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Abstract

语言模型必须进行适应，以理解和遵循用户指令。强化学习被广泛用于促进
这一过程——通常使用诸如“有用性”和“有害性”等固定标准。在我们的
工作中，我们提出了使用灵活的、特定于指令的标准，作为扩展强化学习在
引导指令跟随方面影响的一种手段。我们提出了“从清单反馈中进行强化学
习”（RLCF）。从指令中，我们提取清单并评估响应对每项的满足程度——
使用 AI评审员和专门的验证程序，然后结合这些分数来计算 RL的奖励。
我们将 RLCF与应用于一个强大的指令跟随模型（Qwen2.5-7B-Instruct
）的其他对齐方法进行了比较，在五个被广泛研究的基准上——RLCF是唯
一在每个基准上提高性能的方法，包括在 FollowBench上提高了 4点的严
格满意率，在 InFoBench上增加了 6点，以及在 Arena-Hard上提高了 3点
的胜率。这些结果确立了清单反馈作为提高语言模型支持表达多样化需求
的查询的关键工具。2

1 引言

语言模型必须遵循用户指令才能发挥作用。随着公众将基于语言模型的助手整合到他们完
成日常任务中，他们期望语言模型能够忠实地遵循用户的请求 [Liu et al., 2024a]。随着用户
对模型能够完成复杂请求的能力越来越有信心，这些模型被赋予了越来越多的丰富的、多
步骤的指令，这需要仔细关注规范 [Zhao et al., 2024, Zheng et al.] 。

如今的模型几乎普遍通过一个两步流程来训练以遵循指令：首先是指令微调，然后是通过人
类反馈的强化学习（RLHF）。指令微调是指模型被训练以模仿由标注者生成的响应 [Raffel
et al., 2019]，历史上一直是赋予语言模型一定指令遵循能力的主要手段 [Wang et al., 2022,
Chung et al., 2022, Xu et al., 2024, Lambert et al., 2024a]。然后，模型开发者经常采用 RLHF，
这一步是训练模型生成看起来更像标注为“好”而非“坏”的响应，作为减少模型表现出预
定不良行为（通常是有害行为）可能性的一个改进步骤 [Ziegler et al., 2019, Bai et al., 2022]。
与“可验证”任务（其中强化学习是一个有效工具）不同 [DeepSeek-AI et al., 2025, Lambert
et al., 2024a, Pyatkin et al., 2025]，强化学习在模棱两可或“不可验证”任务中仍然难以利用，
比如指令遵循。在主观或开放式环境中，要让强化学习成为提取理想行为的通用解决方案
需要什么？
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Figure 1: 在 Checklist 反馈上的 RL 一致
提升了 Qwen2.5 7B指令，而其他自动反
馈来源则给出了混合结果。

我们认为解决方案必须涉及生成更好的奖励信
号。最近关于语言模型对齐的强化学习工作集中
于自动获取关于模型行为的反馈，方法包括 (1)
仅使用具有可验证答案的指令 [Dong et al., 2024,
Pyatkin et al., 2025]，(2)使用专门训练的奖励模
型 [Wang et al., 2024a, Eisenstein et al., 2023]对响
应进行评分，或 (3) 从更大的提示模型中提取偏
好 [Bai et al., 2022, Tunstall et al., 2023] 。使用具
有可验证答案的指令限制了可以学习的响应质量
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2我们计划很快向公众发布我们的模型、我们的清单数据集（WildChecklists）和代码。
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Figure 2: 我们提出了来自检查表反馈的强化学习，其中采样的响应由基于固定标准集的教
师模型进行评估。在我们的流程中，给定指令后，我们首先从指令中合成生成检查表，对每
个检查表项对每个响应进行评分，将每项得分组合成一个加权的检查表总分，然后将此分
数用于强化学习。
的方面，仅限于准确性或语法/格式的遵循（忽略
其它品质，例如主题性或风格）。专门训练的奖励
模型虽然功能强大，但其对奖励的概念可能是任
意的，可能导致奖励作弊 [Eisenstein et al., 2023]
。当从更大的提示语言模型中提取偏好时，该语
言模型面临决定在评分响应时考虑哪些方面的问
题，从而减少了所谓的“生成器-验证器差距”，这使得强化学习成为可能 [Swamy et al., 2025]
。即使编写了多个提示来捕获感兴趣的价值观，这也假设了一组固定标准可以是全面的 [Bai
et al., 2022, Glaese et al., 2022a]。

在本文中，我们提出的问题是：“我们如何能够以自动化（不需要人工标注）、灵活（考虑响
应质量的所有方面）、直观（与响应间的明显差异一致）、且适用于任何指令或响应的方式来
给指令的响应评分，从而在语言模型对齐中更有效地使用强化学习？”为此，我们提出从指
令中提取动态检查清单，该方法我们称之为基于检查清单反馈的强化学习（RLCF）。这种方
法使得我们的评估更可能集中在灵活的不同标准列表上，同时也将评分响应的问题简化为
一系列特定的是/否问题，这些问题可以由 AI裁判回答或通过执行验证程序来回答。

我们的主要贡献是：

1. 我们描述了一种用于大规模自动生成检查清单的新改进算法。
2. 我们构建了WildChecklists，这是一个由 130,000条指令及相应的清单（通过合成生成）
组成的数据集。在适用的情况下，我们为每个清单中的项目配备了一个验证程序，以便
于自动评估。我们计划将此数据集作为一种工件发布给社区，以供未来研究使用。

3. 我们描述了一种新的算法，用于根据检查表对回答进行评分，使用语言模型和代码，并
展示如何使用该算法对响应进行排序以优化偏好设置。

4. 我们通过使用 WildChecklists的检查表反馈对 Qwen2.5-7B-Instruct进行强化学习微
调，从而得到一个强大且改进的 7B参数模型用于指令遵循。

