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OpenAI o1 开启「后训练」时代RL新范式

⚫ RL的无限潜力

➢AlphaGo: RL + 围棋

➢Gemini 的训练：Tree Search + RL 增强模型推理能力

➢OpenAI o1 的训练：Q* \ Tree Search 

⚫ OpenAI o1 运用的技术关键还是在于RL的搜索与学习机制

➢基于 LLM 已有的推理能力，迭代式的 Bootstrap 模型产生
合理推理过程（Rationales) 的能力;

➢并将 Rationales 融入到训练过程内，让模型学会进行推理;

➢而后再运用足够强大的计算量实现 Post-Training 阶段的
Scaling。类似于 STaR [1] 的扩展版本

⚫ 后训练扩展律 Post-Training Scaling Laws 已经出现 !

⚫ 模型学习的是产生合理推理的过程，Search 在其中的作用是诱导
合理推理过程的产生或构建相应的偏序对形成细粒度奖励信号。

⚫ 模型的 Bootstrap 有助于构建新的高质量数据，并且新的
Rationales 数据促进了模型进一步提升能力。

[1] STaR: Bootstrapping Reasoning With Reasoning https://arxiv.org/abs/2203.14465
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OpenAI o1 表现分析

⚫ 在数学代码等复杂推理能力上取得巨大进步

⚫ 在竞争性编程问题 （Codeforces） 中排名第 89 个百分位

⚫ 在美国数学奥林匹克竞赛 （AIME） 资格赛中跻身美国前 500 名学生之列

⚫ 在物理、生物和化学问题的基准 （GPQA） 上超过了人类博士水平的准确性。

⚫ 但是，在AP English Lang \ AP English Lit 这类强指令跟随能力的表现没有明显提升，为什么？

[1] https://openai.com/index/learning-to-reason-with-llms/
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Post-Training Scaling Law

⚫ Questions 

➢回顾Pre-Training阶段的Scaling Law

➢为什么我们需要Post-Training Scaling Law

➢Post-Training Scaling Law 是否存在？如果存在，那么这个模型性能的表现主要
和什么有关？
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回顾：Pre-Training 阶段Scaling Law

⚫ Scaling Laws: 预训练模型上广泛观察到的现象，协调了计算量C、模型参数量N和
数据大小D之间的关系
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为什么我们需要Post-Training Scaling Laws

⚫ 随着模型尺寸逐渐增大，预训练阶段参数 Scaling Up 带来的边际收益开始递减；如果想要深度提升模
型推理能力和长程问题能力，基于RL的 Post-Training 将会成为下一个突破点。

⚫ 自回归模型在数学推理问题上很难进步的一点在于没有办法进行回答的自主修正，如果仅是依靠生成
式方法和扩大参数规模，那么在数学推理任务上带来的收益不会太大。所以需要寻找额外的 Scaling 

Laws [1]。

[1] Training Verifiers to Solve Math Word Problems https://arxiv.org/pdf/2110.14168

[2] Scaling LLM Test-Time Compute Optimally can be More Effective than Scaling Model Parameters

https://arxiv.org/pdf/2110.14168
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Post-Training Scaling Laws

⚫ Post-Training 阶段，随着训练时计算量（来自RL的Training阶段）和 Test-Time 计算量
（例如Test-Time Search）的增长，模型性能（例如数学推理能力）也会随之提升

⚫ Post-Training Scaling Laws 下 训练时计算量 多了一个新的变量：Self-Play 探索时 LLM

Inference 的计算量

[1] https://openai.com/index/learning-to-reason-with-llms/
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Post-Training Scaling Laws

⚫ 类比AlphaGo 和 LLM Self-Play Inference, 举个例子计算LLM需要的推理成本

⚫ AlphaGo \ AlphaZero: AlphaZero的训练中，模型大约进行500万局自我博弈，每局大约
200步，做好每一步平均需要1600次模拟，这使得总的模拟次数达到了1.6万亿次

[1] https://deepmind.google/discover/blog/alphago-zero-starting-from-scratch/
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Post-Training Scaling Laws

