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Abstract

인간 피드백 기반 강화학습 (RLHF) 은 최신 머신러닝 시스템을 배포하기 위한 중요한 기술적·서
사적 도구로 자리 잡았습니다. 이 책에서는 정량적 배경 지식을 갖춘 독자를 대상으로 핵심 방법론을
친절하게 소개합니다. RLHF 의 기원부터 시작하여 경제학, 철학, 최적 제어 등 다양한 분야가 어떻게
수렴했는지 살펴봅니다. 이어서 정의, 문제 공식화, 데이터 수집, 문헌에서 자주 쓰이는 수학적 표현을
소개합니다. 책의 핵심은 RLHF 의 각 최적화 단계로, 지시 튜닝 시작부터 보상 모델 학습, 그리고 거
부 샘플링·강화학습·직접 정렬 알고리즘까지 다룹니다. 마지막으로 합성 데이터와 평가 분야의 미개
척 연구 주제와 분야의 열린 질문들을 다룹니다.
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1 소개

인간 피드백 기반 강화학습 (RLHF) 은 인간의 정보를 AI 시스템에 통합하는 기법입니다. RLHF 는 주로
명세하기 어려운 문제를 해결하기 위한 방법으로 등장했습니다. 인간이 직접 사용하도록 설계된 시스템
에서는 개인의 선호도 (preference) 가 종종 표현하기 어려운 특성을 지니기 때문에, 이러한 문제가 모든
콘텐츠 및 디지털 시스템과의 상호작용 영역에서 끊임없이 발생합니다. RLHF 의 초기 적용은 제어 문제
나 강화학습 (RL) 의 전통적인 도메인에서 이루어지는 경우가 많았는데, 이 분야에서의 목표는 특정 행
동을 최적화하여 태스크를 해결하는 것입니다. RLHF 분야를 시작하게 된 핵심 아이디어는“기본적인 선
호도 신호만으로 최적화 과정을 이끌어 어려운 문제를 해결할 수 있을까”라는 질문이었습니다. RLHF 는
ChatGPT 의 출시와 이후 대규모 언어 모델 (LLM) 및 기반 모델 (foundation model) 의 급속한 발전을
통해 가장 널리 알려지게 되었습니다.

RLHF 의 기본 파이프라인은 세 단계로 구성됩니다. 첫째, 사용자 질문을 따를 수 있는 언어 모델
(language model) 을 학습시켜야 합니다 (4 장 참조). 둘째, 인간 선호도 보상 모델 (reward model) 을
학습시키기 위한 인간 피드백 (human feedback) 선호도 데이터를 수집해야 합니다 (5 장 참조). 마지막
으로, 생성을 샘플링하고 보상 모델로 평가하여 원하는 RL 최적화 도구로 언어 모델을 최적화할 수 있습
니다 (3 장 및 6 장 참조). 이 책은 이 과정의 각 단계에서 내려야 할 핵심 결정 사항과 기본 구현 예시를
자세히 설명합니다.

RLHF 는 기술이 성숙해감에 따라 복잡성이 증가하면서 다양한 도메인에 성공적으로 적용되어 왔습니다.
RLHF 의 초기 획기적인 실험들은 심층 강화학습 [1], 요약 [2], 지시 따르기 [3], 질의응답을 위한 웹 정
보 파싱 [4], 그리고“정렬 (alignment)”[5]에 적용되었습니다. 초기 RLHF 레시피의 요약은 아래 fig. ??
나와 있습니다.

Figure 1: 지도 미세조정 (SFT), 보상 모델, 그리고 최적화로 구성된 초기 3 단계 RLHF 과정의 렌더링.

현대 언어 모델 학습에서 RLHF 는 후처리 학습 (post-training) 의 한 구성 요소입니다. 후처리 학습은
언어 모델을 다운스트림 태스크에 더 유용하게 만들기 위한 보다 완전한 기법과 모범 사례의 집합입니다
[6]. 후처리 학습은 세 가지 최적화 방법을 사용하는 다단계 학습 과정으로 요약할 수 있습니다:

1. 지시 조정 / 지도 미세조정 (IFT/SFT): 형식을 가르치고 지시 따르기 능력의 기반을 형성합니다. 이
는 주로 언어의 특징 (feature) 을 학습하는 것에 관한 것입니다.

2. 선호도 미세조정 (PreFT): RLHF 및 관련 방법을 통해 인간 선호도에 정렬하는 단계입니다 (동시
에 소폭의 성능 향상도 얻습니다). 이는 주로 언어의 스타일과 정량화하기 어려운 미묘한 인간 선
호도에 관한 것입니다.

3. 검증 가능한 보상을 활용한 강화학습 (RLVR): 더 많은 RL 학습으로 검증 가능한 도메인의 성능을
향상시키는 가장 새로운 유형의 후처리 학습입니다.

RLHF 는 두 번째 영역인 선호도 미세조정 내에 속하며 이를 지배하고 있는데, 이 단계는 실제 목적 함수
의 프록시 보상 모델을 사용하고 더 잡음이 많은 데이터를 다루기 때문에 지시 조정보다 복잡성이 높습
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니다. 동시에, RLHF 는 언어 모델을 위한 또 다른 인기 있는 RL 방법인 검증 가능한 보상을 활용한 강화
학습보다 훨씬 더 확립된 방법입니다. 따라서 이 책은 선호도 학습에 초점을 맞추지만, RLHF 의 역할을
완전히 파악하려면 다른 학습 단계도 활용해야 하므로, 이 단계들도 자세히 설명합니다.

우리가 광범위하게 사용하는 모델을 만들기 위한 이러한 방법들의 선택지와 관심 공간을 고려할 때, 구
어적으로 RLHF 는 현대 후처리 학습을 이끈 것 자체입니다. RLHF 는 ChatGPT 의 출시라는 막대한 성
공을 가능하게 한 기법이었으므로, 2023 년 초 RLHF 는 후처리 학습이라는 일반적인 분야의 관심 대부
분을 포괄했습니다. RLHF 는 이제 후처리 학습의 한 부분일 뿐이므로, 이 책에서는 왜 초기에 RLHF 에
그토록 많은 관심이 집중되었는지, 그리고 어떻게 다른 방법들이 등장하여 이를 보완하게 되었는지를 설
명합니다.

언어 모델 학습은 매우 복잡한 과정으로, 수십에서 수백 명에 달하는 대규모 기술 팀과 수백만 달러의 데
이터 및 컴퓨팅 비용이 필요합니다. 이 책은 독자들이 RLHF 와 관련 모델이 어떻게 선도적인 모델을 만
드는 데 사용되는지 파악할 수 있도록 세 가지 목적을 제공합니다. 첫째, 이 책은 대형 기술 기업들 내에
숨겨져 있는 최첨단 연구를 명확한 주제와 트레이드오프로 압축하여 독자들이 모델이 어떻게 만들어지
는지 이해할 수 있게 합니다. 둘째, 독자들이 기본 코드 예시를 설정하여 직접 이 모델들을 미세조정하는
데 참여할 수 있게 합니다. 마지막으로, RLHF 를 수행하는 기법을 가르치는 것을 넘어, 이 책은 왜 RLHF
가 현대 AI 모델에 필수적인지에 대한 직관을 압축하여 제공하도록 설계되었습니다.