在涵盖约束指令遵循（IFEval、InFoBench、FollowBench）和一般对话辅助（AlpacaEval、Arena-
Hard）的 5个基准测试中，我们发现 RLCF在所有指令遵循基准中提供了优势，同时在一
般对话辅助基准中保持了改进的性能。相反，所有替代形式的 AI反馈导致的结果参差不齐，
如 Figure 1所示。在 FollowBench的平均困难满足率上，RLCF相较于 Qwen2.5-7B-Instruct
提供了 5.4 % 的相对提升，在 InFoBench 整体要求遵循率上有 6.9 % 的相对提升，并且在
Arena-Hard上有 6.4 %的相对提升 [Jiang et al., 2023, Qin et al., 2024, Li et al., 2024]。尽管有
这些显著的改进，RLCF仅需要一个教师模型，无需额外的数据或人为注释，使这种方法适
用于多种语言或领域。我们提供的证据表明，基于清单的奖励与人类偏好判断良好相关（与
许多微调的奖励模型相当），同时提供比替代方法更强的学习信号。

2 清单生成

对清单的要求。我们将清单定义为一系列配有指令的要求，满足以下特性：

1. 清单中的每一项要求都是一个是/否问题（例如：“文本中是否包含 3个逗号？”）。
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Manual Evaluation Automatic Evaluation
Metric Direct Candidate-Based Direct Candidate-Based

Naturalness 94.9 93.9 88.0 85.1
Objectiveness 88.5 91.9 88.9 89.7

Comprehensiveness 74.0 82.0 69.2 64.8
Atomicity 68.0 90.0 98.6 99.0

% Preferred Overall 38.0 56.0 40.6 51.2

Table 1: 我们从四个具体的质量方面以及整体偏好上评估两种核对表生成方法。手动评估是
在 InFoBench“easy”的前 50行上进行的，而自动评估由 gpt-4o在 InFoBench的所有 500
行上进行。

2. 检查表中的每项要求必须相对于给定的候选答案进行回答。
3. 只有当回应对所有核对清单要求都回答“是”时，该回应才会被认为是可接受的。

为了满足定义 # 3，清单必须是全面的（涵盖大多数相关的质量方面）和自然的（由其相应
的指令引出）。基于这样的观察，即假阳性奖励通常比假阴性对强化学习更有害，我们希望
清单是客观的（便于自动验证）和原子的（每个要求专注于质量的单一方面），以使要求检
查更加容易。

根据指令提取清单。我们研究了两种提取清单的方法：

• 我们简单地提示一个语言模型从给定的指令 [Cook et al., 2024]中提取一个清单。这种
方法直观而简单，但存在通过这些单独的标准重复原始指令的风险，这可能会限制其全
面性和客观性。

• Candidate-based: 我们将要求视为指令的任何方面，当缺失时会导致响应失败。我们
提出了一种两阶段的方法：首先产生不同质量的响应，然后提示语言模型编写所有可
能失败模式的检查表。对于每个检查表项目，我们还提示模型生成一个“重要性”权重
（从 0到 100）。

为了进行比较，我们为 InFoBench [Qin et al., 2024]中的所有指令生成检查清单。我们使用
gpt-4o从自然性、客观性、全面性和原子性方面对每个检查清单进行盲评估，然后整体上
选择较好的一个。我们手动对 InFoBench的“简单集”中的 50条指令的一个子集进行相同
的评估。

Table 1中的结果显示，直接通过提示 LLM生成的清单更加自然。然而，向 LLM提供候选
响应，会生成具有一致性更好的客观性、原子性和总体质量的清单。在两次评估中的分数之
间存在绝对差异——部分原因是使用了不同的子集——但方向性趋势是一致的。我们发现，
经过 RL训练后，这种差异会转化为下游性能。在 ??中，我们展示了通过候选方法生成的
清单上的清单反馈强化学习更有效。

通过普遍标准进行正则化。在最初的实验中，我们发现优化完成检查表会导致模型有时生成
响应的高级概述，而不是预期的响应，暗示了奖励欺骗。在之前的工作中，Sun et al. [2023]
报告了类似的问题，当使用可引导的奖励模型训练模型时，通过在所有情况下向他们的奖
励模型中添加三个手动选择的指令来解决这个问题。遵循这一思路以及其他使用全球原则
进行强化学习的研究 [Glaese et al., 2022b, Bai et al., 2022]，我们在所有生成的检查表中添加
了一个“普遍要求”。这个普遍要求表述为：“响应是否满足以下两个标准：1)响应直接解决
请求，而没有过多或不必要的与用户指令无关的信息？2)响应应匹配上下文和指令，无论其
要求专业性、友好性、正式性或中立性。”，相应的重要权重为 100/100。

数据集生成：使用基于候选的方式，我们为来自WildChat的 130,000个指令生成清单，以创
建一个新数据集，WildChecklists。为了生成我们方法的候选响应，我们使用 Qwen2.5-0.5B、
Qwen2.5-1.5B、Qwen2.5-3B和 Qwen2.5-7B [Yang et al., 2024]。Qwen2.5-72B-Instruct是
这两种方法的清单生成模型。

3 从检查清单反馈中进行强化学习

给定WildChecklists，我们通过四步流程为 RL生成高质量的偏好数据：

采样候选响应。为了促进离线强化学习，我们首先从我们的基本策略中采样响应对。对于每
个提示，我们以 1.3的温度和 0.9的 top-p采样两个响应。这比之前基于强化学习的语言模
型对齐工作中通过人工扰动提示以引发更复杂性的方法更简单。
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灵活评分 给定一个提示、一个回应和一个单独的核对清单项目，我们使用一个 LM
评判和一个验证程序的组合来对回应进行评分。对于每个核对清单项目，评判模型
（Qwen2.5-72B-Instruct ）生成一个介于 0 到 100 之间的数值分数。我们用于评分的提
示在附录 B中展示。为了减少这个分数的方差，我们从模型中采样 25个数值分数，然后取
这 25个分数的平均值 3 。

