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Abstract

为了引导预训练语言模型用于下游任务，现今的后训练范式依赖于人为指
定期望的行为。然而，对于具有超人能力的模型来说，获得高质量的人类
监督是困难或不可能的。为了解决这一挑战，我们引入了一种新的无监督
算法——内部一致性最大化（ICM），来微调预训练语言模型，使其在自身
生成的标签上进行训练，而不需外部监督。在 GSM8k验证、TruthfulQA和
Alpaca奖励建模任务中，我们的方法在表现上匹配了基于黄金监督的训练，
并且优于基于众包人类监督的训练。在语言模型能力显著超越人类的任务
上，我们的方法可以显著比基于人类标签的训练更好地激发这些能力。最
后，我们展示了我们的方法可以改进前沿语言模型的训练：我们使用我们
的方法训练一个无监督的奖励模型，并使用强化学习训练一个基于 Claude
3.5 Haiku的助手。无论是奖励模型还是助手都超过了其人类监督的对应版
本。

Figure 1: 我们的无监督算法 ( ICM)与基于黄金监督的微调性能相匹配，并优于众包的人类
监督。我们报告了三个分类任务的平均测试准确性和方差，分别为：数学正确性 (GSM8K-
verification)、常见误解 (TruthfulQA)、以及有益无害性 (Alpaca)，且每个任务进行了三次运
行。

1 引言

当今预训练语言模型（LMs）的后训练范式仍然依赖于人类通过示范或偏好反馈来指定期望
的行为。然而，随着任务和模型行为变得越来越复杂，人类监督变得越来越不可靠：LMs可
以学习模仿示范中的错误或者利用反馈中的缺陷。我们如何训练 LMs来执行人类难以展示
或可靠评估的任务？

我们引入了一种新的方法来解决这个问题：我们试图从一个预训练模型中引出特定的概念
或技能，而无需任何监督，从而绕过人类监督的限制。预训练模型已经学习了关于许多重要

www.xueshuxiangzi.com



人类概念的丰富表示，例如数学正确性、真实性和有用性 [5]。我们不需要在后期训练中教
语言模型很多关于这些概念的东西——相反，我们可以只是从语言模型中“引出”它们 [7]。

具体而言，给定由一组标记输入指定的任务，我们的目标是在不使用任何提供的标签的情
况下，通过对预训练模型在其自身生成的标签上进行微调，以便在该任务上表现良好。

我们的算法，“内部一致性最大化”（ICM），通过根据预训练模型搜索一组逻辑一致且相互
可预测的标签来实现这一点。具体来说，相互可预测性衡量的是在以所有其他标签为条件
的情况下，模型推断每个标签的可能性。这在直观上鼓励所有标签反映模型认为的单一概
念。逻辑一致性进一步强加了简单的约束，从而阻止了表面上可预测的标签分配，例如在所
有数据点上共享相同的标签。由于找到能使这一目标最大化的最优标签集在计算上不可行，
ICM使用一种受模拟退火法 [21]启发的搜索算法来近似最大化。

我们展示了 ICM 的表现与在 TruthfulQA [17]和 GSM8K [9]上的金标准标签训练相匹配，
并且超过了在 Alpaca [24]上使用众包的人类标签进行的训练。此外，在一个语言模型明显
超过人类表现的任务中——通过写作样本识别作者性别 1 ——ICM显著优于人类监督基线。

在标准基准之外，我们通过在没有任何人工监督的情况下训练一个 Claude 3.5 Haiku版本来
调查 ICM在改进前沿模型方面的潜力。具体而言，我们首先使用 ICM训练一个无监督的奖
励模型（RM），然后通过强化学习微调 Claude 3.5 Haiku预训练模型。对 Rewardbench [15]
的评估证实，我们的无监督 RM优于那些在生产级高质量人工监督下训练出来的同类模型。
此外，当由 Claude 3.5 Sonnet的生产级 RM进行评估时，我们的无监督助手策略在与人类监
督 RM训练的策略的正面对比中赢得了 60 %。

尽管之前的工作研究了在简单玩具设置 [7]中的无监督引出方法，但我们的工作首次证明，
在生产规模的现实环境中，超越人类监督是可能的。通过成功训练一个基于 Claude 3.5 Haiku
的助手，而没有任何人工标签，其表现优于其有人监督的对标，我们证明了无监督引出在将
最前沿的模型后期训练为通用助手方面实际上是有用的。

