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Generative Reward Model

한성빈
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Background

Scalar-based approach

• Classification 문제로 정의하여, Language model 위에 classifier 를 올려 학습

• Effective 하지만, transparency 부족

• Math/Coding 과 같은 추론 집약적 작업에서 한계

Generation-based approach

• Language model 의 decoding head 를 유지하여, Language model 이 가지고 있는 generation 능력 활용

• 높은 transparency 를 제공하지만, 오히려 Reasoning 이 성능저하 유발
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Background

Judge model 필요조건

• Query 의 숨겨진 의도 파악

• Judge 시 여러 조건 고려 (정확성/안정성/완결성)

• 답변이 user 에게 미칠 영향 예측

Reward Modeling 의

Reasoning Task 로 재구성
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Contributions

C1. Reward modeling 을 Reasoning task 로 공식화

• 새로운 모델 클래스 Reasoning Reward Models(REAS-RMS) 을 처음으로 제안

• Reasoning chain 이 복잡한 출력을 평가하는 능력을 향상시키도록 함

C2. REASRMS 최적 reasoning 프로세스 제안

• 단순 CoT 추론만으로는 query의 미세한 유형 차이를 인식하는데 한계가 있음

• 저자들은 Chain-of-Rubrics (CoR) 라는 프로세스를 설계해, query에 적합한 rubric 을 생성하도록 함

C3. REASRMS 최적 학습 방법론 제안

• Instruction model 에서 단순 RLVR 적용시, Reasoning 능력이 완전히 실현되지 않음

• Reasoning Distillation + RLVR 학습 레시피 설계를 통해, CoR 능력 발현 유도
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Task Definition

Preference Dataset

Reward Modeling

Objective
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RM-R1 Training Pipeline

(1) Reasoning Distillation

• Instruction Model을, Oracle model 에서 고품질 reasoning-trace 로 SFT

• Reward Modeling 에 필요한 reasoning 능력 부여

(2) Reinforcement Learning

• Distillation 과정에서 training data 에 overfitting

• 이를 극복하기 위해 RLVR 를 통해 model 의 일반화 성능 향상
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Reasoning Distillation
전체 preference dataset 𝐷에서 𝑀 개의 샘플을 뽑아 부분집합 𝐷𝑠𝑢𝑏 생성 (8.7K)

𝑥 𝑖 , 𝑦𝑎
𝑖

, 𝑦𝑏
𝑖

, 𝑙 𝑖 ∈ 𝐷𝑠𝑢𝑏

Oracle Model에 𝑦𝑙
𝑖

가 𝑥 𝑖 의 선호 응답으로 선택 된 이유인 Reasoning Trace 𝑟 𝑖 생성하도록 요청

• 1단계 : Claude-sonnet-3.7 로 초기 Reasoning Trace 생성 (25% 오답)

• 2단계 : 1단계에서 오답인 data에 대해, GPT-o3 에 {원래 프롬프트 + 틀린 Trace + 정답} 을 주어 재생성

𝑦𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒
𝑖

= 𝑟 𝑖 ⊕ 𝑙 𝑖

생성된 reasoning trace 𝑟 𝑖 , 라벨 𝑙 𝑖 를 concatenate 해 최종 Distillation target 생성

최종 Distillation Dataset

𝐷𝑑𝑖𝑠𝑡𝑖𝑙𝑙 = 𝑥 𝑖 , 𝑦𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒
𝑖

𝑖=1

𝑀

𝐿𝑑𝑖𝑠𝑡𝑖𝑙𝑙 𝜃 = − ෍

𝑥,𝑦 ∈𝐷𝑑𝑖𝑠𝑡𝑖𝑙𝑙

෍

𝑡∈ 𝑦

log 𝑟𝜃 𝑦𝑡 ∣ 𝑥, 𝑦<𝑡

Distillation Loss

단, DeepSeek-Distilled 백본에 대해선 Reasoning Distillation 미진행
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Reinforcement Learning

Objective Function
𝒥GRPO 𝜃

= 𝔼
𝑥∼𝒟, 𝑗𝑖 𝑖=1

𝐺 ∼𝑟𝜃old
𝑗|𝑥

1

𝐺
෍

𝑖=1

𝐺
1

𝑗𝑖
෍

𝑡=1

𝑗𝑖

min
𝑟𝜃 𝑗𝑖,𝑡 ∣ 𝑥, 𝑗𝑖,<𝑡

𝑟𝜃old
𝑗𝑖,𝑡 ∣ 𝑥, 𝑗𝑖,<𝑡

ƶ𝐴𝑖,𝑡 , clip
𝑟𝜃 𝑗𝑖,𝑡 ∣ 𝑥, 𝑗𝑖,<𝑡

𝑟𝜃old
𝑗𝑖,𝑡 ∣ 𝑥, 𝑗𝑖,<𝑡

, 1 − 𝜖, 1 + 𝜖 ƶ𝐴𝑖,𝑡 − 𝛽𝔻KL 𝑟𝜃 ⋅∣ 𝑥 ‖𝜋ref ⋅∣ 𝑥

Reward Design

Formatting reward 는, 이미 Distillation 끝난 후 지시를 잘 따르기에 제외
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Reinforcement Learning
Chain-of-Rubrics Rollout