RLHF 의 복잡성과 최첨단 기술이 종종 혼자서 수행하기에 너무 복잡하다는 사실로 인해, 이 책은 독자들
이 이 분야에서 취업하고 연구 프로젝트를 시작하는 데 필요한 도구를 갖출 수 있도록 돕는 데 중점을 둡
니다. 다른 독자들은 전 세계적으로 수많은 논의의 중심인 이 기술의 내부 작동 방식을 정확하게 이해하
는 것 자체를 즐길 것입니다. 특정 필요에 맞는 RLHF 수행 방법의 정확한 레시피를 제시하는 책은 불가
능하며, 그렇기 때문에 RLHF 학습 및 관련 방법을 서비스로 제공하는 기업들이 수백만 달러 규모의 산업
을 이루고 있습니다. 그럼에도, AI 시스템의 빠른 발전은 이 지식을 갖춘 독자들이 시간이 지남에 따라 더
많은 자체 학습을 수행할 수 있게 해줄 것입니다.

1.1 RLHF 는 무엇을 하는가?
RLHF 를 둘러싼 가장 큰 질문이자 여전히 답하기 어려운 것은“RLHF 학습이 모델에 무엇을 제공하는가?”
입니다. 최근 몇 년 동안, 언어 모델은 벤치마크의 관점에서 연구되는 학문적 실험에서 범용 기술로 변모
했습니다. RLHF 는 이 전환의 핵심에 있습니다.

먼저, 자기회귀 (autoregressive) 사전 학습 (pretraining) 이 끝난 언어 모델이 질의에 어떻게 답하는지
생각해 봅시다. 강력한 모델인 Llama 3.1 405B 기본 모델은“2006 년 미국의 대통령은”에 이어서 다음
과 같이 계속합니다:

응답: 조지 W. 부시, 2006 년 플로리다 주지사는 젭 부시, 그리고 존 매케인은 2006 년 애
리조나 상원의원이었습니다 - 나중에 오바마에게 패배한. September 1 –U.S. President
Bush signs an executive order to provide more options for faith-based organizations
when delivering social services that are paid for with federal funds. January 1 –The
current deadline set by United States Congress in the Unlawful Internet Gambling
Enforcement Act, aka UIGEA. search: Amendments to the 1961 International Con-
vention for the Protection of New Varieties of Plants require plant breeders’rights
include farmer’s privilege. 2009 was a common year starting on Thursday of the
Gregorian calendar, the 2009th year of the Common Era (ce) and Anno Domini (ad)
designations, the 9th year of the 3rd millennium, the 9th year of the 21st century,
and the 10th and last year of the 2000s decade.

이 모델이 문장을 이어가며 일반적인 인터넷 메타데이터를 추가하고 있다는 것이 명확합니다.
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이와 대조적으로, RLHF(와 다른 후처리 학습 도구) 로 학습된 모델은 동일한 질문에 매우 다르게 답할 것
입니다. T+lu 3 405B 에 동일한 질문“2006 년 미국의 대통령은”을 물어보면, 간결하게 대답합니다:

응답: 2006 년 미국의 대통령은 조지 W. 부시였습니다. 그는 2001 년 1 월 20 일부터
2009 년 1 월 20 일까지 두 임기를 재임했습니다.

이러한 스타일의 변화는 이 책에서 설명하는 후처리 학습 방법들의 결과물입니다.

RLHF 가 어떻게 작동하는지에 대한 가장 설득력 있는 관점은 스타일이 언어 모델과의 상호작용에 어떻
게 적용되는지 생각하는 것입니다. 제시되는 정보의 스타일은 어조 또는 형식과 밀접하게 관련되어 있으
며, 이를 통해 학습되는 방식에 매우 중요합니다. 스타일은 종종 모델의 방식을 설명하는 데 사용됩니다.
차이점을 확인하려면 다음 질문에 대한 두 가지 예시 답변을 고려해 보세요:

사용자: 내일 발표를 해야 하는데 너무 긴장돼요.

무뚝뚝하고 공감이 낮은 스타일:

응답: 괜찮을 거예요. 슬라이드를 몇 번 연습하고, 충분히 자고, 과도하게 생각하지 마세요.
아는 것을 발표하고 넘어가면 됩니다.

더 따뜻하고 지지적인 스타일:

응답: 정말 스트레스받으실 것 같아요, 그리고 그건 자연스러운 반응이에요. 가능하다면 지
금 한 번 빠르게 연습하고, 사람들이 가장 기억했으면 하는 한두 가지 포인트를 골라두세요.
그런 다음 충분히 쉬세요—오늘 밤 벼락치기보다 내일 차분하고 명확하게 전달하는 것이 훨
씬 더 중요하니까요.

반면, 형식은 답변이 어떻게 구성되는지를 말합니다. 현대 모델은 목록, 줄바꿈, 이모지를 포함한 광범위
한 마크다운 형식을 사용하는 것으로 알려져 있습니다. 매우 다른 두 가지 답변을 고려해 보세요:

사용자: 수면의 질을 어떻게 향상시킬 수 있나요?

초기 언어 모델의 단순한 답변:

응답: 매일 밤 같은 시간에 자도록 노력하고, 늦은 시간에 카페인을 피하며, 침실을 조용하
고 어둡게 유지하세요.

또는 더 복잡하고 풍부한 답변:

응답: 실제로 더 잘 자는 법

목표: 일정을 예측 가능하게 만들고 환경을 충분히 단조롭게 만들어 뇌가 포기하게 하세요.

오늘 밤 (빠른 개선): 1. 잠자리에 들기 한 시간 전부터 불빛을 어둡게 하세요. 2. 점심 이후
카페인 금지; 알코올은 최소화하세요. 3. 잠을 못 자고 있다면, 일어나서 다시 졸릴 때까지
조용히 무언가를 하세요.

일상 기본 사항 (가장 큰 효과): - 같은 기상 시간 (주말 포함) –> 체내 시계를 고정합니다. -
아침에 5-10 분 햇빛 쬐기–> 일주기 리듬을 설정하는 데 도움이 됩니다. - 시원하고 어두운
방 (선풍기/안대) –> 더 오래 잠들기 쉬워집니다.

간단한 규칙을 원한다면: 기상 시간 고정 + 카페인 차단 + 마무리 루틴

수면 문제가 지속적이거나 심각하다면, 임상의와 상담하는 것이 가치 있을 수 있습니다—많
은 문제들이 치료 가능합니다.
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지시 미세조정은 모델이 질의응답 형식으로 안정적으로 응답하는 기본 능력을 제공하며, RLHF 는 이러
한 답변을 우리가 이제 언어 모델에서 기대하는 신뢰할 수 있고, 따뜻하며, 매력적인 답변으로 다듬어 냅
니다.

현대 연구는 RLHF 를 미묘한 스타일 및 관련 행동적 특징을 모델에 통합하는 일반적인 방법으로 확립했
습니다. RLHF 유용성의 초기 인기 있는 예시는 안전성 적용이었는데 [7] [5], 이 경우 RLHF 를 통해 모
델이 다양한 데이터셋 전반에서 도움이 되면서도 무해할 수 있었습니다. 지시 미세조정과 같은 다른 후
처리 학습 기법과 비교했을 때, RLHF 는 도메인 전반에 걸쳐 훨씬 더 잘 일반화됩니다 [8] [9] –효과적인
범용 모델을 만드는 데 기여합니다.