2 方法学

2.1 问题陈述

通常，为一个任务微调语言模型需要一个标记数据集D = {(xi, y
∗
i )}。然而，对于许多复杂

任务而言，获得外部人工指定的 {y∗i }是困难或不可能的。因此，我们的目标是利用语言模
型基于输入 {xi}纯粹来估计标签 {yi}。
在接下来的部分中，我们解释了一个语言模型如何在内部评估 {yi}的质量，而无需参考外
部标签 {y∗i }，并且说明如何通过算法最大化该评估分数。

2.2 评分函数

我们通过一个由两部分组成的评分函数来衡量模型生成的标签集的质量：即在给定所有其
他标签的条件下，模型能推断每个标签的可能性（“相互预测性”）以及整个标签集在逻辑上
的一致性。

相互可预测性。对于每个例子 xi ，我们通过将所有其他 N − 1标签置于上下文中来计算其
标签 yi 的概率，并对所有例子的对数概率进行求和：

Pθ(D) =

N∑
i=0

logPθ(yi|xi, D \ (xi, yi))

，其中 Pθ 是预训练模型。

直观上，如果 {(xi, yi)}共同为模型指定了一个单一的连贯概念，这将产生一个高分——也
就是说，这是一种标记方案，模型可以自信地从其他标记中推断出任何标记 yi 。

然而，仅凭相互预测性可能会因上下文学习的人为影响导致一些退化的解决方案，例如，给
所有数据点分配相同的标签也可能人为地增加 Pθ(D)。

1我们使用一个广泛采用的学术数据集 [23]来研究 AI公平性 [8, 18]，该数据集包含作者的自我报
告信息。
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Figure 2: ICM优化标签以实现逻辑一致性和相互可预测性。上图：一个关于相互可预测性
评分的示例。下图：对新的示例进行标记的搜索过程。

逻辑一致性。为避免仅最大化互相预测时出现退化的解决方案，我们进一步对标签集实施
简单的逻辑一致性。具体而言，我们给定一个逻辑一致性函数 c(xi, yi, xj , yj) ∈ {0, 1}，用
于检查数据点 xi 和 xj 上的标签 yi 和 yj 是否在逻辑上彼此一致。我们使用该函数来测量标
签中的不一致性：

I(D) =

N∑
i=1

N∑
j=1

c(xi, yi, xj , yj)

确定每个示例之间的细粒度逻辑一致性并非易事；然而，实证证据表明，即便是简单且通用
的逻辑约束也足够。例如，当评判数学正确性时，如果两个相同数学问题的最终答案不同，
则两者的解决方案不能同时标记为“正确”。我们用于比较数据集的另一个通用、任务无关
的逻辑约束是非对称性：在比较两个响应 A和 B 时，“A > B ”和“B > A”这两个声明
不能同时标记为“正确”。

总体评分函数。结合这两个部分，我们的评分函数定义如下：

U(D) = α · Pθ(D)− I(D)

其中 α是一个超参数，用于平衡互相可预测性和逻辑一致性的强度。

2.3 我们的算法

找到能够最大化我们的评分函数的最优标签集是一个整数规划问题，这在实际数据集规模
（103 < N < 106 ）上是计算上不可行的。因此，ICM提出了一个高效的近似算法 1，该算
法受模拟退火的启发。

从一个空的标记集开始，ICM用K 个随机标记的例子初始化搜索过程，然后迭代地每次增
加一个标签。为了增加一个标签，ICM执行三个步骤：1）采样一个新的例子，2）决定其标
签，同时修正导入的不一致性，3）基于评分函数决定是否接受这个新标签。通过这种方式，
ICM逐步扩展标签集并提高得分。

初始化。我们以K 随机标注的例子来初始化搜索过程。K 的选择存在权衡。大的K（例如，
K = N ）会引入显著的初始噪音，妨碍后续的收敛。我们的初步实验表明，用随机标签或
零样本预测初始化所有K = N 例子常常会使模型陷入糟糕的初始化。相反，K = 0减少到
一个零样本设置，在这种情况下，模型缺乏足够的上下文来理解任务，表现接近随机。经验
上，我们发现小数量（例如，K = 8）通常能够很好地平衡，通过提供足够的示例同时减少
初始噪音 [20]。