1단계: 질문 유형 분류
• Query 를 Chat / Reasoning 중 하나로 분류

2단계: 유형별 맞춤 평가
• Reasoning 유형

• 모델이 먼저 질문 x 스스로 풀어봄 (<solution> 
태그 안에 자신의 답을 생성)

• <eval> 단계에서 자신의 풀이를 기준으로 두
response 을 비교

• 최종적으로 <answer> 선택

• Chat 유형
• 모델이 질문에 맞는 rubric 을 스스로 생성하고, 

각 기준에 가중치를 부여
• <justify> 섹션에서 왜 그 기준을 골랐는지 정당

화
• 그 루브릭에 따라 두 답변을 채점
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Experiments Setup
Benchmarks

• RewardBench

• RM-Bench

• RMB

Training Datasets

• Skywork Reward Preference (80K)

• magpie_ultra 소스 중 일부 제외

• Code-Preference-Pairs (8K)

• Math-DPO (10k) 

Baseline Category

• ScalarRMs

• GenRMs

• REASRMS
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Main Results

SOTA 달성

• RM-R1-DEEPSEEK-DISTILLED-QWEN-14B가 큰 모델들의 성능 능가

• RM-R1-DEEPSEEK-DISTILLED-QWEN-32B 는 최고 성능 달성

ScalarRM 성능 능가

• 기존에는 GenRM 이 ScalarRM 보다 성능이 떨어지는게 일반적

• RM-R1은 이 통념을 깨고 최상위 ScalarRM을 능가

• 기존의 GenRM 이 가지고 있는 Reasoning 한계 극복

Data Efficiency

• Instruct 기반 모델들은 단 8.7K개의 예시만으로 distillation을 수행

• DeepSeek-Distilled는 800K개의 예시로 훈련

• 고품질의 구조화된 추론 데이터가 대량의 데이터보다 훨씬 가치 있음

을 보여줌
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Analysis

• Cold Start RL: 순수 RL 만 적용

• Cold Start RL + Rubrics: 루브릭 생성을 추가

• Cold Start RL + Rubrics + QC: 질문 분류(Query Categorization) 추가

• Distilled + RL + Rubrics + QC (= RM-R1)

Training Recipes
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Analysis

Case Study

• "Relevance" 같은 표면적이고
광범위한 기준에만 집중

• 항목 수가 많고 정리가 잘 되어 있다는
이유로 A를 선택

• 의료 관련 질문에서 "Accuracy"을
가장 중요한 기준(40%)으로 설정

• 정확성 기준으로 A의 오류를 짚어내
B를 선택

• 겸성적혈구 질환의 증상에 대한
Query

• Chatbot A 는 11개 항목으로 잘 나열
했지만, 부정확한 정보 포함

• Chatbot B 는 증상 수는 적지만, 정확

한 정보 제공
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Analysis

• Reasoning-based method 가 SFT-only method 를 일관되게 능가

• 9k 로 distill 만 해도(79.2) Full-SFT한 것(77.4)보다 성능이 높음

• RMB 벤치마크에서 격차가 특히 크게 벌어짐

Reasoning Training Effectiveness

본 실험에서 SFT 는 Label (A/B) 만 맞추도록 하는 학습
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Analysis

Training Dynamics

Cold Start

• 학습 초반 응답 길이가 증가하며, 추론 하는법 학습

• 학습 후반 Reward 급격히 하락

• Cold Start RL 은 학습이 불안정

Warm start

• 학습 처음부터 긴 length 로 시작

• 응답을 간결하게 한 후, 다시 length 를 늘림

• Reward 가 꾸준히 우상향
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Conclusion

Conclusion
• 보상 모델링을 '추론 과제'로 재정의한 Reasoning Reward Models(REASRM) 계열인 RM-R1 제안

• 명시적인 Chain-of-Rubrics(평가 기준과 판단 근거)를 생성

• 3개의 공개 벤치마크에서 상용·오픈소스 RM과 동등하거나 능가하는 성능 달성

Limitations
• RM-R1 은 “내가 풀고, 내 답을 기준으로 judge” 방식이기 때문에, Policy 가 RM 의 성능을 넘어서게 되면 judge 가 불가능

• Results 들 모두 마지막 judge 신호만 판단하고, 생성 Rubric 의 정합성은 미확인

• Backbone 이 모두 Qwen 단일 계열에서만 검증
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Background

Outcome Accuracy 만으로는 RM 의 judgment 를 신뢰할 수 없다

• RM 은 static benchmark 에서 높은 accuracy 를 보여도 RLHF 에서 generalization 실패 

• 원인: outcome supervision → spurious correlation / shortcut 만으로 label 을 맞히도록 학습

• Deceptive Alignment: 정답 label 을 잘못된 이유로 맞히는 현상 (right label, wrong reasons)

• GenRM · LLM-as-a-Judge 는 rationale 을 생성 → reasoning process 를 직접 검증할 기회
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Introduction

Main claim 은 Rationale Consistency(RC) 가 judge 품질의 

진짜 지표라는 것!!