직관적으로, 이는 최적화 기법이 적용되는 방식에서 볼 수 있습니다. 지시 미세조정은 앞에 오는 텍스트
가 학습 예시에 가까울 때 다음 토큰 (token) 을 예측하도록 모델을 학습시킵니다. 이것은 텍스트에서 특
정 특징을 더 규칙적으로 출력하도록 모델을 최적화하는 것입니다. 이는 토큰별 업데이트입니다.

반면 RLHF 는 특정 다음 토큰을 보는 것이 아니라 응답 수준에서 완성을 조정합니다. 또한, 특정 응답을
학습해야 한다는 것이 아니라 더 나은 응답이 어떤 것인지를 모델에 알려줍니다. RLHF 는 또한 모델에게
어떤 유형의 응답을 피해야 하는지, 즉 부정적인 피드백을 보여줍니다. 이를 달성하기 위한 학습은 종종
대조적 (contrastive) 손실 함수 (loss function) 라고 불리며 (각 예시를 독립적으로 계산하는 것이 아니
라 두 개 이상의 예시 간의 비교에서 손실을 계산하는 함수), 이 책 전반에 걸쳐 참조됩니다.

이러한 유연성이 RLHF 의 주요 장점이지만, 구현상의 과제도 따릅니다. 대체로 이것들은 최적화를 어
떻게 제어할 것인가에 집중됩니다. 이 책에서 다루겠지만, RLHF 를 구현하려면 보상 모델을 학습시켜
야 하는데, 모범 사례가 강하게 확립되어 있지 않고 적용 영역에 따라 다릅니다. 이와 함께, 보상 신호가
기껏해야 프록시 목적 함수이기 때문에 최적화 자체가 과최적화 (over-optimization) 에 취약하여 정규
화 (regularization) 가 필요합니다. 이러한 한계로 인해 효과적인 RLHF 는 강력한 시작점이 필요하므로,
RLHF 는 단독으로 모든 문제의 해결책이 될 수 없으며 후처리 학습이라는 더 넓은 맥락에서 접근해야 합
니다.

이러한 복잡성 때문에, RLHF 를 구현하는 것은 단순한 지시 미세조정보다 비용이 훨씬 많이 들며, 길이
편향 (length bias) [10] [11]과 같은 예상치 못한 도전이 따를 수 있습니다. 절대적인 성능이 중요한 모델
학습 노력에서, RLHF 는 강력한 미세조정 모델을 달성하는 데 필수적인 것으로 확립되어 있지만, 컴퓨팅,
데이터 비용, 시간 면에서 더 많은 비용이 듭니다. ChatGPT 이후 RLHF 의 초기 역사를 통해, 제한된 지
시 미세조정을 통한 RLHF 의 근사 해결책을 보여주는 많은 연구 논문들이 있었지만, 문헌이 성숙해지면
서 RLHF 와 관련 방법들이 쉽게 제거할 수 없는 모델 성능의 핵심 단계임이 반복적으로 확인되었습니다.

1.2 RLHF 레시피 연습

이 책의 무대를 설정하기 위해, 기본적인 직관을 굳히기 전에 이해하기 어려운 기술 용어 없이 최소한의
예시로“RLHF 수행”이 어떻게 보이는지 이해하는 것이 중요합니다. 이 섹션은 2022 년 OpenAI 의 모델
InstructGPT 로 확립된 표준적인 3 단계 RLHF 레시피를 따릅니다 [3].

이 과정의 첫 번째 단계는 텍스트를 완성하는 기본 모델에서 질의응답 형식으로 작동할 수 있는 지시 따
르기 모델로 전환하는 것입니다. 이는 모델에게 이 질의응답 형식의 데이터만을 보여주는 신중하게 제작
된 데이터 포인트 세트에 동일한 다음 토큰 예측 손실 함수를 사용하여 수행됩니다. 모델이 이 고품질 응
답들을 학습하고 나면, 특정 토큰 시퀀스로 프롬프트 (prompt) 를 주면 더 명확하게 정의된 어시스턴트
페르소나로 모든 질문에 답해야 한다는 것을 알 수 있게 됩니다.

모델이 어떻게 답해야 하는지의 형태라는 이 기반을 통해, 다음 두 단계가 함께 작용하여 답변의 전반적
인 품질을 향상시킵니다. 이 두 단계는 강화학습을 사용하여 모델을 업데이트하고 더 유용하게 만들 수
있는 문제를 설정하는 역할을 합니다.
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이 두 단계 중 첫 번째는 인간 선호도를 포착하는 보상 모델을 학습시키는 것입니다. 강화학습을 문제에
적용하려면 품질을 나타내는 보상 함수가 필요합니다. 보상 모델의 목표는 이후 RL 로 최적화될 수 있는
스칼라 신호를 만드는 것입니다. 실제로, 이는 텍스트 조각들 사이의 선호도 관계 데이터셋에서 언어 모
델 (보통 이전 단계의 동일한 지시 조정 모델) 을 미세조정하는 것을 포함합니다. 이 데이터셋은 다양한
프롬프트, 모델 완성 (completion), 그리고 주석자 (annotator) 에 걸쳐 수집되어 언어 모델의 더 나은
답변이 무엇인지에 대한 견고한 신호를 포착하려고 합니다. 보상 모델은 텍스트의 어떤 특징이 더 나은
지를 학습하므로, 추론 시 (그리고 RL 에서 보상 신호로 사용될 때) 입력 텍스트의 품질을 평가합니다.

이 두 가지, 즉 질의응답 모델과 보상 모델로, 우리는 조각들을 합쳐 실제로 인간 피드백 기반 강화학습
(RLHF) 을 수행하는 데 필요한 모든 것을 갖추게 됩니다. 실제 RLHF 단계는 모델이 잘 수행해야 할 태
스크를 대표하는 프롬프트를 가져와, 많은 완성을 생성하고, 보상 모델로 순위를 매기고, RL 을 사용하여
모델을 어떻게 변경하고 개선할지 결정하는 방식으로 진행됩니다. 기본 원리는 강화학습이 언어 모델이
생성하는 토큰 형태로 어떤 행동이 좋은지에 대한 신호를 받아, 다른 행동을 모델의 다른 매개변수에 귀
속시키는 업데이트 규칙을 도출한다는 것입니다. 최종 RLHF 단계는 좋은 토큰을 더 가능성 있게 만들도
록 매개변수를 이동시키며, 초기 모델의 일반적인 능력을 유지하면서 반복적으로 수행됩니다.

RL 이 완료되고 성능이 포화되면, 이것이 종종 사용자에게 제공되는 최종 모델이 됩니다.

이 책을 통해, RLHF 를 수행하는 많은 레시피와 더 넓은 후처리 학습 스위트를 구성하는 더 관련된 최적
화 방법들을 다룰 것입니다. 이 모두는 언어 모델이 직면한 더 어려운 문제들을 해결하고 원래 RLHF 접
근 방식의 강점을 더욱 강력하게 만들기 위해 등장했습니다.

1.3 후처리 학습에 대한 직관

우리는 RLHF 와 특히 후처리 학습 일반이 최신 모델의 성능에 중요하고 모델의 출력을 어떻게 변화시키
는지 확립했지만, 왜 작동하는지는 아직 다루지 않았습니다. 다음은 기본 모델 위에서 벤치마크에서 왜
그렇게 많은 성능 향상이 이루어질 수 있는지에 대한 간단한 비유입니다.