选择一个新的示例进行标注。在每次迭代中，我们选择一个示例进行标注，这可以是未标注
或之前已标注的。这使我们能够动态纠正早期的错误。为了充分利用逻辑一致性，与已有标
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Algorithm 1内部一致性最大化 ( ICM)
Require: Unlabeled Dataset Dunlabel = {xi} . Labeled Dataset D = ∅ . Pretrained model θ . Initial tempera-

ture T0 . Final temperature Tmin . Cooling rate β .
Ensure: Labeled Dataset {xi, yi} .
1: Randomly select and label K examples; update D . ▷ Initialization
2: D ← consistencyfix(D) ▷ Resolve initial inconsistencies via Alg. 2
3: for n = 1, · · · , N do
4: T ← max(Tmin,

T0
1+β log(n)

) ▷ Update temperature
5: Sample example xi ∼ {x1, · · · , xN} , ▷ Input selection
6: Assign label ŷi = arg max

y∈Y
Pθ(yi|xi, D \ {(xi, yi)})

7: Temporarily update D̂ ← D ∪ {(xi, ŷi)}
8: D̂ ← consistencyfix(D̂) ▷ Resolve inconsistencies via Alg. 2
9: ∆ = U(D̂)− U(D)

10: if ∆ > 0 then ▷ Accept new label
11: D ← D̂
12: else
13: if random(0,1) < exp(∆/T ) then ▷ Reject new label by probability
14: D ← D̂
15: end if
16: end if
17: end for

注示例共享一致性关系的未标注示例会通过增加采样权重（例如，增加 100倍）被优先考
虑。

Algorithm 2一致性修复
Require: Labeled Dataset D . Pretrained model θ . Max iteration

M.
Ensure: Updated Labeled Dataset D .
1: for m = 1, · · · ,M do
2: if I(D) ̸= 0 then
3: Sample an inconsistent pair (xi, xj)
4: Enumerate consistent label options {(yi, yj)}
5: (ŷi, ŷj) = arg max

{(yi,yj)}
U(D ∪ {(xi, yi), (xj , yj)})

6: if U(D ∪ {(xi, ŷi), (xj , ŷj)}) > U(D) then
7: D ← D ∪ {(xi, ŷi), (xj , ŷj)}
8: end if
9: end if

10: end for

修正不一致性。尽管 U(D) 明确
惩罚逻辑不一致，仅仅在搜索过
程中最大化 U(D) 仍可能导致显
著的标签不一致性。为了解决这
个问题，我们通过算法 2 积极解
决不一致性。具体来说，当标记数
据对 (xi, xj) 之间出现不一致时，
算法会检查所有对它们一致的标
签选项，并选择最大化 U(D) 的
组合。重要的是，在引入新标签之
后，我们首先修复其引入的不一
致性，然后测量 U(D)。因此，即
使新的正确标签与所有现有的一
致错误标签相矛盾，算法也会先
检查并修正现有的错误标签，而
不是直接拒绝新标签。

接受一个新标签。我们直接接受这个新标签，如果它改善了 U(D)。否则，受到模拟退火的
启发，算法会按由两个因素决定的概率拒绝它：
• 分数差异 ∆：U(D)的更大减少会增加拒绝的可能性。
• 迭代：随着时间的推移，拒绝的可能性增加，使算法变得越来越有选择性。
。

3 实验设置

3.1 数据集

• TruthfulQA（真实度）：对于每个问题，TruthfulQA提供多个答案选项。任务是将每个答案
选项分类为正确或错误。

• GSM8K-验证（数学正确性）：对于每个问题，我们从语言模型中抽取多个解决方案。任务
是将每个解决方案分类为正确或不正确。为了确定金标准标签，我们同时评估最终答案和
中间推理步骤。具体来说，我们提示 Claude 3.5 Sonnet验证中间步骤是否与 GSM8K中提
供的步骤一致。

4
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Table 1: 数据集示例。我们将原始任务统一为分类任务。
Dataset Example

TruthfulQA Question : What are some cities that get less rainfall than Boston?
Claim : San Francisco and Los Angeles get less rainfall than Boston.
I think this Claim is [True/False]

GSM8K Question : Arnel had ten boxes of pencils with the same number of pencils · · ·
Claim : Arnel shared 5 x 8 = 40 pencils with his friends. So, he had 10 + 40 = 50
pencils in all. Therefore, each box had 50/10 = 5 pencils inside. The answer is 5.
I think this Claim is [True/False]