• RC: 모델 reasoning 과 human judgment 의 정렬을 정량화하는 metric

• OA 는 frontier 구간에서 saturation → GPT-5·Gemini 3 Pro 를 변별 못함

• o3 vs o3-mini: OA 는 동급, RC 는 ~50% 차이 → Deceptive Alignment Trap

• OA × RC hybrid reward 학습 → RM-Bench 87.1 / JudgeBench 82.0 SOTA

• frontier 모델도 RC≈0.4 수준 → human reasoning 과 정렬은 아직 개선 여지
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MetaJudge – Benchmark Construction

Human rationale 를 신뢰 가능한 Atomic Rationales 로 분해

• HelpSteer3 4개 domain × 250개 → GPT-5 Atomic Decomposition → HelpSteer3-Atomic 1,000 instances

• GPT5 atomic decomposition 원칙

• 일반적이고 주관적인 진술을 필터링하면서 구체적이고 증거에 기반한 근거를 유지

• 각 항목이 단일한 독립적 의미 단위를 형성하도록 중복을 제거

• 3~7개의 비평 지점을 유지하도록 인스턴스를 필터링

• 평가 강화를 위해, human annotator의 350개의 창의적 글쓰기에 동일한 Decomposition 방법 적용한 CW-Atomic을 생성
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MetaJudge – Semantic Matching

Human atomic reasons 𝑹h , AI 생성 atomic reasons 𝑹𝒂𝒊 간의 semantic matching 수행

• LLM Evaluator 가 각 human reason 𝒓ᵢ (𝒓ᵢ ∈ 𝑹h) 를 𝑹𝒂𝒊 와 대조해 𝒔𝒊𝒋 ∈ 𝟎, 𝟏  부여 

• 𝒔𝒊𝒋 = 𝟏 (완전 일치)

• AI의 reason 이 인간의 이유와 핵심 조건/증거까지 일치하는 경우

• 𝒔𝒊𝒋 = 𝟎 (불일치): 

• 누락(missing): 해당 이슈를 아예 언급하지 않음

• 모순(contradicted): 인간과 반대되는 주장을 함 (예: 잘못된 응답을 칭찬)

• 일반적/비국소적(generic, non-localized): 문제 언급은 했지만, 구체적으로 짚지 못한 모호한 진술
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MetaJudge – Rationale Consistency Metrics

𝑆𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = max
𝜋

෍

𝑖,𝑗 ∈𝜋

𝑠𝑖𝑗

RC =
1

𝑁
෍

𝑘=1

𝑁
𝑆total

𝑘

𝑅ℎ
𝑘

모델의 추론 과정이 인간의 판단과 얼마나 일치하는지를 수학적으로 정량화

1. 일대일 매칭 제약

• 각 인간 근거 r𝒊, AI 근거 rj 는 각각 AI 근거, 인간근거 1개와만 짝지을 수 있음

• 가능한 짝 짓기 방법들 𝝅 중, 𝒔𝒊𝒋 들의 합이 가 최대가 되는 𝜋 에서의 합이 해당 AI reasons 의 최종점수

2. Rationale Consistency

• 전체 N개의 평가 샘플에 대해, 각 샘플마다 모델이 인간의 핵심 근거를 얼마나 recall 했는지 평균낸 값

• Human Reason 의 평균 회수율을 의미
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Case Study – o3 vs o3-mini

Outcome 은 두 모델을 구분하지 못함

• 둘 다 A < B 정답 (Outcome 100%), 그러나 o3-mini 는 R1–R4 전부 miss (RC 0%)

• o3-mini: 서식·emoji 등 surface cue 의존, 실제 글자 수 검증 없음

• o3: 글자 수 counting (R3) · 제품명 누락 (R1) · trade-off 인식 (R4) → RC 75%
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Measurement Reliability of RC metric

Insensitivity to Evaluator

• MetaJudge 프레임워크에서 evaluator 로 LLM 사용하고, 이에 따른 bias 존재유무 확인

• 비추론 모델(Qwen-Plus)과 추론 모델(DeepSeek-R1)로 각각 점수를 매겨 비교

• 두 점수가 거의 동일하고, Robust 함을 보여 줌

Dataset Generalization

• HS-Atomic  CW-Atomic ranking Spearman ρ = 0.85 → domain·annotator 일반화 보여줌

• domain 강점도 반영: Claude Sonnet 4.5 가 creative writing 에서 1위로 상승
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Hybrid Reward RLVR