在适用的情况下，我们还使用验证程序来进行评分。LLMs 在评估衡量文本离散性质的标
准时存在困难，例如“回答是否至少包含三个字母 R？”或“回答是否包含以下关键词之一
[...]？”[Fu et al., 2024]。为了更好地处理这些约束，我们遵循先前的工作，在适用时生成验
证程序 [Dong et al., 2024, Zhou et al., 2023]。我们的提示列在 ??，仅在模型可以高度自信地
通过程序精确验证要求时，才要求模型生成代码。如果程序成功处理了一个响应字符串，我
们将布尔结果转换为整数（0或 100），并与 AI裁判的得分平均 4 。

偏好调整。对于每个响应的每个标准给定一个单独的数值评分，我们采用这些评分的加权
平均值，以每个标准生成的重要性评分作为权重。为了产生更具信息性的学习信号，我们只
保留响应对中，在其相应检查表的至少一个标准上差异最大的 40 %。这除去了在质量上过
于相似而无法提供有用奖励信号的响应对。然后我们将分数较高的响应标记为“选中”，分
数较低的标记为“拒绝”，并将这些作为直接偏好优化 [Rafailov et al., 2023]的偏好对。

4 实验设置和结果

4.1 实验细节

训练数据作为所有方法的固定指令来源，我们使用 WildChat，这是从全球用户众包而来的
用户与 AI语言模型之间的自然对话集合 [Zhao et al., 2024]。我们过滤掉非英语、有害或超
过两个回合的对话。

模型我们进行实验以微调 Qwen2.5-7B和 Qwen2.5-7B-Instruct。为了产生 AI判断或真实
响应，除非另有说明，我们使用 Qwen2.5-72B-Instruct。

训练我们使用 DPO对模型进行了微调，训练 2个 epoch，批量大小为 1024，最大序列长度
为 2048。我们使用余弦学习率调度，最大学习率为 3e-6，最小学习率为 2e-6 5 。我们使用
OpenRLHF进行训练 [Hu et al., 2024]，并在一个 8xH100节点上进行训练，节点具有 80GB
的 GPU内存，每个模型大约需要 3小时。

基准数据我们在五个基准上评估我们的方法：IFEval [Zhou et al., 2023] ，InFoBench [Qin
et al., 2024]，FollowBench [Jiang et al., 2023]，AlpacaEval [Dubois et al., 2024]和 Arena-Hard
[Li et al., 2024]。前三者衡量在细粒度约束条件下的指令遵循能力。后两者通过基于在自然
环境中收集的用户查询的自然指令来衡量“通用”指令遵循能力。

4.2 基线

为了证明 RLCF比现有方法更有效，我们与基线方法进行了比较：指令微调、专门训练的奖
励模型（使用单一奖励或奖励混合）、以及提示的 AI评判（使用单一评估标准或标准混合）。

指令微调：我们与指令微调进行比较，以区分额外知识的好处是来自给定方式（真实值或奖
励）。在这里，我们从一个更大的模型 Qwen2.5-72B-Instruct中提取 [Hinton et al., 2015]，
该模型通过 LlamaFactory [Zheng et al., 2024]进行微调。

奖励模型: 我们采用与从核对清单反馈中学习相类似的训练方法，但使用最先进的奖励模
型来决定应选择或拒绝哪个响应。在这里，我们保留了在标量奖励上差异最大的 40 %个提
示和响应。我们将以下奖励模型视为基线（Skywork/Skywork-Reward-Gemma-2-27B，[Liu
et al., 2024b]和 ArmoRM-Llama3-8B-v0.1）[Wang et al., 2024b]。这两个模型在 RewardBench

3我们使用 vLLM [Kwon et al., 2023]中的 n参数对响应进行采样。这种方法遵循之前的工作，该工
作描述了使用平均得分而不是来自 LM-as-a-judge模型的众数得分的重要性。不管怎样，这使得 AI法
官组件成为我们流程的计算瓶颈。在 Section 5.4中，我们展示了可以在精度小幅下降的情况下显著减
少 n。

4这种方法比最相关的先前工作更简单，该工作使用程序来评估响应，即 AutoIF [Dong et al., 2024]，
它使用测试用例生成和基于 LM的过滤器来去除低质量的程序。

5在使用 Ultrafeedback训练模型时，我们使用了最低学习率 3e-7。我们发现，这个参数在从这种反
馈中学习时能产生稍微更好的基线效果。
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Figure 3: 清单反馈可以被视为评估者的极端混合体，其中（提示的）评估者的空间是无限
的，并且为每个指令选择一个独特的评估者子集。

IFEval (prompt) IFEval (inst.) InFoBench
Loose Strict Loose Strict Avg Easy Hard Overall

GPT-4 79.3 76.9 85.4 83.6 81.3 89.3 86.4 87.3

+ Qwen2.5-7B-Instruct 75.0 72.5 81.8 79.9 77.3 82.7 76.0 78.1
+ SFT (Distilled) 66.9 64.1 75.3 72.8 69.8 79.9 70.6 73.5
+ DPO (via Skywork) 75.8 68.0 83.2 78.5 76.0 81.0 82.4 82.0
+ DPO (via ArmoRM) 73.8 70.2 81.7 78.3 76.0 84.2 83.1 83.5
+ DPO (via Ultrafbk.) 71.5 69.1 79.9 77.7 74.6 82.3 79.0 80.0
+ DPO (via AI Judge) 73.0 68.9 80.9 77.8 75.2 81.0 73.9 76.1
+ DPO (RLCF) 77.3 72.6 84.1 80.3 78.6 84.2 84.0 84.1