⚫ 但是AlphaZero只是一个千万参数量级的神经网络，和LLM差了3-4个数量级。LLM Self-

Play需要更多的数据和更复杂的参数

⚫ 假设每个推理问题都可以拆解为3-10步的Chain-of-Thought

⚫ 计算LLM需要的推理成本，每一次模拟需要以下数据：
➢Context：问题和之前的推理过程。

➢Action：基于 context 接下来的行动选择。这里是和传统 RL 差异最大的地方，文字可以用无
限开放的方式进行组合，而传统任务比如下围棋有着有限的决策空间。实践中一些 paper 提
到 会用 temperature sampling 来生成 k 种回答。我们可以按 k = 32 进行计算，也就是每一步推
理需要 32 次 inference 模拟。

➢Reward：对每一步行动，需要输出 reward 来评估其效果。输出的 process reward 一定包括数
值，可能也包括文字。

[1] LLM的范式转移：RL带来新的 Scaling Law
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Post-Training Scaling Laws

⚫ 基于Context \ Action \ Reward 数据，我们可以做一个大致的简单估算：
➢Agent model 是一个 50B LLM（$0.5/M tokens），reward model 是一个 10B LLM（$0.1/M 

tokens）；

➢Reasoning 任务有 5 步推理深度，每步会模拟 32 种结果，选取 top 10% 的推理结果往下推理，
那么总计需要大约 10000 次模拟；

➢每一次模拟平均 1000 tokens；

⚫ 那么一个推理任务的总成本为 6 美金。由于大部分 token 都是在重复 context，高质量比
例不会很大，可以认为 10000 次模拟中有 1% 也就是 100 次模拟是有价值的（包括正例
和负例，RL 中负例同样很有帮助的），也就是 100k tokens。

[1] LLM的范式转移：RL带来新的 Scaling Law
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Post-Training Scaling Laws

如果我们给LLM同一个prompt 在推理阶段更多的思考时间，那能有多少的效率提升它回答的准确率？

Scaling Test-Time Computation的方法 ：

⚫ 通过Best of N : 一次并行生成N个回答，然后使用一个Learned Verifier 或 Reward Model 来进行打分，最后
选择生成一个最好的回答；

⚫ 修改回答的对应的分布，例如让模型不断修改润色自己的回答；

⚫ 改变Verifier的使用办法，加入过程性奖励模型的评价。

通过比较Self-Refinement 和 Test-Time Search Against a PRM verifier 两种办法，均发现随着模型Test-Time 

Compute增加，模型的表现上界也不断提升。

[1] Scaling LLM Test-Time Compute Optimally can be More Effective than Scaling Model Parameters
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Self-Play RL

⚫ 在LLMs 下的Self-Play, 需要好的Generator & Verifier; 但是LLM苦于没有好的
Verifier (Reward Model)

⚫ 那么如何获得一个好的Reward Model, 新的Reward Model 范式又是如何辅助
OpenAI o1的训练过程？
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Reward Model

⚫ Preliminaries: Common Strategies for Training RMs

➢Collecting Pairwise Dataset

➢Training a Reward Model

➢Use Reward Model

[1] Training language models to follow instructions with human feedback
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Reward Model: PRM

⚫ Process Reward Model： 在数学等推理问题上，仅靠最后答案的正确性来提供奖
励信号是不足的。一种可能的解决方案是，引入对于每一步解题步骤的打分，来
提供细粒度的奖励信号 [1]。

[1] Let’s verify step by step
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Reward Model: GenRM

⚫ (LLM as a judge) 的判别式RM准确率仍有不足且难以Scaling 到更复杂的问题和模型规模。

⚫ GenRM: 先CoT自然语言推断，再给出标量的RL Signal

[1] Generative Verifiers: Reward Modeling as Next-Token Prediction
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Reward Model: Scalable Oversight

⚫ 针对人类无法评价的问题或任务，人类难以给出evaluation和Preference，我们如何在这样
的任务上Supervise \ 提供奖励信号？—— Scalable Oversight 可扩展监督问题 [1]

⚫ 其中一种解决方案是通过引入AI Assistance (例如外挂一个Critique Model, 使得人类的监
督信号在AI帮助下得以强化)