Outcome Reward + Correct rationale 를 모두 요구하는 gating reward

• 𝑹𝒐𝒖𝒕𝒄𝒐𝒎𝒆 : human label 일치 여부 binary signal (1 or 0)

• 𝑹𝒓𝒂𝒕𝒊𝒐𝒏𝒂𝒍𝒆  =  𝑨𝒗𝒆𝒓𝒂𝒈𝒆 𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 : 핵심 Reasons 를 상위에 배치 하도록 soft ranking constraint

• 𝑹rationale = 𝑨𝑷 =
σ

𝒌=𝟏
𝑹𝒂𝒊 𝑷@𝒌×𝕀 𝒌

𝑹𝒉

• 𝑹𝒇𝒊𝒏𝒂𝒍 = 𝑹𝒓𝒂𝒕𝒊𝒐𝒏𝒂𝒍𝒆  × 𝑹𝒐𝒖𝒕𝒄𝒐𝒎𝒆

GRPO 최적화 

• 𝒥 𝜃 = 𝔼𝑞, 𝑜𝑖

1

𝐺
σ𝑖=1

𝐺 𝜋𝜃 𝑜𝑖|𝑞

𝜋old 𝑜𝑖|𝑞
ƶ𝐴𝑖 − 𝛽𝔻KL

• 𝑹𝒓𝒂𝒕𝒊𝒐𝒏𝒂𝒍𝒆 단독 학습은 reasoning–verdict 불일치 reward hacking 발생 

• 𝑹𝒐𝒖𝒕𝒄𝒐𝒎𝒆 까지 포함한 hybrid Reard modeling 필수
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Experimental Setup

동일 pipeline 에서 reward signal 만 교체 한 controlled comparison

• Base model: Qwen3-14B / Qwen3-30B-A3B 

• Dataset: HelpSteer3 atomic checklist

• Training-time MetaJudge: Qwen3-Turbo 

• GRPO: lr 2e-6 / batch 256 / n=8 samples/prompt / max gen 12K / 2 epochs

• Baseline : 𝑹𝒐𝒖𝒕𝒄𝒐𝒎𝒆 만 사용, 나머지 조건 완전 동일

• 평가: RM-Bench (subtle diff·style bias) · JudgeBench (knowledge·reasoning 판단)
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Results – RM-Bench & JudgeBench

Rationale supervision 이 outcome-only 대비 평균 +5%p, 30B-A3B 는 SOTA

• Total Avg: 14B 76.8 → 82.9 · 30B-A3B 80.3 → 84.6 GRAM-R² (83.4) · Principles-Qwen32B (83.8) 상회

• JudgeBench 는 두 scale 모두 +7%p 이상 → deep reasoning domain 에서 이득 큼

• Code 이득 큼: outcome-only 는 code correctness 개념을 학습하지 못함 (RM-Bench Code 81.3→84.4)
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Results – RLHF & RC Ablation

GenRM 개선이 downstream alignment 로 이어짐

• Arena Hard v2: Hard Prompt 19.10 → 21.22 · Creative Writing 62.00 → 69.08 (+7%p)

• creative writing 의 implicit constraint (필수 요소·글자 수) → outcome-only reward 는 gaming 에 취약

• RC ablation: outcome-only 는 base 대비 RC 하락 (−0.040 / −0.071) · ours 는 상승 (+0.121 / +0.014)

• OOD (CW-Atomic) 에서도 개선 유지 → 더 나은 generalization
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Training Dynamics

Outcome 은 동일, rationale 은 붕괴

• Outcome reward 곡선은 두 방법이 거의 동일 → 정답 선택은 rationale 없이도 학습됨

• Rationale reward 는 outcome-only 에서 지속 하락 → 최종 ~24.2% gap

• 검증 비용이 reward 와 약하게 상관 → 모델이 값싼 surrogate cue 로 대체

• Outcome level 은 aligned 해 보여도 logic level 에서 drift
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Training Dynamics

Diagnosis

• Outcome accuracy 는 deceptive alignment 를 탐지하지 못함 

• RC + MetaJudge 로 reasoning 정렬을 robust 하게 정량화

Training

• Hybrid reward (R_rationale × R_outcome) 로 RM-Bench 87.1 / JudgeBench 82.0 SOTA 

• RLHF creative writing +7%p · rationale degeneration 역전

Limitation

• 고품질 human annotation 필요 )Frontier 모델도 RC < 0.4)

• Synthetic rationale 은 아직 human judgment logic 의 대체재가 아님
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