내가 후처리 학습의 잠재력을 설명해온 방식은 후처리 학습의 유도 해석 (elicitation interpretation) 이
라고 불리는데, 여기서 우리가 하는 모든 것은 기본 모델에서 가치 있는 행동을 증폭시켜 잠재력을 끌어
내는 것입니다.

이 예시를 이해하기 쉽게 하기 위해, 기본 모델–대규모 차세대 토큰 예측 사전 학습에서 나오는 언어
모델–과 복잡한 시스템을 구축하는 다른 기반 구성 요소 사이의 비유를 만들어 봅니다. 자동차 섀시
(chassis) 의 예를 사용하는데, 이는 그 주변에 자동차를 만들 수 있는 공간을 정의합니다. 포뮬러 1 (F1)
을 생각해 보세요: 대부분의 팀이 새 섀시와 엔진으로 시즌 초에 나타납니다. 그런 다음, 그들은 1 년 내
내 공기역학과 시스템 변경에 집중하여 (물론, 약간의 단순화이지만), 차량의 성능을 극적으로 향상시킬
수 있습니다. 최고의 F1 팀들은 섀시에서 섀시로의 변화보다 시즌 중에 훨씬 더 큰 향상을 이룹니다.

같은 것이 후처리 학습에도 적용됩니다. 정적인 기본 모델에서 그것의 특이한 점과 경향을 더 많이 알아
갈수록 엄청난 성능을 끌어낼 수 있습니다. 최고의 후처리 학습 팀들은 매우 짧은 시간 안에 엄청난 성능
을 끌어냅니다. 기법의 집합은 대부분의 사전 학습 종료 이후의 모든 것입니다. 여기에는 어닐링 / 고품
질 사전 학습 말미 웹 데이터와 같은“중간 학습”, 지시 조정, RLVR, 선호도 조정 등이 포함됩니다. 좋은
예는 Allen Institute for AI 의 완전히 공개된 소형 혼합 전문가 (MoE) 모델 OLMoE Instruct 의 첫 번째
버전에서 두 번째 버전으로의 변화입니다. 첫 번째 모델은 2024 년 가을에 출시되었으며 [12], 두 번째
버전은 후처리 학습만 업데이트하여 대부분의 사전 학습을 변경하지 않고 인기 있는 벤치마크의 평가 평
균이 35 에서 48 로 향상되었습니다 [13].

아이디어는 기본 모델 내에 많은 지능과 능력이 있지만, 그것들이 질의응답 형식이 아닌 차세대 토큰 예
측으로만 답할 수 있기 때문에, 후처리 학습을 통해 그것들 주변에 많은 작업을 구축하는 것이 훌륭한 최
종 모델을 만드는 데 필요하다는 것입니다.
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그런 다음, 2025 년 2 월에 출시된 OpenAI 의 GPT-4.5 와 같은 모델을 보면, 이 모델은 수백만 명의 사용
자에게 서비스하기에 너무 큰 기본 모델이었기 때문에 소비자 제품으로서는 대체로 실패였지만, OpenAI
가 발전시킬 훨씬 더 역동적이고 흥미로운 기반으로 볼 수 있습니다. 이 직관으로, 기본 모델은 최종 모델
의 잠재력의 대부분을 결정하며, 후처리 학습의 역할은 그 모든 것을 개발하는 것입니다.

나는 이 직관을 후처리 학습의 유도 이론 (Elicitation Theory of Post-training) 이라고 설명해 왔습니
다. 이 이론은 사용자들이 보는 성능 향상의 대부분이 후처리 학습에서 온다는 현실과 맞물리는데, 이는
인터넷에서 사전 학습된 모델에 초기 유형의 후처리 학습 (즉, 지시 조정만) 에서 특정 좁은 샘플을 반복
적으로 전달하는 것보다 단순히 모델에게 가르칠 수 있는 것보다 더 많은 잠재적 지식이 있음을 시사합
니다. 후처리 학습의 과제는 사전 학습에서 이 모든 지식과 지능을 추출하면서 모델을 차세대 토큰 예측
에서 대화 질의응답으로 재구성하는 것입니다.

이 이론과 관련된 아이디어는 LIMA: Less is More for Alignment 논문에서 만들어진 표면적 정렬 가설
(Superficial Alignment Hypothesis) 입니다 [14]. 이 논문은 몇 가지 중요한 직관을 올바르게 얻고 있지
만 큰 그림에서는 잘못된 이유를 제시합니다. 저자들은 다음과 같이 말합니다:

모델의 지식과 능력은 사전 학습 동안 거의 전적으로 학습되며, 정렬은 사용자와 상호작용
할 때 어떤 형식의 하위 분포를 사용해야 하는지를 가르칩니다. 이 가설이 맞다면, 그리고
정렬이 주로 스타일을 학습하는 것에 관한 것이라면, 표면적 정렬 가설의 추론 결과는 사전
학습된 언어 모델을 상당히 적은 수의 예시로 충분히 조정할 수 있다는 것입니다 [Kirstain
et al., 2021].

딥러닝의 모든 성공은 데이터를 확장하는 것이 성능에 중요하다는 깊이 자리 잡은 믿음을 가르쳐 주었
어야 합니다. 여기서 주요 차이점은 저자들이 당시 학문적 후처리 학습의 초점인 정렬과 스타일에 대해
논의하고 있다는 것입니다. 지시 미세조정을 위한 수천 개의 샘플만으로도 모델을 상당히 변화시키고
AlpacaEval, MT Bench, Arena(이전에는 ChatBotArena, 사용자가 익명 모델의 응답을 일대일로 비교
하는 플랫폼), 등의 좁은 평가 세트를 향상시킬 수 있습니다. 이것들이 항상 더 어려운 능력으로 전환되
지는 않으며, 그렇기 때문에 Meta 는 Llama Chat 모델을 이 데이터셋만으로 학습시키지 않을 것입니다.
학문적 결과들은 교훈을 주지만, 기술적 궤도의 큰 그림을 이해하려 할 때는 신중하게 해석해야 합니다.

이 논문이 보여주는 것은 몇 가지 샘플만으로도 모델을 상당히 변화시킬 수 있다는 것입니다. 우리는 이
것을 알고 있었으며, 새로운 모델의 단기 적응에 중요하지만, 성능에 대한 그들의 주장은 일반 독자들에
게 잘못된 교훈을 남깁니다.

데이터를 변경하면 모델의 성능과 행동에 훨씬 더 높은 영향을 줄 수 있지만, 그것은“표면적”과는 거리가
멉니다. 오늘날의 기본 언어 모델 (후처리 학습 없음) 은 수학 문제들로 강화학습을 통해 학습되어, 전체
사고의 연쇄 (CoT) 추론을 출력하도록 배우고, BigBenchHard, Zebra Logic, AIME 등과 같은 전체 추론
평가 스위트에서 더 높은 점수를 얻을 수 있습니다.