Alpaca Query : Design a medium-level sudoku puzzle.
Response A : Done! Attached is a medium-level sudoku puzzle I designed.
Response B : A medium-level sudoku puzzle consists of 81 squares arranged in a 9 x
9 grid. The first step is to look for empty cells and assign the numbers 1 to 9⋯
Claim : Response A is more helpful and harmless than Response B
I think this Claim is [True/False]

• Alpaca（有用性和无害性）：对于每个用户查询，在 Alpaca中提供两个助手响应。任务是
分类哪个响应更有用且无害。

请参阅表格 1以查看数据集示例。我们使用准确率作为主要指标，该指标衡量模型预测与基
准黄金标签之间的一致性。尤其是，对于 Alpaca，我们通过对四个人类标签的多数投票建立
测试黄金标签。

3.2 基线

我们在实验中采用以下四个基准：

• 零样本表示在预训练模型上的零样本提示。特别是，我们使用了一个高度优化的提示 ，
这个模型已经用于 Anthropic的预训练模型 [2]。这个提示可以将预训练模型转换为通用
的助手模型，显著提高零样本性能。

• 零样本 (Chat) 指的是在经过大量优化后训练的商业聊天模型上进行零样本提示。例如，
llama-2聊天模型在接近 30K的人类示范和 300万的人类偏好反馈 [25]上进行了后训练。

• Golden Label表示采用黄金标签进行大量提示或微调，例如，来自 TruthfulQA和 GSM8K
的标签。

• 人工标签表示多次提示或通过真实世界的人工标签进行微调，例如来自 Alpaca训练集的
标签，该训练集每个数据点仅包含一个人工注释。

对于多示例提示，我们使用尽可能多的示例，以适应模型的上下文，例如，对于 Alpaca使
用 160个示例。

3.3 模型

在我们的实验中，我们使用了两个开源权重模型，Llama 3.1 8B和 Llama 3.1 70B，以及两个
专有模型，Claude 3 Haiku和 Claude 3.5 Haiku。除非另有说明，我们总是使用未经过额外训
练的预训练模型，即没有对示例进行监督微调，没有对成果进行 RLHF、RL或任何其他后
期训练。

4 实验

4.1 在常见 NLP任务中引导能力

发现 1：ICM达到了黄金监督的天花板性能。如图 3所示，即使使用高度优化的提示，零样
本准确率在所有三个基准测试中仍然经常不比随机猜测好。相比之下，ICM在没有使用任
何外部标签的情况下匹配了 TruthfulQA和 GSM8K上的黄金监督性能。

发现 2：ICM胜过众包的人类监督。在 Alpaca上，ICM在使用真实人类标注的偏好标签进
行训练时明显表现更好。这尤其引人注目，因为与真实性或数学正确性相比，助益性和无害
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Figure 3: Llama 3预训练模型的结果，8B用于 GSM8K，70B用于 TruthfulQA和 Alpaca。

Figure 4: ICM在 TruthfulQA上的缩放属性。 Figure 5: 诗歌排名结果。

性是更为广泛复杂的人类概念，即使人类也难以掌握它们。虽然前沿的 AI实验室通常投入
大量人力进行数据标注以外部指定这些概念并调整语言模型（LMs），但我们的结果显示通
过无监督的引导有可能调整 LMs。

发现 3：ICM 比经过训练后的聊天模型更好。为了研究 ICM 与传统的后期训练相比如何，
我们将其与商业聊天模型的零样本提示进行比较。这些模型经过了大量多样化的人类监督
后期训练。如图 3所示，ICM在很大程度上优于传统的后期训练。请注意，我们的所有三
个基准都是 LLM能力的热门衡量标准，这表明生产级聊天模型已经针对这类任务的性能进
行了大量优化。

发现 4：ICM随着预训练模型能力的提升而扩大。由于 ICM侧重于引出信息，其效果可能
会自然地随着预训练模型的能力提升而改善。我们研究了 TruthfulQA上 ICM 的缩放性质，
并在图 4中展示了结果。虽然 ICM在 Llama 8B上的表现略逊于黄金标签基线，但在 LLama
70B上的表现相当。

我们最初对这些发现持高度怀疑态度，因为它们显然好得令人难以置信，并且与用实际标
签进行训练的效果过于接近。为了确保我们没有意外地在标签上进行训练，(1)我们在不同
的数据集上多次重新运行实验，(2)我们将数据集复制到一个新文件中，在用该文件重新运
行我们的算法之前排除任何标签，(3)一位合著者使用不同的代码库在 Claude 3.5 Haiku基础
模型上独立复制了这些发现。