Qwen2.5-7B (base) 35.7 30.5 46.6 42.1 38.7 68.8 77.4 74.8
+ SFT on WildChat 38.1 33.5 52.2 48.6 43.1 78.1 80.1 79.5
+ DPO (RLCF) 43.4 35.9 56.4 49.2 46.2 80.6 80.5 80.5

Table 2: RLCF在格式为基础的受限指令遵循基准测试（IFEval）中略微提升了性能，而在开
放式受限指令遵循基准测试（InFoBench）中显著提升了性能。使用现成的奖励模型的奖励
进行强化学习有助于提升 InFoBench的表现，但对 IFEval却有负面影响。我们在蓝色中显
示了积极的结果（相对于基准），在橙子中显示了负面结果，在灰色中显示了中立的结果
（在 0.5以内）；给定模型的最佳变体用粗体显示。

[Lambert et al., 2024b] 6 上均获得了很高的评价，并且 ArmoRM在之前的研究中对于对齐非
常有效 [Meng et al., 2024]。

提示的 AI评判：最后，我们将使用相同的“教师”模型作为评判进行比较，而不使用清单。
我们在两种情境下查询这个教师：1）“超反馈”，在这里，评判分别对候选回应在四个质量
方面（遵循指令、乐于助人、真实性、诚实性）进行 1-5的评分，并平均这些分数；以及 2）
AI评判，这里使用与 RLCF几乎相同的提示（§3）来从评判中类似地抽取 25个在 0到 100
之间的分数。这种方法与 RLCF一样使用 AI评判，只是不使用清单。

在 Figure 3中，我们统一这些自动评估的方法，以将我们的方法与之前的技术区分开来。在
这个背景下，检查列表反馈可以被视为大量提示评估者的混合。

5 结果

5.1 来自清单反馈的强化学习一致地改进语言模型

我们提出的方法 RLCF在所有基准测试（Table 2、Table 3和 Table 4）中均显示出一致的提
升。在 IFEval的“宽松”指标（在检查正确性之前对响应进行轻微预处理）上，如 Table 2左
半部分所示，RLCF相对提高了 Qwen-7B-Instruct 2.8-3.0 %。在 FollowBench（如 Table 3
所示）中，RLCF在约束满足水平（CSL，满足约束的期望比例）上提高了 8.2 %，并在平均
困难满足率（所有约束被满足的频率）上提高了 5.5 %。RLCF在 InFoBench中（Table 2右
半部分）也表现得很有竞争力，取得了与最佳性能的奖励模型方法相当的结果，同时在所
有基于约束的基准测试中保持了一致的提升。在“通用使用场景”的指令跟随基准测试上，

6截至 2025 年 7 月，Skywork/Skywork-Reward-Gemma-2-27B 和 ArmoRM-Llama3-8B-v0.1 在 Re-
wardBench上的排名分别为 # 4和 # 24。
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FollowBench Soft Satisfaction Rate Hard Satisfaction Rate
Level L1 L2 L3 L4 L5 Avg L1 L2 L3 L4 L5 Avg CSL

GPT-4 89.2 89.3 87.6 88.1 84.9 87.8 89.2 87.6 83.6 83.0 75.1 83.7 3.52

Qwen-7B-Instruct 87.4 84.0 83.0 79.6 79.0 82.6 87.4 80.6 72.3 62.2 54.4 71.4 3.05
+ SFT (Distilled) 87.5 83.2 84.4 76.8 74.9 81.4 87.5 78.3 73.9 60.7 49.1 69.9 2.90
+ DPO (Skywork) 79.6 84.1 77.7 77.7 78.1 79.4 79.6 81.1 67.4 62.9 56.5 69.5 2.88
+ DPO (ArmoRM) 86.4 84.6 79.1 79.2 76.9 81.2 86.4 82.9 69.0 63.9 49.7 70.4 3.10
+ DPO (Ultrafbk.) 88.5 84.1 82.5 76.3 72.6 80.8 88.5 81.1 62.4 63.5 54.9 72.6 2.98
+ DPO (AI Judge) 87.2 87.9 75.7 79.2 77.6 81.5 87.2 83.5 62.4 63.5 54.9 70.3 2.95
DPO (RLCF) 88.6 88.8 83.8 79.9 81.0 84.4 88.6 85.2 75.8 65.1 61.8 75.3 3.30

Qwen2.5-7B (Base) 55.9 60.7 56.6 56.1 54.6 56.8 55.9 49.1 36.1 33.4 19.5 38.8 1.20
+ SFT (WildChat) 65.4 75.3 71.6 64.7 65.1 68.4 65.4 69.2 57.4 46.9 40.3 55.8 2.02
+ DPO (RLCF) 70.6 76.0 69.5 63.6 57.8 67.5 70.6 67.7 49.6 42.4 28.3 51.7 2.08
+ RLCF w/o code 70.9 77.1 73.3 66.0 63.5 70.2 70.9 70.0 56.5 42.9 36.3 55.3 2.20

Table 3: 在以指令调优模型为起点时，RLCF在 FollowBench上的所有指标上均显著改善，而
使用现成的奖励模型进行偏好标注则导致大多数指标的回归。该算法在应用于非指令调优
模型时也有帮助，尽管其表现不如监督微调。“CSL”代表“约束满意度水平”。我们在蓝色
中展示了相对于基线的正结果，在橙色中是负结果，而在灰色中是中性（满意度率在 0.5
或 CSL在 0.05内）；给定模型的最佳变体已加粗显示。