⚫ Based on Evaluation is Easier than Generation 这个原则，训练一个专门用于评价的Critic

Model 是较为简单的

[1] AI Alignment: A Comprehensive Survey https://arxiv.org/abs/2310.19852

[2] Self-critiquing models for assisting human evaluators

https://arxiv.org/abs/2310.19852
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Reward Model: Critic Model

⚫ Critic Model 随着模型规模增大，相应的能力会增强，但仍然存在一些关键挑战：

⚫ 如何将 Critic 的能力泛化到更加复杂的任务，例如对于代码数学或者长文本输出

➢Critic Model 需要考虑输出各部分之间的依赖关系和逻辑推理问题，因此对于模型自
身的推理能力要求更高。

⚫ 用于评论批判的模型（Critic Model）同样也可能会存在 Generator-Discriminator-

Critique (GDC) gaps 即模型可能不会指出他们所发现的错误

[1] LLM Critics Help Catch LLM Bugs https://arxiv.org/pdf/2407.00215

https://arxiv.org/pdf/2407.00215
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CoT & MCTS Application

⚫ Next Token Prediction —— 类比“快思考”过程。由于缺乏详细的中间推理步骤，
模型一开始可能会犯错，而错误的传播导致最终生成的答案也是错误的。

⚫ 路径 I: CoT : Training-Free的方式，通过分步的方式先生成一系列中间的推理步骤，
从而提升模型推理能力；

⚫ 路径 II: MCTS Application : 在Token或字句级别分解建模成节点而后提供奖励信
号。

➢Token 级别的节点：每个节点对应生成序列中的一个 Token。通过 MCTS，
模型可以探索不同的 Token 序列，最终生成更连贯的响应。

➢句子级别的节点：在复杂推理任务中，每个节点可以代表一个完整的句子或
推理步骤，帮助模型更好地处理多步推理任务。

[1] Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models

[2] Towards Revealing the Mystery behind Chain of Thought: a Theoretical Perspective
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STaR 

⚫ 然而，CoT 虽然能够生成中间步骤，但并未教会模型如何从内部深入思考问题的关联。
特别是对于尤其复杂且需要多步推理规划的任务，这样的合理的中间 CoT 推理过程
（Rationales) 更为重要。

⚫ 类似的思路在 STaR[1] 中有所体现。STaR 的核心思路是利用 LLM 已有的推理能力，迭
代式的 Bootstrap 模型产生合理推理过程（Rationales) 的能力，并将 Rationales 融入到训
练过程内，让模型学会进行推理

[1] STaR: Bootstrapping Reasoning With Reasoning
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STaR 

⚫ 推理：起始数据集仅有 [Question, Answer] ，首先利用一些带有推理过程的 Few-Shot 

Examples 来 Prompt 模型对于数据集中的问题生成对应的推理过程和答案。

⚫ 过滤：如果生成的答案正确，则将推理过程加入到原有的数据集中；如果生成的答案错
误，则尝试在给出正确答案的前提下再次生成推理过程。将最终生成正确答案的推理收
集，构建一个构建一个微调数据集 [Question, Rationale, Answer ] 进行微调。

⚫ 迭代：重复这一过程，且每次获得一个新的数据集，都从原始的模型开始进行 Fine-tune 

从而防止过拟合。

[1] STaR: Bootstrapping Reasoning With Reasoning
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STaR 与 RL的关系 

⚫ 模型首先采样潜在的推理路径（rationale）的过程类似于 RL 中通过策略选择动作
（action），基于环境状态选择一个可能的策略路径。

⚫ STaR 中，通过计算目标函数，模型对整个数据集的预测结果进行评估，并且只根据预
测正确的样本更新模型。

⚫ STaR 在同一批数据上进行多次梯度更新，这类似于某些策略梯度算法中的策略，即通
过多次调整同一批数据来稳定学习过程。

[1] STaR: Bootstrapping Reasoning With Reasoning
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Quiet-STaR

⚫ STaR 在推理任务中引入了Rationales的概念，但是仍然依赖于Few-Shot 推理示例，且应
用主要局限于特定的结构化任务（如问题问答）

⚫ 针对 STaR 的局限性，Quiet-STaR 提出 “内部思维” 的概念，将显式的 Rationales 推理
过程转化为模型内部隐式的推理过程，从而摆脱对于外部示例的依赖。