표면적 정렬 가설은 RLHF 와 후처리 학습이 단지 분위기를 위한 것이라고 생각하는 사람들이 여전히 틀
린 것과 같은 이유로 틀렸습니다. 이것은 우리가 2023 년에 극복해야 했던 분야 전체의 교훈이었습니다
(많은 AI 관측자들이 여전히 이에 갇혀 있습니다). 후처리 학습은 그것을 훨씬 능가하여 성장했으며, 우
리는 모델의 스타일이 행동 위에서 작동한다는 것을 알게 되고 있습니다–예를 들어 지금은 인기 있는 긴
사고의 연쇄처럼.

AI 커뮤니티가 후처리 학습을 에이전틱 (agentic) 및 추론 모델의 시대로 더욱 이동시키면서, 표면적 정
렬 가설은 더욱 무너집니다. RL 방법들은 프론티어 언어 모델을 학습시키는 데 필요한 컴퓨팅의 점점
더 큰 부분을 차지하게 되고 있습니다. 우리의 T+lu 3 연구에서 검증 가능한 보상을 활용한 강화학습
(RLVR) 이 2024 년 가을에 만들어진 이후 [6], 후처리 학습에 사용되는 컴퓨팅 규모가 극적으로 성장했
습니다. RLVR 을 대중화하는 것으로 유명한 DeepSeek R1 은 전체 컴퓨팅의 약 5% 만을 후처리 학습에
사용했습니다–R1 에서 RL 학습을 위한 147K H800 GPU 시간 [15], 기반 DeepSeek V3 기본 모델 사전
학습을 위한 280 만 GPU 시간 [16] 대비.

rlhfbook.com 11



2025 년 현재 RL 스케일링의 핵심 방법을 연구하는 과학은 개별 어블레이션 실행이 10-100K GPU 시간
이 걸릴 수 있음을 보여주며 [17], 이는 4 주 동안 200 개의 GPU 로 학습된 OLMo 3.1 Think 32B (2025
년 11 월 출시) 의 RL 단계에 사용된 컴퓨팅과 동등합니다 [18]. 확장된 후처리 학습의 과학은 2025 년 현
재 아주 초기 단계에 있으며, 사전 학습 언어 모델의 아이디어와 방법을 채택하여 이 새로운 도메인에 적
용하고 있으므로 정확한 GPU 시간은 변할 것이지만, 후처리 학습에 대한 증가된 컴퓨팅의 추세는 계속
될 것입니다. 전체적으로, 후처리 학습의 유도 이론은 모델을 특화하는 데 유용한 가벼운 후처리 학습 레
시피를 적용할 때만 올바른 관점이 될 가능성이 높습니다–컴퓨팅 집약적인 프론티어 모델에 비해.

1.4 어떻게 여기까지 왔는가

이 책이 지금 왜 의미 있는가? 앞으로 얼마나 많이 변할 것인가?

후처리 학습, 즉 원시 사전 학습 언어 모델에서 강력한 행동을 이끌어내는 기술은 RLHF 에 대한 새로
운 관심을 불러일으킨 ChatGPT 의 출시 이후 여러 계절과 분위기를 거쳤습니다. Alpaca [19], Vicuna
[20], Koala [21], Dolly [22]의 시대에는, 제한된 수의 인간 데이터 포인트와 Self-Instruct 스타일의 확
장된 합성 데이터를 사용하여 원래 LLaMA 를 일반적으로 미세조정하여 ChatGPT 와 유사한 동작을 얻
었습니다. 이 초기 모델들의 벤치마크는 완전히 직관적이었습니다 (그리고 인간 평가), 우리 모두 이 작
은 모델들이 다양한 도메인에서 그러한 인상적인 동작을 보일 수 있다는 사실에 매혹되어 있었으므로.
그것은 정당화된 흥분이었습니다.

공개 후처리 학습은 더 빠르게 움직이고, 더 많은 모델을 출시하며, 폐쇄형 대응물보다 더 많은 주목을 받
고 있었습니다. 기업들은 서두르고 있었으며, 예를 들어 DeepMind 가 Google 과 합병하거나 시작되면
서 후속 조치를 취하는 데 시간이 걸렸습니다. 공개 레시피가 급증하고 뒤처지는 단계들이 있습니다.

Alpaca 등의 시대에 이은 공개 레시피의 첫 번째 지연 시기는 ChatGPT 의 첫 번째 성공에 핵심이라고
OpenAI 가 강조한 기법인 인간 피드백 기반 강화학습 (RLHF) 에 대한 회의와 의심으로 정의된 시기였
습니다. 많은 기업들이 RLHF 를 할 필요가 있는지 의심했습니다. “지시 조정이 정렬에 충분하다”는 흔한
문구는 당시 너무 인기 있었던 나머지, 그것에 반하는 명백한 압력에도 불구하고 지금도 여전히 강한 영
향력을 가지고 있습니다.

이 RLHF 에 대한 의심은 특히 $100K 에서 $1M 규모의 데이터 예산을 감당할 수 없는 공개 그룹에서 지
속되었습니다. 이를 일찍 수용한 기업들이 결국 승리를 거뒀습니다. Anthropic 은 2022 년 내내 RLHF
에 대한 광범위한 연구를 발표했으며, 지금은 최고의 후처리 학습을 보유하고 있다고 주장됩니다 [23]
[5] [24]. 기본 폐쇄형 기법을 재현하거나 알지 못해 어려움을 겪고 있는 공개 그룹들 사이의 격차는 공
통된 주제입니다.

공개 정렬 방법과 후처리 학습의 첫 번째 전환은 직접 선호도 최적화 (DPO) [25]의 이야기였는데, 이는
쌍별 선호도 데이터에서 직접 그래디언트 스텝을 취함으로써 더 적은 이동 부품으로 RLHF 와 동일한 최
적화 문제를 해결할 수 있음을 보여주었습니다. 2023 년 5 월에 게시된 DPO 논문은 2023 년 가을까지
명확하게 영향력 있는 모델을 학습시키지 못했습니다. 이것은 몇 가지 획기적인 DPO 모델의 출시로 변
화했는데–모두 더 낮은 학습률을 찾는 것에 달려 있었습니다. Zephyr-Beta [26], T+lu 2 [27], 그리고
많은 다른 모델들이 DPO 후처리 학습의 시대가 시작되었음을 보여주었습니다. Chris Manning 은 말 그
대로 내게“DPO 를 구해줘서”감사하다고 했습니다.

선호도 조정은 2023 년 말부터 좋은 모델을 출시하기 위한 기본 요건이 되었습니다. DPO 시대는 알고
리즘의 끝없는 변형의 형태로 2024 년 내내 계속되었지만, 우리는 공개 레시피의 또 다른 침체 속에 깊
이 빠져 있었습니다. 공개 후처리 학습 레시피들은 가용 지식과 자원의 한계를 포화시켰습니다. Zephyr
와 T+lu 2 이후 1 년이 지났지만, 동일한 돌파구 데이터셋인 UltraFeedback 은 여전히 공개 레시피에서
선호도 조정을 위한 사실상 최고 수준이라고 할 수 있습니다 [28].

동시에, Llama 3.1 [29]과 Nemotron 4 340B [30] 보고서들은 대규모 후처리 학습이 훨씬 더 복잡하고
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영향력 있다는 중요한 힌트를 제공했습니다. 폐쇄형 랩들은 완전한 후처리 학습–지시 조정, RLHF, 프롬
프트 설계 등의 대규모 다단계 과정–을 수행하고 있으며, 학문적 논문들은 겨우 표면만 긁고 있습니다.
T+lu 3 는 미래의 학문적 후처리 학습 연구의 기반을 구축하기 위한 포괄적이고 공개적인 노력이었습니
다 [6].