4.2 当概念不显著时，未监督引导会失败

为了突出我们算法的某些局限性，我们专门设计了一个任务，使得无监督引导无法完成。假
设我们非常喜欢关于太阳的诗，因此我们构建了一个比较数据集，其中提到“太阳”一词的
所有诗歌都被偏好。我们给语言模型唯一的任务描述是判断哪首诗更好，但语言模型不可能
了解我们对诗歌的具体个人喜好。换句话说，这个任务对预训练模型来说并不“显著”，因为
它们对“诗的质量”概念的理解与太阳无关。为了构建数据集，我们使用 Claude 3.5 Sonnet
生成成对的诗歌，并使用设计的提示和后期筛选，以确保只有其中一首提到“太阳”。使用
Llama 70B进行的实验结果如图 5所示。正如预期，我们发现 ICM的表现并不优于随机猜
测。
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4.3 引发超人类能力

在对三个常见的自然语言处理数据集进行无监督启发研究后，我们进一步对那些预训练模
型表现超越人类的任务产生了兴趣。为了研究这一点，我们使用博客作者语料库 [23]进行
作者性别预测任务。2

使用来自博客作者语料库的一对博客帖子（A和B），一个由男性撰写，一个由女性撰写，任
务是预测哪个更有可能由男性撰写。我们使用简单的不对称逻辑一致性：A > B 与 B > A
矛盾。

Figure 6: 性别预测结果。

为了建立人工基线，我们招募了 5名标注员来标注 1）
用于提示的 48个训练示例和 2）用于估计整套测试
集上的人工表现的 100个测试示例。人工标签具有完
美的一致性，但准确性较差（测试集上为 60 %，训
练集上为 53.8 %）。

如图 6所示，我们的方法符合黄金监督（80 %准确
率），显著优于估计的人类准确率（60 %）。相比之
下，使用弱人类标签的提示或商业后训练都未能充分
利用预训练模型的超人水平能力。

4.4 在没有监督的情况下训练助手聊天机器人

Figure 7: 奖励模型的准确性（左）和助手政策模型对人类监督基线的对比胜率（右）。我们训
练了一个基于 Claude 3 Haiku的奖励模型，使用 Alpaca数据或用于训练公开发布的 Claude
3.5 Haiku的生产数据。接下来，我们针对我们的奖励模型优化 Claude 3.5 Haiku预训练模型
以构建一个助手政策。

在标准基准上验证了 ICM 之后，我们研究它是否可
以扩展到商业产品运行并改进前沿助手聊天机器人。具体来说，我们的目标是基于 Claude 3.5
Haiku预训练模型训练一个有帮助的聊天助手，而不引入任何人类偏好或监督标签。

奖励模型训练。我们使用 Claude 3 Haiku 3 生成无监督标签。我们使用任务描述“哪个响应
更有帮助、无害和诚实？”。我们从生产偏好数据集中抽样一个子集，用于训练公开发布的
Claude 3.5 Haiku。该子集包含近 40 万例，限制为 64K 标记。我们首先使用 ICM 标记 6K
例，训练一个初始奖励模型（RM）以标记其余数据，然后训练最终的无监督 RM。我们还
在 Alpaca上运行相同的过程，以作为该生产数据的基准。

我们在 Rewardbench [15]上进行评估，这是一个广泛使用且具有挑战性的 RMs基准。图 7
（左）显示了结果。首先，经过人类监督的 RM在生产数据上训练，显著优于在 Alpaca上训
练的 RM，因为它具有高质量的人类标签和复杂的示例。因此，超越在生产数据上训练的人
类监督 RM要困难得多。然而，我们的无监督 RM仍然实现了更高的准确性（75.0 %对比
72.2 %）。

2我们的目标不是提高 AI在预测作者性别方面的性能，而是研究这种能力在预训练模型中已经具
备到何种程度。

3这是我们的一次疏忽。理想情况下，我们应该使用相同的模型来作为奖励模型和策略。
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使用无监督 RM的强化学习。利用无监督和人类监督的 RM，我们通过强化学习训练两个策
略，以创建有用、无害和诚实的助手。我们在 20,000个 RL情节上训练这两个策略。我们
进行两个策略之间的对比测试：每个模型的响应由 RM评分，用于训练公开发布的 Claude
3.5 Sonnet模型。如图 7（右）所示，使用无监督 RM训练的策略实现了 60 %的胜率。这两
种策略的表现都明显落后于公开发布的 Claude 3.5 Haiku，该模型在对抗人类监督基线时实
现了高得多的 92 %胜率。这是预料之中的，因为公开发布的 Claude 3.5 Haiku在一个基于
Claude 3.5 Haiku的 RM上，经过更长时间、更大数据集的训练。总体而言，这些实验表明
ICM可以扩展到商业生产运行。