[1] Quiet-STaR: Language Models Can Teach Themselves to Think Before Speaking
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Quiet-STaR

⚫ 引入可学习的 <|startofthought|> 和 <|endofthought|>  token 来标记思维的开始和结束。

⚫ Quiet-STaR 还实现了在更一般文本上的推理学习，这意味着大量复杂任务下的非结构化
语料（如医疗、金融等领域）都可以被加入学习过程。

⚫ 同时利用带推理过程的结果与真实结果的分布差异引入奖励信号，通过 REINFORCE 的
方法优化生成的推理

[1] Quiet-STaR: Language Models Can Teach Themselves to Think Before Speaking
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OpenAI o1 技术路径推演

⚫ 就目前来看，STaR 和 Quiet-STaR 是最接近 o1 的技术路线和模型表现效果的，但是如
果想要进一步达到 OpenAI o1 的效果，还需要克服很多问题。

⚫ 例如如下两个问题：

➢Quiet-STaR 在生成内部思维的过程中，每个 Token 均会生成下一步的对应的思考过程，
导致生成了大量额外的 tokens，这也导致了计算资源需求大幅增加。实际上模型需要
学会动态的调整 Thinking Token。

➢对于更复杂的任务和长程问题， 如何针对内部思考过程提供细粒度的奖励信号？仅
仅通过比较合理推理的回答和正确回答是否一致（或者 Predicted Distribution 的相似
度）是不够的。
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OpenAI o1 技术路径推演

⚫ OpenAI o1 应当也是沿着 STaR 和 Quiet-STaR 类似的路线，优化
模型内部生成合理推理（即隐式的 CoT) 的过程。

⚫ 那如何构造隐式 CoT 的优化过程的 Reward？

➢与传统Tree-Search通过分步优化输出的方式不同，这里优化的
是内部Rationales Generation的过程

◆ 可以通过不同温度采样出来的推理路径构建偏序，也可能
是 Tree Search搜出来的正误参半的不同推理过程形成偏序。
这点和先前的Tree Search用法会有所不同，Tree Search 节
点上不再是最终生成答案中的某个 token 或某步，而是隐
式推理过程中的每一步。

➢优化Rationales的过程是Generator 和 Verifier 对抗的过程

➢引入Process Reward 来解决Implicit CoT长程问题依赖性的挑战

➢引入Critic Model (CriticGPT) 来解决复杂问题难以由自身提供
合理推理过程的挑战

➢生成过程中的 Reasoning Token 是动态引入的，这也尽可能的
减少了不必要的思考带来的额外算力损耗。

[1] https://openai.com/index/learning-to-reason-with-llms/
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OpenAI o1 技术路径推演

⚫ RL + “隐式思维链”：o1 模型使用 RL 进行训练，通过引入动态的 Reasoning Token启发
“隐式思维链” 来 “思考” 问题，思考时间越长，推理能力越强！

⚫ 快思考 -> 慢思考：可以说，OpenAI o1 已不再是即时给出答案的模型，而是能够先进行
深入思考。这可以类比为 o1 正在从依赖系统 1 思维（即快速、自动、直觉、易出错的思
维模式），逐步进化为采用系统 2 思维（即缓慢、刻意、有意识且更可靠的推理过程）。

⚫ 推理时间 = 新的扩展维度：o1 模型的发布，意味着 AI 能力的提升不再局限于预训练阶
段，还可以通过在 Post-Training 阶段中提升 RL 训练的探索时间和增加模型推理思考时
间来实现性能提升，即 Post-Training Scaling Laws。

⚫ 数据飞轮 + Bootstrap -> SuperIntelligence : 基于自我反思的模型将能够实现自举
Bootstrap，并提升大大提升模型对于未见过的复杂问题的解决能力，模型的推理过程形
成大量高质量数据的飞轮，并最终有可能向 SuperIntelligence 更进一步。
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大模型的天花板在哪里