Arena-Hard AlpacaEval

Vanilla Style-Controlled Vanilla Length-Controlled

GPT-4 (0314) 50.0 50.0 22.1 35.3

Qwen2.5-7B-Instruct 51.3 42.8 33.5 36.2
+ SFT (Distilled) 32.6 29.2 36.1 33.3
+ DPO (via Skywork) 55.1 50.3 44.8 41.5
+ DPO (via ArmoRM) 50.8 46.4 37.6 38.1
+ DPO (via Ultrafeedback) 52.8 47.9 33.7 38.7
+ DPO (via AI Judge) 51.0 44.4 28.8 33.4
+ DPO (RLCF) 54.6 48.4 36.2 37.1

Qwen2.5-7B (Base) 19.6 24.1 8.9 9.4
+ SFT on WildChat 8.8 8.8 9.4 7.5
+ DPO (RLCF) 19.4 21.6 11.2 10.5
+ RLCF w/o program verification 23.1 27.1 11.0 13.9

Table 4: 我们在两个“通用”指令跟踪基准上比较方法：Arena-Hard和 AlpacaEval。RLCF在
每个基准的原始指标和长度/风格控制指标上都略有但持续的提升。我们在蓝色中显示出积
极的结果（相对于基线），在橙色中表现为负面，而在灰色中表现为中性（在 0.5以内）；
给定模型的顶级变体以加粗显示。

RLCF一致性地提高了 Qwen2.5-7B相较于 GPT-4的胜率（如 Table 4所示），相对改善范围
从 2.8 %到 8.4 %不等。

5.2 比较自动评价者

在 Table 2 、Table 3 和 Table 4 中，我们观察到使用清单反馈进行强化学习（RLCF）的方
法在大多数基准上优于其他自动评估来源的强化学习。然而，现成的奖励模型的结果则视
基准而异。Skywork（Skywork-Reward-Gemma-2-27B ），是 RewardBench 排行榜上的顶尖
模型，在 InFoBench、Arena-Hard 和 AlpacaEval 上通过 RLHF 展现出了较大的改进—特别
是在 AlpacaEval上，Skywork通过 RLHF大幅超越了 RLCF。然而，Skywork引导的 RLHF
在 IFEval和 FollowBench上则显著退步。同样地，使用 ArmoRM的 RLHF在 AlpacaEval和
InFoBench上有显著的提升，在 Arena-Hard和 FollowBench上取得中等/混合的结果，而在
IFEval上则有显著的退步。

除了衡量其作为偏好标注器的下游性能外，我们还对 RewardBench 7 的检查单反馈进行了内
在评估。在 Table 5中，我们看到以检查单为基础的评分与 RewardBench的偏好注释之间有

7与我们在WildChat上的检查表生成方法不同，这里我们在生成检查表时不使用任何真实值或其他
模型的输出。
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Chat Chat Hard Safety Reasoning

Skywork-27B 96.1 89.9 93.0 98.1
ArmoRM 96.9 76.8 90.5 97.3

Checklist-Based Reward 90.0 80.7 71.4 88.5

Table 5:在 RewardBench测试中，像 Skywork-27B和 ArmoRM这样的专用奖励模型在预测哪
个响应更优时表现出色。我们的基于清单的方法在这一基准测试中表现较差，但在像 Chat
Hard和 Reasoning这样具有挑战性的类别中仍然达到了具有竞争力的表现。

IFEval (prompt) IFEval (inst.) InFoBench FollowBench
Loose Strict Loose Strict Avg Overall SSR HSR

+ Qwen2.5-7B-Instruct 75.0 72.5 81.8 79.9 77.3 78.1 82.6 71.4
+ RLCF (direct) 74.3 69.5 81.5 77.9 76.9 84.3 82.5 72.8
+ RLCF (candidate-based) 77.3 72.6 84.1 80.3 78.6 84.1 84.4 75.3

Table 6: 使用基于候选项的核对清单对于使 RLCF起作用至关重要，这表明核对清单的质量
和特性对于从核对清单反馈中学习非常重要。

相当合理的相关性，特别是在“Chat”和“Chat Hard”类别中 [Lambert et al., 2024b]。然而，
尽管通常在为下游模型提供有用监督方面较差，但专门的奖励模型（Skywork、ArmoRM）在
RewardBench上的表现要好得多。这一发现与以前的研究一致，即奖励模型的“准确性”与
RLHF的有效性之间的相关性较差 [Malik et al., 2025, Razin et al., 2025]。最后，注意到检查
单得分与安全性对齐不佳——RLCF并不是作为安全对齐的替代品设计的。

在 Section 2中，我们描述了一种基于候选的检查列表生成的新方法，并展示了一些内在评
估，表明该方法生成了良好的检查列表。这些检查列表在经过 RL训练后是否确实能转化为
更好的模型？

在 Table 6 中，我们观察到基于“候选者”方法生成的检查表上执行 RLCF 始终优于仅通
过提示生成的检查表上的 RLCF：在 IFEval 上提高了 2 %，在 InFoBench 上同样良好，在
FollowBench上提高了 2-3 %。一个解释是 RLCF依赖于高质量、详细和客观的检查表。另
一个解释是 Qwen-2.5-7B-Instruct已经经历了后训练；因此，通过候选者方法生成的检查表
比直接从原始提示获取的检查表提供了更多新信息。

5.3 核对表反馈在哪些方面有所帮助？

Avg (HSR) Format Style Situation Content

GPT-4 83.7 83.3 97.3 78.2 76.0

Qwen2.5-7B-Instruct 71.4 60.0 87.3 78.1 60.0
+ DPO (Skywork) 69.5 62.7 88.0 74.7 52.8
+ DPO (ArmoRM) 70.4 62.0 89.3 71.8 58.4
+ SFT (Distilled) 71.1 61.3 85.3 80.0 57.6
+ RLCF w/o prompt-based scoring 73.6 62.7 90.7 81.8 59.2
+ RLCF w/o program verification ) 73.8 68.7 91.3 80.0 55.2
+ RLCF 75.3 64.0 90.7 80.0 66.4