후처리 학습은 특정 능력을 목표로 하기 위해 다양한 순서로 적용되는 앞서 언급한 학습 목표들을 포함
하는 복잡한 과정입니다. 이 책은 이러한 모든 기법들을 이해하는 플랫폼을 제공하기 위해 설계되었으며,
분야가 성숙해감에 따라 이를 어떻게 조합할지에 대한 모범 사례가 나타날 것입니다.

후처리 학습의 주요 혁신 영역은 이제 검증 가능한 보상을 활용한 강화학습 (RLVR), 일반적인 추론 학습,
그리고 관련 아이디어들에 있습니다. 이러한 새로운 방법들은 RLHF 의 인프라와 아이디어에 광범위하
게 구축되고 있지만, 훨씬 더 빠르게 발전하고 있습니다. 이 책은 RLHF 의 첫 번째 급격한 변화 시기 이
후 첫 번째 안정적인 문헌을 포착하기 위해 쓰였습니다.

1.5 이 책의 범위

이 책은 표준적인 RLHF 구현의 각 핵심 단계를 다루고자 합니다. 구성 요소의 모든 역사와 최근 연구 방
법을 다루지는 않으며, 반복해서 발생하는 것으로 입증된 기법, 문제, 트레이드오프만을 다룹니다.

1.5.1 장 요약

이 책은 다음과 같은 장들로 구성됩니다:

1.5.1.1 소개 책 전반에 걸쳐 유용한 참고 자료와 맥락.

1. 소개: RLHF 의 개요와 이 책이 제공하는 것.
2. 주요 관련 연구: RLHF 기법의 역사에서 주요 모델과 논문들.
3. 학습 개요: RLHF 의 학습 목표가 어떻게 설계되는지와 이해를 위한 기초.

1.5.1.2 핵심 학습 파이프라인 언어 모델을 최적화하여 인간 선호도에 정렬하는 데 사용되는 기법 모
음.

4. 지시 조정: 언어 모델을 질의응답 형식에 적응시키기.
5. 보상 모델링: RL 학습의 최적화 목표로 작용하는 (또는 데이터 필터링에 사용되는) 선호도 데이터

로부터 보상 모델 학습하기.
6. 강화학습 (즉, 정책 그래디언트): RLHF 전반에 걸쳐 보상 모델 (및 다른 신호) 에 대해 언어 모델

의 매개변수를 최적화하는 데 사용되는 핵심 RL 기법.
7. 추론 및 추론 시간 스케일링: 후처리 학습 및 RLHF 와 관련하여 추론 시간 스케일링을 위한 새로

운 RL 학습 방법의 역할.
8. 직접 정렬 알고리즘: 먼저 보상 모델을 학습하지 않고 쌍별 선호도 데이터에서 직접 정책을 최적

화하는 알고리즘.
9. 거부 샘플링: 보상 모델을 지시 조정과 함께 사용하여 모델을 정렬하는 기본 기법.

1.5.1.3 데이터 및 선호도 RLHF 를 추진하는 데이터와 그것이 해결하려는 큰 그림 문제에 대한 맥락.

10. 선호도란 무엇인가?: 왜 인간 선호도 데이터가 RLHF 를 추진하고 이해하는 데 필요한가.
11. 선호도 데이터: RLHF 를 위한 선호도 데이터 수집 방법.
12. 합성 데이터 및 AI 피드백: 인간에서 합성 데이터로의 전환, AI 피드백 작동 방식, 그리고 다른 모

델로부터의 지식 증류 (knowledge distillation) 사용.
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13. 도구 사용 및 함수 호출: 출력에서 함수나 도구를 호출하도록 모델을 학습시키는 기초.

1.5.1.4 실용적인 고려 사항 RLHF 구현 및 평가를 위한 기본적인 문제와 논의.

14. 과최적화: RLHF 가 잘못되는 이유와 보상 모델의 소프트 최적화 목표로 인해 왜 과최적화가 불가
피한지에 대한 정성적 관찰.

15. 정규화: 이러한 최적화 도구를 매개변수 공간의 효과적인 영역으로 제한하는 도구.
16. 평가: 언어 모델에서 평가 (및 프롬프팅) 의 끊임없이 진화하는 역할.
17. 모델 캐릭터 및 제품 구성: 주요 AI 연구소들이 모델을 자신들의 제품에 미묘하게 맞추기 위해

RLHF 를 사용하면서 그 적용 가능성이 어떻게 변화하고 있는지.

1.5.1.5 부록 정의와 확장 논의를 위한 참고 자료.

• 부록 A - 정의: 이 책에서 활용하는 RL, 언어 모델링, 기타 ML 기법에 대한 수학적 정의.
• 부록 B - 스타일과 정보: 스타일이 정보 공유에서 하는 중요한 역할로 인해 RLHF 의 역할이 모델

의 사용자 경험 향상에서 얼마나 과소평가되는 경우가 많은지.

1.5.2 대상 독자

이 책은 언어 모델링, 강화학습, 그리고 일반적인 기계 학습에 초보 수준의 경험이 있는 독자들을 위한 것
입니다. 모든 기법에 대한 철저한 문서를 제공하지는 않으며, RLHF 를 이해하는 데 중요한 것들만 다룹
니다.

1.5.3 이 책을 활용하는 방법

이 책은 RLHF 워크플로우의 중요한 주제에 대한 표준적인 참고 자료가 없었기 때문에 주로 만들어졌습
니다. LLM 의 전반적인 발전 속도와 인간 데이터 수집 및 사용의 복잡한 특성을 고려할 때, RLHF 는 발
표된 결과가 종종 잡음이 많고 여러 환경에서 재현하기 어려운 비정상적으로 학문적인 분야입니다. 강한
직관을 개발하기 위해, 독자들은 단일 결과를 확정적으로 받아들이지 말고 각 주제에 대한 여러 논문을
읽을 것을 권장합니다. 이를 용이하게 하기 위해, 책에는 주장에 대한 표준적인 참고 자료로의 학술 스타
일 인용이 다수 포함되어 있습니다.

이 책의 기여는 장난감 구현을 시도하거나 문헌에 뛰어들기 위해 필요한 최소한의 지식을 제공하기 위한
것입니다. 이것은 포괄적인 교과서가 아니라, 상기와 시작을 위한 빠른 책입니다.

이 책은 2026 년 4 월 현재 완성 단계에 있으며, 인쇄를 위해 제작 단계로 넘어가고 있습니다. 웹 우선 책
으로서, 이 내용은 계속 발전할 것이므로, 오타나 중요한 누락을 발견하면 GitHub에서 수정 또는 제안을
기여해 주세요.