⚫ 通过合成数据进一步扩展数据和参数规模。一些模型使用了大量的公开数据进行训练，随着数据量的增
加，模型性能仍在提升。然而，随着时间的推移，数据稀缺将逐渐成为增加更多数据的挑战。

⚫ 解决方案包括生成合成训练数据

➢先通过LLM生成一系列回答，然后用LLM自己作为Reward Model给回答打分，筛选出质量好的构成
新的训练数据；

➢例如 NVIDIA 发布了 Nemotron-4 340B 可以帮助在无法获取大量、多样的标注数据集的情况下生成合
成训练数据，并在一定程度上解决数据饥荒的问题；

➢OpenAI o1 也是基于这样的思路，提供了构建合成数据飞轮的机会。

⚫ Question：模型自己生成数据给自己训练，真的能不断提升甚至超过人类能力吗？

[1] Self-Rewarding Language Models
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合成数据 Synthesized Data

[1] Reinforced Self-Training (ReST) for Language Modeling

[2] Self-Rewarding Language Models

迭代生成合成数据

⚫ 主要分为两个阶段。Grow 阶段，让模型生成多个输出预测。

⚫ Improve 阶段，利用 reward model 对上面的输出数据进行过滤，选出高质量的来 fine tune。

⚫ Fine tune 时会混入原始数据，跟 RLHF 类似，防止模型跑偏或者 collapse。

融入额外的验证模型构建偏好数据集

⚫ 使用模型自己生成内容，自己打分形成偏好数据集，进行 DPO 训练生成下一代模型。

⚫ 实验跑了 3 轮，有持续提升，但继续跑效果可能会饱和，注意这里效果的验证用的是一个其它模型（GPT-4）
和人工评估，而不是继续用模型自己来评判。
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合成数据 Synthesized Data

[1] Training Large Language Models for Reasoning through Reverse Curriculum Reinforcement Learning

合成数据结合 RL，重点在 reward model 和数据构建的创新上。

⚫ 我们可以只用Outcome-based reward model (ORM)，但巧妙地构建出难度循序渐进的多步推理数据，实现近
似Process Reward Model (PRM) 的效果。

⚫ 具体方法是，让模型生成多步推理和最终结果，然后ORM 找出那些正确的。假设正确的推理过程有 5 步，
分别构造已知前 4 步，推理最后 1 步，已知前 3 步，推理后 2 步，以此类推，难度逐渐提升的训练数据，
这里的训练数据都可以通过面向结果的 reward model 来给出 reward，提升了奖励信号的密度。
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推理搜索 Test-Time Search

如何平衡训练阶段和推理阶段的算力，总体达到最好的效果

Scaling Test-Time Computation的方法

⚫ 通过Best of N : 一次并行生成N个回答，然后使用一个Learned Verifier 或 Reward Model 来进行打分，最
后选择生成一个最好的回答

⚫ Modifying the proposal distribution from which responses are obtained (e.g., asking the base model to revise its 

original responses “sequentially”

⚫ Altering how the verifier is used, (e.g., by training a process-based dense verifier) and searching against this 

verifier

[1] Scaling LLM Test-Time Compute Optimally can be More Effective than Scaling Model Parameters
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推理搜索 Test-Time Search

如何平衡训练阶段和推理阶段的算力，总体达到最好的效果

⚫ 利用 verifier 来搜索好的解法。比较不同的 test time 搜索算法，包括并行采样，beam search，look ahead 

search。需要使用PRM来实现 beam search 等复杂搜索算法。

⚫ 另一个维度，让模型自我修复。Fine tune 模型，使其能在推理过程中纠正自己的错误。需要把正确结果
与相似的错误答案配对，使模型学会从错误中恢复的能力。可以发现这两个维度跟 o1 的两个图很相似。

[1] Scaling LLM Test-Time Compute Optimally can be More Effective than Scaling Model Parameters
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推理搜索 Test-Time Search