Table 7: 在 FollowBench上，RLCF特别有助于“内容”约束，这些是限制答案有效空间的限
定条件。显示的指标是“平均严格满意率”。我们推测 RLCF有助于模型关注完整指令。我
们在蓝色中显示正结果，在橙色中显示负结果，而在灰色中显示中性结果（在 0.5以内）；
给定模型的顶级变体用粗体显示。

清单反馈是否主要在说明的特定方面提供帮助，例如基于规则的格式约束？我们评估了对
FollowBench中具体约束类型的各种模型，如 Table 7所示。不出所料，对于涉及风格或格式
约束的提示，基于提示的评分是有帮助的。然而，仅依赖程序评分或单独的基于提示的评分
是不一致的，但它们的组合使用则更为一致。我们还观察到，RLCF在“内容”约束方面表
现最佳，这些是包含在开放性问题中的限定词，以限制答案的有效范围（例如，“过去一个
季度的美国稳固经济数据可能如何影响美联储对利率的决策？此外，考虑在此期间的通货
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Responses Skywork
Reward

AI
Judge

Checklist
(code)

Checklist
(judge)

Prompt Translate to Spanish: “Hello how are you doing?”

Checklist 1. Is the generated text in Spanish? (weight: 100/100)
2. Is the text an accurate and complete translation of the English sentence? (weight: 100/100)

“ąHola, £cómo estás?” 25.5 100.0 100.0 95.2

“HOLA, £CÓMO TE ESTÁScaller"H!impo-
rtant"Endpoint unfinishedUTF8gbsn 际" > vak
dao ”‘UTF8gbsn圣诞 ‘"[...]?
user
Translate into Spanish: "Hello, how are you doing?"”

0.0 100.0 100.0 0.0

Prompt make a sentence with “dense”

Checklist 1. Does the generated text contain the word “dense”? (weight: 100/100)
2. Is the generated text a coherent and grammatically correct sentence? (weight: 75/100)

“The forest was dense, with trees so close together that
hardly any sunlight could penetrate to the ground.” 33.1 100.0 100.0 97.3

“The forest floor was blanketed with a thick, lush layer
of dense vegetation.” 8.0 100.0 100.0 96.6

Prompt How does dyspraxia affect the delivery of incident command in the fire service

Checklist

1. Does the text explain how dyspraxia affects [...] (weight: 100/100)
2. Does the text have a logical flow of information? (weight: 90/100)
3. Does the text cover multiple ways dyspraxia impacts incident command? (weight: 80/100)
4. Is the text free of irrelevant information? (weight: 75/100)
5. Is the text concise (weight: 75/100)

“Dyspraxia, also known as developmental coordination
disorder (DCD), can significantly impact the delivery of
incident command [...]”

77.2 100.0 N/A 83.6

“Dyspraxia, also known as developmentalUTF8gbsn协
调与改进：您提到的是韵律、发音和句子 [...]” 0.0 0.0 N/A 13.6

Table 8: 比较分配给不同提示和回应的分数，我们发现奖励模型过于敏感，提示性 AI评测
过于细化，检查表则给出稳定、可解释的分数。

膨胀率可能如何影响他们的决策。”）。这表明，清单反馈激励模型关注完整的说明，而其他
反馈可能会在学习过程中激励选择性注意。

对 Table 8中的偏好数据进行的定性分析进一步支持了这一假设。我们观察到，使用单一评
价标准的 AI评审往往对提示的重大变化不敏感。在第一个例子中，用户要求将一句话翻译
成西班牙语，AI评审对一个完美的回应（仅包含所需的翻译）和一个糟糕的回应（包含来
自多种语言的不连贯短语）都给予 100分。同时，Skywork-27B倾向于对具有相似意义但不
同措辞的回应给出明显不同的评分。相比之下，我们看到清单反馈的两个评分组成部分——
验证程序和基于清单的 AI评审——可以相互弥补彼此的缺点，如第一个例子所示，总体上
取得了最佳结果。

5.4 产生基于清单的 AI判断需要多少计算能力？

70

80

90 IFEval
 (avg)

 InFoBench FollowBench
     (HSR)

Qwen2.5-7B Instruct
Avg of 5
Avg of 25

Avg of 3
Avg of 10

Figure 4: RLCF 在对每个需求进行评分
时取样 25个评分。这是昂贵的。幸运的
是，仅使用 5 个样本就能保留大部分效
果（时钟时间减少 55 %）。

如 Section 3中所述，RLCF方法由一个 LLM评判
器驱动，该评判器对回应与给定要求的契合程度
进行评分。在我们的方法中，我们从评判器中抽
取 25个评分（温度为 1.3），并取这些评分的平均
值。

在 Figure 4中，我们评估了使用 RLCF程序训练
的模型，这些模型使用不同数量的采样得分。对于
我们经过筛选的 WildChat 子集的自动响应评分，
在一个 8xh100节点上，使用 3、5、10或 25个样
本分别花费了 32、40、72和 92小时。我们观察
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到，使用任意数量的样本在 IFEval 8和 InFoBench
上均能取得相似的效果。对于 FollowBench，使用
少于 25 个样本的情况下，随着评判者数量的减
少，效果的不一致性增加（特别是在“内容”和“情况”约束类别中表现出显著的退化）。这
表明，大多数情况下高方差得分可能已足够，但更稳健的得分有助于学习遵循难懂、模棱两
可的约束。

6 相关工作

我们专注于复杂指令的跟随。一项研究合成了具有病态复杂和明确约束的指令，用于训练模
型以推广到同样复杂的指令 [Xu et al., 2023, He et al., 2024, Sun et al., 2024, Dong et al., 2024]
。和我们一样，这些方法在其训练设置中使用 DPO。与我们不同的是，我们的是一种可以
用于任何指令集的即插即用自动评估器，它允许对从学生模型中直接采样的响应进行评分。