1.5.4 저자 소개

Nathan Lambert 박사는 언어 모델의 공개 과학 구축에 집중하는 연구자이자 작가입니다. 그는 로봇
공학 박사 학위와 ChatGPT 출시 직후 RLHF 팀을 구성한 경험을 통해 이 분야에 왔습니다. 그는 Allen
Institute for AI (Ai2) 와 HuggingFace 재직 기간 동안 RLHF 로 학습된 많은 모델, 후속 데이터셋, 그리
고 학습 코드베이스를 공개했습니다. 예시로는 Zephyr-Beta, Tulu 2, OLMo, TRL, Open Instruct 등 다
수가 있습니다. 그는 많은 블로그 포스트와 학술 논문을 포함하여 RLHF 에 대해 광범위하게 집필했습니
다.
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1.6 RLHF 의 미래

언어 모델링에 대한 투자로, 전통적인 RLHF 방법에 대한 많은 변형이 등장했습니다. RLHF 는 구어적으
로 여러 겹치는 접근법들과 동의어가 되었습니다. RLHF 는 선호도 미세조정 (PreFT) 기법의 하위 집합
으로, DPO 에서 파생된 방법들의 클래스인 직접 정렬 알고리즘 (8 장 참조) 을 포함하며, 이는 중간 보상
모델을 학습하는 것이 아니라 선호도 데이터에서 직접 그래디언트 스텝을 취하여 선호도 학습 문제를 해
결합니다. RLHF 는 주로 웹 데이터의 대규모 자기회귀 학습 이후의 모든 학습을 포함하는 언어 모델의
“후처리 학습”에서 빠른 진보와 가장 관련된 도구입니다. 이 교과서는 지시 조정과 RLHF 학습을 위한 모
델을 설정하는 데 필요한 다른 구현 세부 사항과 같은 RLHF 와 그 직접적으로 인접한 방법들에 대한 광
범위한 개요입니다.

OpenAI 의 o1 추론 모델과 같이 RL 로 언어 모델을 미세조정하는 더 많은 성공들이 등장하면서, RLHF
는 대규모 기본 모델 미세조정을 위한 RL 방법에 대한 추가 투자를 가능하게 한 다리로 볼 것입니다. 동
시에, 가까운 미래에 RL 부분에 더 집중적인 조명이 비추어질 수 있지만–가치 있는 태스크의 성능을 최
대화하는 방법으로–RLHF 의 핵심은 현대 AI 형태가 직면한 근본적인 문제들을 연구하는 렌즈라는 것입
니다. 우리는 어떻게 인간 가치와 목표의 복잡성을 우리가 일상적으로 사용하는 시스템에 매핑하는가?
이 책이 이러한 문제들에 대한 수십 년의 연구와 교훈의 기반이 되기를 바랍니다.
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2 주요 관련 연구

RLHF 와 관련 방법들은 매우 새롭습니다. 우리는 절차가 얼마나 최근에 공식화되었는지, 그리고 이 문
서화의 얼마나 많은 부분이 학술 문헌에 있는지를 보여주기 위해 역사를 강조합니다. 이를 통해, RLHF
는 매우 빠르게 발전하고 있음을 강조하고자 합니다. 따라서 이 장은 특정 방법들에 대한 불확실성을 표
현하고 몇 가지 핵심 관행 주변의 세부 사항이 변할 수 있다는 기대를 담고 있는 책의 무대를 설정합니다.
그 외에도, 여기에 나열된 논문과 방법들은 왜 RLHF 파이프라인의 많은 부분이 현재의 모습인지를 보여
주며, 일부 기초 논문들은 현대 언어 모델과는 완전히 다른 응용 분야를 위한 것이었습니다.

이 장에서는 RLHF 분야를 오늘날의 위치로 이끈 핵심 논문과 프로젝트들을 자세히 설명합니다. 이것은
RLHF 와 관련 분야에 대한 포괄적인 검토가 아니라, 오늘날에 이르게 된 과정의 시작점이자 재현입니다.
이것은 의도적으로 ChatGPT 로 이어진 최근 연구에 집중합니다. 선호도로부터의 학습에 관한 RL 문헌
에는 상당한 추가 연구가 있습니다 [31]. 더 철저한 목록을 위해서는 적절한 서베이 논문 [32], [33]을 참
고하시기 바랍니다.

Figure 2: 이 장에서 다루는 RLHF 의 주요 발전 타임라인으로, 선호도로부터의 RL 초기 연구부터 대규
모 언어 모델에서의 RLHF 채택까지.

2.1 기원에서 2018 년까지: 선호도로부터의 RL
이 분야는 최근 심층 강화학습 (RL) 의 성장으로 대중화되었으며 많은 대형 기술 기업들의 LLM 응용 연
구로 더 넓게 발전했습니다. 그럼에도 불구하고, 오늘날 사용되는 많은 기법들은 선호도로부터의 RL 에
관한 초기 문헌의 핵심 기법과 깊이 관련되어 있습니다.

현대 RLHF 와 유사한 접근 방식을 가진 첫 번째 논문 중 하나는 TAMER 였습니다. TAMER: Training an
Agent Manually via Evaluative Reinforcement 는 인간이 에이전트의 행동을 반복적으로 평가하여 보
상 모델을 학습시키고, 이를 행동 정책 (policy) 을 학습하는 데 사용하는 접근법을 제안했습니다 [34].
동시기 또는 그 직후의 다른 연구들은 이점 함수 (advantage function) 를 조정하기 위해 인간 피드백
(긍정 및 부정 모두) 이 사용되는 행위자-비평자 (actor-critic) 알고리즘 COACH 를 제안했습니다 [35].

주요 참고문헌인 Christiano et al. 2017 은 Atari 게임 내 에이전트 궤적 (trajectory) 간의 선호도에 적
용된 RLHF 의 응용입니다 [1]. RLHF 를 소개한 이 연구는 RL 에이전트가 처음부터 학습하여 인기 있는
비디오 게임을 해결할 수 있음을 보여준 DeepMind 의 심층 Q-네트워크 (DQN) 기반 강화학습의 기초
연구 이후 곧 이어졌습니다. 이 연구는 궤적 사이에서 선택하는 인간이 일부 도메인에서 환경과 직접 상
호작용하는 것보다 더 효과적일 수 있음을 보여줍니다. 이것은 몇 가지 영리한 조건을 사용하지만, 그럼
에도 인상적입니다.

이 방법은 더 직접적인 보상 모델링 [36]으로 확장되었으며, 초기 RLHF 연구 내에서 딥러닝의 채택은 1
년 후 신경망 모델을 사용한 TAMER 확장으로 마무리되었습니다 [37].

이 시대는 전환하기 시작했는데, 일반적인 개념으로서의 보상 모델이 단순히 RL 문제를 해결하기 위한
도구가 아니라 정렬을 연구하는 방법으로 제안되면서였습니다 [38].

rlhfbook.com 16



Figure 3: Christiano et al. (2017) 의 핵심 RLHF 루프: 보상 예측기는 궤적 세그먼트 비교로부터 비동
기적으로 학습되며, 에이전트는 예측된 보상을 최대화합니다.