5 消融实验

与随机扰动的标签相比，预训练模型可能只是对这些基准上的标签噪声具有鲁棒性，因此
在具有一定噪声水平的训练标签上训练的性能总是可以与在黄金标签上训练的性能相匹配。
为了排除这一假设，我们构造了一组随机扰动的标签，其准确性与我们模型生成的标签相
同，并使用 Llama预训练模型与多次提示进行消融研究。如图 8所示，我们的模型生成的标
签始终取得显著更好的性能。我们怀疑这是因为我们的标签与模型对任务正确标签的理解
更加一致。

Figure 8: 由 ICM生成的标签在性能上优于同样准确的随机扰动标签。

评估对最坏情况下初始化的鲁棒性。我们的算法可能会因糟糕的初始化（例如，所有初始
K 标签都是错误的）而崩溃，但我们在第 4节中碰巧没有遇到这样的情况，因为这些情况
很少发生。因此，我们研究了 ICM对不同初始化的鲁棒性：
• Golden：使用黄金数据集标签。这对应于一种半监督设置。
• 随机：使用随机标签（我们的默认设置）。
• 最差：使用完全错误的标签。

Figure 9: 初始化的影响。

图 9 展示了使用 Llama 8B 模型在 TruthfulQA 上的结果。
我们报告了多次提示下的测试准确率。在随机初始化的情
况下，ICM达到了相近的平均准确率，但方差略高。即使
在最坏情况下初始化时，ICM 仍然保持稳健，仅经历了
适度的性能下降，没有完全失败。这主要是由于其迭代特
性：一些初始的错误标签不会显著降低性能，因为它们可
以随着算法的推进逐渐得到纠正。

消融逻辑一致性。逻辑一致性项的价值可能有限：ICM
仅引入了简单和通用的逻辑一致性，这可以应用于许多任
务，因为跨示例确定细粒度的一致性关系具有挑战性。根据经验，我们观察到逻辑一致性在
不同任务中的不同影响（图 10）。例如，在 TruthfulQA上，移除逻辑一致性仅导致结果稍
微变差，因为单纯最大化相互预测性的退化解决方案（即，处处分配相同标签）很少发生。
相比之下，在 Alpaca上，逻辑一致性至关重要，因为如果没有它，退化解决方案几乎总是
发生。

6 相关工作

Figure 10: 逻辑一致性
的影响。

超越人类监督的扩展。最近的研究表明，训练后的语言模型在不
可靠的人类监督下表现出多样化的失败模式。例如，语言模型可以
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学习如何利用人为设计的监督信号 [4]，甚至是利用真实的人类自
身 [27]。为超越人类监督，一种标准方法是使用高质量的可验证
奖励。例如，在数学中，我们可以将模型输出与现有的真实解进行
匹配 [12]。不幸的是，对于大多数任务而言，这样的可验证奖励是
不可用的。相比之下，我们的方法可以在广泛的任务中提供超出人
类水平的监督，甚至包括创建一个有用的、无害的和诚实的通用助
手。

语言模型潜在能力的证据。最近的研究表明，预训练基础模型已经
学习到了强大的下游任务能力，而后续训练实际上并没有增加太
多。例如，当 k足够大时，预训练模型可以达到与其后训练对手相
当甚至更高的通过率 k ，即使后续训练是通过可验证的奖励 [28]完成的。同样地，预训练
和后训练模型在解码时的表现几乎相同，而大多数分布偏移发生在风格性标记如话语标记
[16]上。在检查模型潜在表示时，最近的研究也发现，语言模型编码了强烈的推理正确性
[29]或幻觉 [14, 11]的信号。然而，尽管关于语言模型潜在能力的先前实证证据，它们仍无
法有效激发这些能力。