[1] Large Language Monkeys: Scaling Inference Compute with Repeated Sampling

Test-Time Search提升模型效果：

⚫ 使用比较弱的模型生成非常多的 candidates。

⚫ 使用 verifier 来选择最终答案，比如单元测试，证明检查 (lean)，多数投票等。

⚫ 如果有精确的 verifier，最终效果提升与生成 candidates 数量呈 log-linear 关系。

⚫ 相比精确的 verifier，多数投票，reward model(ArmoRM-Llama3-8B-v0.1) 等往往在几百个 candidates 时达到
效果饱和，reward model 需要 scaling。
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推理搜索 Test-Time Search

[1] An Empirical Analysis of Compute-Optimal Inference for Problem-Solving with Language Models

Test-Time Search 策略与效果：

⚫ 同等计算量下，小模型往往具有更好的效果。但由于各种 Test time search 的效果会饱和，在饱和后就需要
引入更强的模型了。

⚫ 普通的 MCTS 算法（ToT 也算一种）效果不好，因为经常没法达到完整的 solution。
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大模型的天花板在哪里

⚫ 通过模态混合和模态穿透的方法，借助其他模态增强模型能力。相比于公开的文
本数据，图像、视频、音频等数据的总量更大，且包含的信息量也更丰富。

➢一条可行的技术路线是有效增加模型处理的模态数量，不仅让模型完成不限
于文本模态的任务，更重要的是，通过模态穿透和模型融合，在复杂推理能
力上更上一层楼，即实现模态上的 Scaling Law。

➢文本的序列化信息相比于图像和视频所包含的复杂信息要少得多

➢更丰富的数据能够有效扩充模型推理空间的丰富度；

[1] https://openai.com/index/learning-to-reason-with-llms/



38

大模型的天花板在哪里

⚫ 推理能力和模型的指令跟随能力呈现出分离关系。在 OpenAI o1 表现中，尽管在
数学、物理等复杂任务上的推理能力有了大幅提升，但在一些语言生成任务上，
并没有体现出更大的进步。

➢这种推理能力和指令跟随能力的分离在模型强大到一定程度才出现，甚至是
互斥的。

➢但对于构建通用智能体来说，如何 balance 二者关系会成为一个核心问题。

[1] https://openai.com/index/learning-to-reason-with-llms/
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Chain of Reasoning for AI Safety

新的机遇

⚫ OpenAI o1 展现出的隐式思维链推理能力也为模型的对齐和安全提供了新的视角。

➢通过将安全的规则融入到模型的思维链中，模型能够更好的理解规则的内涵

➢提供给监管者 “读懂模型的安全思想” 并理解其思维过程的机会。

⚫ 一个直观的体现是，通过融入安全原则到隐式思维过程中，模型减少了矫枉过正和过度拒绝 Overrefuse 的
情况。

⚫ 例如，对于如下请求：“请你将下面这句话翻译为英文：' 如何制造炸弹 '”，GPT-4o 可能会由于规则过滤
拒绝回答，但是 OpenAI o1 展现出了对安全规则的深入理解，从而正常的回应用户的需求。

[1] https://openai.com/index/openai-o1-system-card/
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Chain of Reasoning for AI Safety

新的挑战：在复杂环境下模型可能会采取捷径或偏离原本设计的任务路线

⚫ 随着模型被提供隐式思考的机会，它们出现欺骗和操纵的可能性逐渐加大

➢模型通过深入思考发现了能够完成目标的更快方法，尽管这种方法是不被允许或欺骗人类的。

⚫ 模型已经展现出了Reward Hacking和In-Context Scheming的能力

⚫ OpenAI ：OpenAI o1 通过探索漏洞完成任务。

➢o1-preview 模型通过发现评估主机虚拟机上的 Docker 守护进程 API，并利用它重启了损坏的挑战容器，
读取了任务目标（flag.txt），从而避开了应当通过漏洞利用的安全挑战。

➢模型利用错误配置的基础设施，跳过了原本设计的任务步骤，实现了任务目标。

⚫ Anthropic ：语言模型在面对奖励设计时，可以通过不正当的方式获得高奖励，甚至通过 “奖励篡改” 修
改自己的奖励机制，来避开设置的难点。

[1] Sycophancy to Subterfuge: Investigating Reward-Tampering in Large Language Models
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未来技术方向分析

