料库结合起来，可以产生更丰富的风格和主题多样性。将合成的寓言与人工
撰写的故事混合，可以在模型驱动生成的一致性与人类散文的创造力之间取得平衡。此外，利用 TF1-EN-3M
训练的模型可以通过诸如故事填空测试的基准进行评估，从而提供关于其生成和理解具有伦理影响的连贯故
事结尾能力的洞察。

在我们的流程中，GPT-o3-mini主要作为离线评估器和批评者。未来的系统可能会整合模型反馈循环，其中
大型语言模型动态地修订或批评生成过程中的寓言，这可能提高效率和质量。然而，这将需要额外的计算开
销以及对批评者-生成器交互的仔细控制。

我们提出，TF1-EN-3M可以作为评估生成模型中道德推理的基准。可以基于 TF1-EN-3M构建诸如道德推理
（根据故事预测正确的道德）或道德生成（生成符合给定道德的故事）等任务，从而促进对叙事对齐、常识推
理和教学文本生成的更广泛研究。

5.1 有效性威胁

尽管 TF1-EN-3M数据集和附带的方法论表现出令人鼓舞的结果，但在评估我们研究结果的稳健性和普遍性
时，应该承认几个有效性威胁。

5.2 结构效度

一个主要关注点在于依赖于基于 LLM的评估——特别是 GPT-o3-mini——来评估诸如道德明确性、创造力
和连贯性等属性。尽管最近的研究表明，LLM-作为评判者的范式在开放性任务中通常与人类偏好一致 [7, 8]
，但这类评估仍然是代理，可能无法完美反映人类判断，尤其是在涉及微妙叙述质量时。而且，我们评估标
准中使用的标准——虽然受到教育和文学标准的启发——在操作上通过数值实现，这可能会掩盖定性的细微
差别 [41]。例如，在 1到 10的等级上评估寓言的“道德明确性”可能会忽略模糊但在教学上有价值的叙述。
结合人类评估或众包注释进行的 LLM评估，如之前的工作中所做的那样 [15]，可以提供更强的结构效度。

5.3 外部效度

我们的数据集基于提示元素和主要来自西方寓言传统（如伊索 [2]）的道德教训，这有可能在生成的故事中
引入文化偏见。虽然结构化的模板允许广泛的组合变化，但生成的叙述仍可能反映出隐含的西方道德框架，
从而限制跨文化背景的普遍适用性。这个问题在道德故事中尤为突出，因为价值观可以有很大不同 [42]。未
来的工作应考虑结合多样的哲学和宗教传统中的道德原则，并为 TF1框架的多语言或文化本地化变体调整
提示。
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5.4 结论有效性

我们关于模型性能和数据集质量的结论主要来源于一个基于 LLM的评估者——GPT-o3-mini。虽然选择该模
型是为了平衡可访问性和推理能力，但依赖于单一评论员会引入评分中的模型偏差风险。此前的研究表明，
不同的 LLM在充当裁判时往往会产生显著不同的偏好或评估 [43]。

此外，我们研究中包含的十个模型是在异构设置下训练的——在预训练语料库、参数规模、微调目标和底层
架构上各不相同——这本质上会影响它们生成文本的质量和风格。这些差异强调了为什么模型输出在连贯
性、创造性、道德清晰度和遵从性方面可能会有所不同。

为了减轻这些偏差和方差的来源，我们还采用了补充的无参考指标——Self-BLEU [9] 、Distinct-n [10] 和
Flesch阅读容易度 [11]——捕捉多样性、词汇丰富性和可读性，这些不需要人类或大型语言模型的参考。结
合多种评估者和多样的指标可以增强评估的稳健性，并提供一个更细致、多方面的模型和生成故事质量的视
角。

6 结论

我们介绍了 TF1-EN-3M合成寓言数据集，该数据集是一个通过指令调优的、紧凑的、开放许可的语言模型
生成的大规模道德导向短篇故事合集。我们的研究结果表明，即使是中等规模的 LLM——而不是百亿参数
的庞然大物——也可以通过专注的提示工程和精心策划的生成管道生成多样化、具有伦理主题的叙事 [4]。
TF1-EN-3M结合了合成数据增强 [30]、故事生成和道德自然语言处理（NLP）[1]的技术，创造了一种新颖
的资源，既可以用于训练又可以用于在需要道德一致性以及语言流畅性的叙事任务上评估模型。

定量和定性评估表明，这些合成寓言展现出强烈的连贯性和道德清晰性。我们预期 TF1-EN-3M将作为微调
较小模型进行寓言生成的平台，以及研究语言模型如何学习和表示道德概念。展望未来，关键扩展可能包括
扩大道德和场景的广度，探索专门用于叙事创作的架构，或结合人类参与的反馈以进一步提升质量。