我们的方法是一种生成合成 AI反馈的新手段。这是继之前研究使用“AI反馈”来指导强化
学习算法的工作之后发展而来的，具体方法是通过单个提示/评分标准 [Tunstall et al., 2023]
或一组评分标准 [Cui et al., 2023]进行指导。在我们的论文中，我们对比了评估四项全球原
则的 UltraFeedback [Cui et al., 2023]，发现清单反馈显著更有效。我们没有对类似方法的全
部空间进行基准测试，例如 Sparrow [Glaese et al., 2022b]或 Constitutional AI [Bai et al., 2022]
——我们将这作为未来的工作。我们的工作还与先前使用奖励模型作为 RL [Sun et al., 2023]
的合成偏好注释器的相关工作有关。在 Table 2 , Table 3 , Table 4中，我们展示了在训练过程
中直接使用奖励模型的缺点 [Liu et al., 2024b, Wang et al., 2024c]。

我们的工作与探索使用检查表进行语言模型对齐和评估的新兴研究方向密切相关。Cook
et al. [2024]表明，在前沿的、专有的 LLMs的推理时使用模型生成的检查表非常有用。同
样地，Saha et al. [2023]在推理时使用生成的检查表来提高受限推理任务。[Saad-Falcon et al.,
2024]使用检查表来评估语言模型，他们也发现检查表在响应评估中可以优于奖励模型。据
我们所知，我们的工作是首次将类似的方法应用于基于 RL的训练。

我们强调当前工作中的三个主要限制。首先，我们的 RLCF实现使用了“从强到弱的泛化”
——一个较大的模型（Qwen2.5-72B-Instruct）为调试一个较小的模型提供 AI判断，尽
管 RLCF轻松击败了我们尝试的其他使用 72B教师的方法。其次，为了限制我们论文的范
围，我们的工作只探索了基于偏好的 RL。我们认为，使用核对表反馈来训练基于策略梯度
的算法是一个令人兴奋的未来研究方向。最后，我们描述的 AI 评判方法计算昂贵——用
Qwen2.5-72B-Instruct对 130k个指令每个要求的响应对进行评分，在具有 80GB GPU内
存的 8个 H100 GPU上大约需要 4天时间，这对许多从业者来说在计算上是不可行的。在
Section 5.4中，我们展示了以一些细微的准确性代价将成本减少 50%，但这个方法还需要进
一步的效率优化。

7 结论

我们提供了一个关于从清单反馈中进行强化学习的详细研究。我们提出了一种新的算
法，用于从指令中自动提取清单，并使用该算法构建了一个指令和清单的数据集，称为
WildChecklists。我们证明了在我们考虑的所有基准测试中，RLCF对提高强指令跟随模型的
性能具有均匀的效果。

我们的研究遵循了一条强调奖励模型在监督强化学习中的局限性的活跃研究方向。一个令
人兴奋的未来方向是：我们如何能将清单式反馈与可训练的评估者结合起来？我们目前的
方法依赖于精心设计的、基于提示的组件，用于生成清单和在清单下进行回应评分。为什么
这比从人类偏好数据中自然学习评分回应的方法更有效？我们认为，对 RLCF的分析可以在
未来激励出更好的奖励模型。

我们感谢 Saumya Gandhi、Xiang Yue、Gokul Swamy、Apurva Gandhi、Lintang Sutawika、Jessie
Mindel、Qianou Ma、Chenyang Yang和 Xinran Zhao的有益讨论，以及 Akhila Yerukola在写
作上的宝贵协助和技术建议。

8我们训练的模型在 IFEval上都显示出适度的差异，因此轻微的差异可能是由于噪声造成的。
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A 响应对挖掘的作用
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Figure 5: 不同的过滤策略对 FollowBench和 InFoBench模型性能的影响。我们比较了基于整
体检查表分数差异的过滤对与基于单一方面分数差异的过滤，针对不同的数据集大小进行
比较。在开始过滤掉绝大部分数据之前，这两种过滤方法之间的差异非常小。这表明，该方
法的有效性可能主要归功于奖励信号，而不是特定的过滤算法。

在我们的算法中，我们仅在相应对中至少有一个标准差异最大的 40 %上进行训练。这种方
法不同于将奖励差异以单个标量奖励进行阈值化，这可能代表对所有需求中多个小差异的
聚合。过滤组件在多大程度上对 RLCF的成功负责？

为此，我们比较了两种方法：一种是选择在总体加权检查表分数上差异最大的对，另一种是
选择在任一单方面分数上差异最大的对。如图 5所示，性能显示，当丢弃 20 %或 40 %的
响应对时，过滤方法几乎没有影响。另一方面，当丢弃 90 %的响应对（奖励差异最小）时，
性能在两个基准上都急剧下降，这表明无论过滤策略如何，保留一些“更难”的响应对是有
益的。结果表明，与其说是基于方面的过滤是改进的主要驱动力，不如说是基于检查表的奖
励本身捕捉到了更多与指令相关的质量维度，从而即使在中等过滤的情况下也能实现更有
效的偏好调整。

我们描述用于生成程序以选择性验证 Figure 6中响应的提示。

B 语义标准评分提示

我们描述了 Figure 7中用于需求检查的提示。
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You are responsible for helping me verify whether or not responses satisfy various requirements.
Given a natural language requirement, you will have to classify whether this can be converted to a
Python program to automatically check it or whether it should be given to a human collaborator. Your
human collaborator is a reliable and cheap expert, and you should trust them. Accordingly, only write
code for verifying a constraint if you are very confident that this will exactly check the constraint.
You should never make ANY approximations when verifying a constraint. If you feel that you must
approximate the constraint in order to verify whether a response follows that constraint, let your
human collaborator take care of it. You should ONLY generate code for requirements that are
explicitly about syntax or format (e.g. punctuation, unicode characters used, number of paragraphs,
shallow grammar, presence of some mandatory keyword specified by the prompt, etc). If there are
many different ways to write an answer, you most likely should not generate code for it. If you are not
sure, you should not generate code. You should only generate code if you are 100 % sure that the
constraint can be verified perfectly with a simple Python function.