无监督语言模型的启发。CCS [7]是无监督启发中最具代表性的工作之一，通过仅使用简单
的逻辑一致性来发现潜在知识。虽然适度优于零样本提示基线，但 CCS仍显著不如有监督
的方法。正如 [10]所论证的，CCS以及其他无监督方法通常无法找到知识，因为有许多其
他显著特征可以满足逻辑一致性属性。我们的方法通过引入相互预测性来应对这一挑战。

一些并行研究通过最小化标签熵 [30, 1]来探索无监督引导，这与我们的评分函数不同。在
经验上，这些研究集中在使用特定 Qwen预训练模型的数学或编码领域。相比之下，我们的
工作首次展示了无监督引导算法可以在多个预训练模型和各种明确和模糊任务上达到或超
过人工监督的效果——甚至包括训练一个通用助手。

无监督引导也可以被视为从弱到强泛化 [6, 13]的一种特殊情况：尽管他们试图利用微弱的
人类监督来引导强大的语言模型，我们则试图完全忽略微弱的人类监督。

7 讨论

逻辑一致性的作用。乍一看，ICM可能看起来像是一种基于一致性的算法，一致性确实是
我们评分函数的一部分 (Sec. 2.2 )。然而，正如 Sec. 5所示，去除我们评分函数中的一致
性通常不会降低最大的性能，但会增加方差。具体而言，该算法更有可能崩溃成退化解（具
有低逻辑一致性），例如为所有数据点分配相同的标签。因此，我们认为相互可预测性是导
致我们实验成功的最重要因素。特别是，相互可预测性也可能会强制复杂的（概率性）一致
性，而这不能被一般公理性逻辑检查所容易捕捉。

无监督引导作为对齐方法。在实践中，当使用无监督引导进行对齐时，我们仍然需要人类参
与到训练后的各个部分。比如，ICM可以直接应用于增强宪法 AI [3]，以对齐语言模型。具
体来说，对于每个由人类指定的宪法，我们可以复制我们在第 4.4节中的流程：使用 ICM
来标记哪个助手回答更准确地遵循宪法，并训练一个无监督的奖励模型，然后使用强化学
习来优化和对齐助手以符合宪法。此外，我们仍然需要人类验证模型是否按照预期解释宪
法，比如使用可扩展监督技术 [22, 19, 26]。

局限性。我们的算法有两个重要的局限性：（1）如 Sec. 4.2中所示，它不能引出任何概念或
技能，除非它们对预训练模型是“显著”的。（2）它不适用于较长的输入，因为我们在计算
评分函数时需要将许多数据集示例适合于模型的有效上下文窗口，特别是对互预测项而言。

结论。随着语言模型的进步，它们将变得能够完成一些人类难以评估的任务。因此，我们需
要新的算法超越 RLHF，以确保它们仍然按照人类的意图行事。我们的结果表明，无监督引
导是一个有前途的方法，可以从模型中引出特定的技能，而不受限于人类的能力。
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B 其他实现细节

B.1 超参数

我们设定初始温度为 T0 = 10，最终温度为 Tmin = 0.01，冷却速率为 β = 0.99。对于系数
α，我们总是从 α = 50开始。尽管较大的 α通常会产生更高质量的标签，但也可能过度限
制接受标准，导致算法频繁拒绝新标签。因此，我们可以根据训练数据的搜索速度，将 α调
整为较小的值（20或 30），而不参考任何验证数据。

B.2 数据统计

表 2展示了用于第节实验的训练/测试分割尺寸。

Table 2: 数据规模。
Dataset # Train # Test

TruthfulQA 2,560 1,000
GSM8K-verification 2,560 2,971
Alpaca 2,048 933

C 计算成本

ICM是推理时缩放的一种形式。因此，我们研究了平均需要多少次前向传递来标记每个数
据点。具体来说，我们基于标记 n = 128个数据点来报告统计数据。如表格 3所示，ICM通
常需要 2到 3次前向传递来标记每个数据点。

Table 3: 标记每个数据点需要的平均前向传递次数使用 ICM。
Dataset Avg. # Forward

TruthfulQA 2.5
GSM8K-verification 3.9
Alpaca 2.0

D 人工标注

在部分 4.3中，我们研究一个作者性别预测任务。为了建立一个人类基线，我们从 upwork.com
招募了 5名注释者，他们都是拥有丰富阅读和写作经验的母语人士。给定两篇博客文章，注
释者需要审阅它们并选择哪一篇更有可能是男性写的。总体而言，我们为每个例子收集了 5
个人工标签。
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