在更广泛的人工智能领域中，该项目与发展文化和道德敏感的系统的目标一致。通过使较小、更易接触的模
型来生成充满价值观的故事，我们向着不仅技术高效，而且在社会上更有根基的人工智能更进一步。我们邀
请研究界利用并发展 TF1-EN-3M，相信这将推动低资源故事生成、道德内容创作，以及在语言建模中整合道
德推理方面的进步。
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A 硬件和环境配置

我们在多个 GPU配置下使用 Llama3.18BInstruct对 TF1EN3M数据集进行推理基准测试，使用相同的提示
和解码设置。所有实验均在 HuggingăFace推理端点上进行；我们使用 HuggingăFace在 2025年 4月公布的小
时费率计算成本。表 5报告了生成固定大小批次的寓言的实时时间和可计费成本，而表 6使用来自供应商文
档的架构规格对这些结果进行了背景说明。

Table 5: 固定提示批次 ( Llama3.18BInstruct )的经验推理时间和 Hugging Face终端成本。
Hardware (HFăinstance) Timestamp Range HFăRate (USD/h) Duration (min) Cost (USD)
L40S 20250412 22:15ă–ă22:30 $ 1.80 15.4 $ 0.46
A10G 20250412 22:15ă–ă23:16 $ 1.00 61.1 $ 1.02
A100 20250412 22:15ă–ă22:28 $ 4.00 12.7 $ 0.85
L4 20250412 22:15ă–ă00:06 $ 0.80 110.9 $ 1.48

推理时间列记录了生成日志中最早和最晚时间戳之间的间隔。成本计算为 Rate × time (s)
3600 。Hugging Face按分

钟计费，向上舍入到下一个分钟 1 。所有任务都使用 Hugging Face Text Generation Inference (TGI)作为后端。

尽管 A100提供了最快的处理速度，但其较高的费用缩小了价格差距：对于我们的批量大小，L40S实现了最
佳的时间成本平衡，这与 NVIDIA将 L40S定位为高吞吐量 GenAI推理的说法一致。

Table 6: AWS Inferentia 2和具有代表性的 NVIDIA GPU的规格比较。小时价格对应于 Hugging Face推理端点
的列表费率（2025年 4月）。

Feature Inferentiaă2 A10G A100 L4 L40S T4
Type CustomăAWSăsilicon DCăGPU DCăGPU DCăGPU WS/DCăGPU DCăGPU
ReleaseăYear 2023 2021 2020 2023 2023 2018
Architecture NeuronCorev2 AmpereăGA102 AmpereăGA100 AdaăLovelace AdaăLovelace TuringăTU104
GPUăMemory N/A (SRAM) 24ăGBăGDDR6 40/80ăGBăHBM2e 24ăGBăGDDR6 48ăGBăGDDR6 16ăGBăGDDR6
INT8ăTFLOPS ∼ 400 312 624/312 1ă466/733 2ă805/1ă402 260
FP16ăTFLOPS ∼ 100 124 312 183 742 65
BF16ăSupport Yes No Yes Yes Yes No
InferenceOptimised Yes Moderate Train & largeăinf. Yes Balanced Yes
Poweră(W) ∼ 150 150–300 400 72 300–350 70
FormăFactor AWSăonly PCIe SXMă/ăPCIe PCIe PCIe PCIe
CloudăAvailability AWSăonly AWS/GCP/Azure AWS/GCP/Azure GCP/Azure AWSă(roadmap) AWS/GCP/Azure
TypicalăUseăCases Highthroughputăinf. Balancedăinf. Traină & ălargeăinf. Realtimeăinf. GenAIă/ăvisual Costeff.ăinf.
HFăEndpointă $ /hr $ 1.20 $ 1.00 $ 4.00 $ 0.80 $ 1.80 $ 0.60

供应商数据显示，AWS Inferentia 2专为大规模、低延迟的推理而设计，而 NVIDIA的产品组合涵盖了面向成
本的 (T4)、平衡的 (A10G)和旗舰 (A100)加速器。NVIDIA L4在边缘和对延迟敏感的部署中提供了每瓦的卓
越性能，而更新的 L40S则以 FP8和第四代张量核为特点，专注于高端生成工作负载。将这些公开的功能与
我们的实测时间（表 5）结合起来，厘清了生产数百万合成寓言的成本性能界限：在我们的情况下，L40S
实现了单个寓言的最低成本，但对延迟要求极低的工作负载可能仍然需要支付 A100或 Inferentia 2的溢价。

1参见 HF定价页面 [36]。
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