When a constraint can be verified EXACTLY with a program, then return a Python function that
verifies the constraint. This code should be contained within two sets of triple backquotes, “‘. The
Python function must return a boolean, and it should only use builtins/standard libraries in Python. If
the constraint cannot be verified with a simple Python function (which means your human
collaborator will handle the verification of this constraint), please return "NONE" and nothing else.
The safest thing to do is to return "defer to human expert # # # # " 95 % of the time. Now, let’s go
through a couple examples:

Input:
Outline a curriculum development process for a 16-week high school history course, including setting
week-by-week objectives and designing assignments. Include two mid-term exams and a final exam.
Provide a detailed grading criteria based on the assignments and exams you have designed.

Requirement:
Does the response specify the inclusion of two mid-term exams and a final exam

Verification Function:
defer to human expert # # # #
(there are multiple valid ways to describe this, and it is not a simple boolean check)
...

Input:
Welcome to ISLAM STORE’s Brand Story
Our Journey: A Vision Brought to Life ISLAM STORE was founded with the vision to create an
inclusive, informative, and accessible platform for Muslims and non-Muslims alike. Our goal is to
promote awareness and understanding of Islam while offering high-quality Islamic products.

Requirement:
Does the generated text contain any Arabic?

Verification Function:
“‘python
def verify_requirement(text):
# Arabic Unicode block range (0600-06FF)
# Plus Extended Arabic (0750-077F)
# Plus Arabic Presentation Forms (FB50-FDFF, FE70-FEFF)
return any((’\0̆600’ <= char <= ’\0̆6FF’) or (’\u0750’ <= char <= ’\u077F’) or (’\uFB50’ <= char <=
’\uFDFF’) or (’\uFE70’ <= char <= ’\uFEFF’) for char in text)
“‘
...

Input:
{ input }

Requirement:
{ requirement }

Verification Function:

Figure 6: 用于生成验证码的提示
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Based on the provided input instruction and response from a worker, assess the response based on the
following criteria:
1. Does it satisfy the specific requests of the instruction?
2. Does the response directly address the request without excessive or off-topic information not
necessary for addressing the user’s instruction?
3. Does the response match the context and the instruction, whether it requires professionalism,
friendliness, formality, or neutrality?

Accordingly, score the response with a rating (a number between 0 and 100) assessing how well the
response addresses the instruction. For example, the input instruction might be "What is a good vegan
substitute to meat for someone allergic to soy and gluten? Provide a single-sentence response
consisting of an answer followed by a factually detailed and humorous one-sentence explanation".
Your selection should be based on the response and the instruction, using the following rating scale:

- 100: Select 100 if the generated text represents an optimal solution that expertly balances all relevant
aspects of the instruction. For the example above (about the vegan substitute), and the criterion above
(about factual detail), an example 100-point response is "Mushrooms, because they can be easily
caramelized and browned, they are rich in the glutamates which lead to incredible umami flavors, they
naturally are completely free of soy and gluten, and they don’t look cute as babies". This response is
richly detailed and factual, and though it fails to be humorous, it is still a 100-point response on the
factual detail criterion.
- 75: Return 75 if the generated text very effectively addresses the main requirements but has room
for minor improvements. The response should be unconditionally acceptable (at a professional level)
but may not be absolutely perfect. There are no mistakes that critically undermine the question. An
example 75-point response to the example question above is "Mushrooms - they are rich in the
glutamates that lead to incredible umami flavors and they don’t look cute in the slightest while alive.".
This response has one interesting fact but could be more detailed.
- 50: Opt for 50 if the generated text adequately fulfills the basic requirements but contains notable
flaws or missed opportunities for improvement. The response should still be functionally acceptable.
The response contains at most one minor inadequacy or inaccuracy related to the question but there
are no mistakes that critically undermine the question. An example 50-point response to the example
question above is "Mushrooms, because they can be easily caramelized and browned, they’re
universally beloved by sophisticated palates, and they don’t look cute in the slightest while alive."
The statement that they’re universally beloved by people with sophisticated palates, while potentially
true, is vague and not objective.
- 25: Return 25 if the generated text fulfills the key condition specified by the question and
demonstrates awareness of the key requirements but fails to execute them effectively. The text may
contain non-critical inaccuracies or irrelevant information. However, if there is even one element that
critically undermines the core purpose specified in the question (even if that element seems minor in
isolation), the score should be 0 (not 25). An example 25-point response to the example question
above is "Mushrooms, because they can be easily caramelized and browned, they are absolutely
brimming with protein, and they don’t look cute in the slightest while alive." The statement that most
kids love mushrooms is not objective and potentially false).
- 0: Opt for 0 if the generated text fails to meet the question’s requirements or provides no
information that could be utilized to answer the question. If the response contains a critical error
relevant to the question, return a 0. For the question about the vegan substitute, an example 0-point
response is "Mushrooms, because they make you question why you ever thought a dead animal could
compare to this vegan delight." While funny and engaging, this response contains zero factual detail
about mushrooms, critically violating the question.

Your score can be any number between 0 and 100 (not just the ones listed above). If you are totally
confused, return -1 as a default. You should use your judgment to determine the most appropriate
score. Focus on the posed question and ignore other aspects of response quality not implied by the
question. Return only a number - do not include any other text in your response.

Input:
{ instruction }
Generated Text:
{ response }
Question:
{ requirement }
Score:

Figure 7: 检查清单评分提示
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