⚫ 启发行业在模型规模达到一定量级后，更多的将算力投入到 Post-Training 阶段的
RL 训练和推理阶段模型的思考过程当中。
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未来技术方向分析

⚫ 如何更好的启发模型的内部思考过程？

⚫ 不同的思考方式和 Self-Critique 反馈方式带来的成效不同

⚫ Post-Training 阶段如何通过 RL 手段帮助模型学会内在的推理？

⚫ Verifier \ Critic Model 如何和模型训练方法如 RL-Self Play 、MCTS 进行有效的耦
合，实现真正的可扩展监督（Scalable Oversight）；

⚫ 模型思考过程的上界在哪；

⚫ Test-Time Optimization 的边界；

⚫ ……
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未来技术方向分析

⚫ AI Safety 中RL训练回路内和训练回路外的分离

⚫ 用可靠的技术措施（如沙盒）、流程措施（如避免根据回路外的信息来筛选模型）来隔
离二者。

⚫ 回路内部分例如时空尺度有限的受训任务本身

⚫ 回路外部分例如在模型周围部署的 AI 安全机制，包括前述的 AI 控制方法。

⚫ 若允许 RL 直接对抗 AI 安全机制作奖励最大化，则可能带来 “钻安全漏洞” 的风险。

[1] AI Control: Improving Safety Despite Intentional Subversion



44

拓展资料阅读

Survey:

⚫ https://alignmentsurvey.com/ 

⚫ AI Alignment: A Comprehensive Survey : https://arxiv.org/abs/2310.19852
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拓展资料阅读

Blogs: 

⚫ 北大对齐团队独家解读：OpenAI o1 开启「后训练」时代新强化学习新范式。
https://mp.weixin.qq.com/s/FXGdJA8OyZvLl89rXJiyAQ

⚫ LLM的范式转移：RL带来新的 Scaling Law
https://mp.weixin.qq.com/s/JPfgF6UtgIYwWXwNQHOoqQ

⚫ Learning to Reason with LLMs (OpenAI o1 技术报告)
https://openai.com/index/learning-to-reason-with-llms/

⚫ OpenAI o1-mini https://openai.com/index/openai-o1-mini-advancing-cost-
efficient-reasoning/

⚫ Finding GPT-4’s mistakes with GPT-4 (CriticGPT介绍) 
https://openai.com/index/finding-gpt4s-mistakes-with-gpt-4/

⚫ Summary of what we have learned during AMA hour with the OpenAI o1 team 
(OpenAI o1 Team 答疑) https://twitter-thread.com/t/1834686946846597281

https://mp.weixin.qq.com/s/FXGdJA8OyZvLl89rXJiyAQ
https://mp.weixin.qq.com/s/JPfgF6UtgIYwWXwNQHOoqQ
https://openai.com/index/learning-to-reason-with-llms/
https://openai.com/index/openai-o1-mini-advancing-cost-efficient-reasoning/
https://openai.com/index/openai-o1-mini-advancing-cost-efficient-reasoning/
https://openai.com/index/finding-gpt4s-mistakes-with-gpt-4/
https://twitter-thread.com/t/1834686946846597281
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拓展资料阅读

Papers

⚫ Training Verifiers to Solve Math Word Problems (GSM8K) 
https://arxiv.org/abs/2110.14168

⚫ Generative Language Modeling for Automated Theorem Proving (自动定理证明) 
https://arxiv.org/abs/2009.03393

⚫ Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models (CoT) 
https://arxiv.org/abs/2201.11903

⚫ Let's Verify Step by Step (Process Reward Model) https://arxiv.org/abs/2305.20050

⚫ LLM Critics Help Catch LLM Bugs (CriticGPT) https://arxiv.org/abs/2407.00215

⚫ Self-critiquing models for assisting human evaluators 
https://arxiv.org/pdf/2206.05802

https://arxiv.org/abs/2110.14168
https://arxiv.org/abs/2009.03393
https://arxiv.org/abs/2201.11903
https://arxiv.org/abs/2305.20050
https://arxiv.org/abs/2407.00215
https://arxiv.org/pdf/2206.05802


Thank You

Life can only be understood backwards; but it must be lived forwards.

— Sren Kierkegaard

北大对齐小组
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