2.2 2019 년에서 2022 년까지: 언어 모델에서의 인간 선호도로부터의 RL
인간 피드백 기반 강화학습은, 초기에는 종종 인간 선호도로부터의 강화학습이라고도 불렸는데, 점점
더 대규모 언어 모델 확장에 집중하는 AI 랩들이 빠르게 채택했습니다. 이 연구의 상당 부분은 2019
년의 GPT-2 와 2020 년의 GPT-3 사이에 시작되었습니다. 2019 년의 가장 초기 연구인 Fine-Tuning
Language Models from Human Preferences 는 현대 RLHF 연구 및 이 책에서 다룰 내용과 놀라운 유
사점이 많습니다 [39]. 보상 모델 학습, KL 거리, 피드백 다이어그램 등과 같은 많은 표준 용어들이 이 논
문에서 공식화되었으며–최종 모델의 평가 태스크와 능력만 오늘날 사람들이 하는 것과 달랐습니다. 여
기서부터 RLHF 는 다양한 태스크에 적용되었습니다. 중요한 예시로는 일반 요약 [2], 책의 재귀적 요약
[40], 지시 따르기 (InstructGPT) [3], 브라우저 지원 질의응답 (WebGPT) [4], 인용을 통한 답변 지원
(GopherCite) [41], 그리고 일반 대화 (Sparrow) [42]가 있습니다.

응용 외에도, 많은 기초 논문들이 RLHF 의 미래를 위한 핵심 영역들을 정의했습니다:

1. 보상 모델 과최적화 [43]: RL 최적화 도구가 선호도 데이터로 학습된 모델에 과적합할 수 있는 능
력,

2. 정렬을 위한 일반적인 연구 영역으로서의 언어 모델 [23], 그리고
3. 레드 팀 (red teaming) [44] –언어 모델의 안전성을 평가하는 과정.

챗 모델에 RLHF 를 적용하기 위한 개선 작업이 계속되었습니다. Anthropic 은 Claude 의 초기 버전에
이를 광범위하게 사용했으며 [5], 초기 RLHF 오픈 소스 도구들이 등장했습니다 [45], [46], [47].

2.3 2023 년부터 현재까지: ChatGPT 시대

ChatGPT 의 발표는 학습에서 RLHF 의 역할에 대해 매우 명확했습니다 [48]:

우리는 InstructGPT 와 동일한 방법을 사용하여 인간 피드백 기반 강화학습 (RLHF) 으로
이 모델을 학습시켰으며, 데이터 수집 설정에서 약간의 차이가 있습니다.

그 이후로, RLHF 는 선도적인 언어 모델들에 광범위하게 사용되어 왔습니다. Anthropic 의 헌법적
AI (Constitutional AI) 인 Claude [24], Meta 의 Llama 2 [49]와 Llama 3 [29], Nvidia 의 Nemotron
[30], Ai2 의 T+lu 3 [6], 그리고 더 많은 모델에서 사용된 것으로 잘 알려져 있습니다.

오늘날, RLHF 는 더 넓은 선호도 미세조정 (PreFT) 분야로 성장하고 있으며, 중간 추론 단계를 위한 과
정 보상 모델 (PRM) [50] (5 장에서 다룸), 직접 선호도 최적화 (DPO) 에서 영감을 받은 직접 정렬 알고
리즘 [25] (8 장에서 다룸), 코드 또는 수학의 실행 피드백으로부터의 학습 [51], [52] 및 OpenAI 의 o1
[53]에서 영감을 받은 다른 온라인 추론 방법들 (7 장에서 다룸) 과 같은 새로운 응용들을 포함합니다.
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3 학습 개요

이 장에서는 책의 후반부에서 구체적인 내용을 다루기 전에 RLHF 학습에 대한 간략한 개요를 제공합니
다. RLHF 는 단순한 손실 함수 (loss function) 를 최적화하면서도, 여러 개의 서로 다른 AI 모델을 순서
대로 학습시킨 후 복잡한 온라인 최적화로 연결하는 과정을 포함합니다.

여기서는 인간 선호도에 대한 프록시 보상을 거리 기반 정규화 (regularization) 와 함께 최적화하는
RLHF 의 핵심 목표를 소개하고 (고전적인 RL 문제와 어떻게 관련되는지도 함께 설명합니다). 그런 다음
선도적인 모델을 만드는 데 RLHF 가 활용되는 표준적인 레시피들을 제시하여, 나머지 후처리 학습 방법
들과 RLHF 가 어떻게 맞물리는지 보여줍니다. 이 예시 레시피들은 책의 후반부에서 참고 자료로 활용될
것이며, RLHF 를 수행할 때 선택할 수 있는 다양한 최적화 옵션들을 설명하면서 각 핵심 모델이 어떤 학
습 단계를 사용했는지 다시 살펴볼 것입니다.

3.1 문제 공식화

인간 피드백 기반 강화학습 (RLHF) 의 최적화는 표준 RL 설정 위에 구축됩니다. RL 에서 에이전트는 환
경 상태 𝑠𝑡 가 주어졌을 때 정책 (policy) 𝜋(𝑎𝑡 ∣ 𝑠𝑡) 에서 샘플링된 행동 𝑎𝑡 를 취하여 보상 (reward)
𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) 를 최대화합니다 [54]. 정책은 각 상태를 행동에 대한 확률 분포로 매핑하는 함수입니다. 현
대 RLHF 문헌으로 발전한 초기 정책들은 심층 강화학습에 해당하는데–신경망을 사용하여 해당 함수를
학습할 때입니다. 전통적으로 환경은 초기 상태 분포 𝜌0(𝑠0) 와 함께 전이 (동역학) 𝑝(𝑠𝑡+1 ∣ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡)
에 따라 발전합니다. 정책과 동역학이 함께 궤적 (trajectory) 분포를 만들어냅니다. 궤적의 전체 확률은
초기 상태 확률, 정책이 내리는 모든 행동 선택, 그리고 환경이 만들어내는 모든 상태 전이의 곱입니다:

𝑝𝜋(𝜏) = 𝜌0(𝑠0)
𝑇 −1
∏
𝑡=0

𝜋(𝑎𝑡 ∣ 𝑠𝑡) 𝑝(𝑠𝑡+1 ∣ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡). (1)

수평선 𝑇 를 가진 유한 에피소드에서 RL 에이전트의 목표는 다음 최적화를 푸는 것인데, 여기서 𝛾 는 근
단기 보상과 미래 보상의 바람직함을 균형 잡는 0 에서 1 사이의 할인 계수 (discount factor) 입니다:

max
𝜋

𝔼𝜏∼𝑝𝜋
[

𝑇 −1
∑
𝑡=0

𝛾𝑡𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)] , (2)

주어진 정책의 기대 보상은 종종 𝐽(𝜋) 로 표기되며, 최적값은 𝐽 ∗ = max𝜋 𝐽(𝜋) 로 씁니다.

계속되는 태스크의 경우, 종종 𝑇 → ∞ 로 설정하고 할인 (𝛾 < 1) 에 의존하여 목적 함수를 잘 정의되
게 유지합니다. 이 식을 최적화하는 여러 방법들이 6 장에서 논의됩니다.

표준 RL 루프의 그림이 fig. ?? 나와 있습니다 (이를 fig. ?? RLHF 루프와 비교하세요).

3.1.1 간단한 예시: 온도 조절기

RL 이 무엇을 하는지에 대한 기본적인 직관을 쌓기 위해, 방 온도를 목표 온도인 화씨 70 도로 유지하려
는 온도 조절기를 생각해 봅시다. RL 에서 에이전트는 태스크에 대한 사전 지식 없이 시작하여 시행착오
를 통해 좋은 정책을 발견해야 합니다. 온도 조절기 예시는 다음과 같은 구성 요소를 가지고 있습니다 (각
각이 eq. ?? 궤적 분포에 어떻게 매핑되는지는 fig. 5 참조):

• 상태 (𝑠𝑡): 현재 방 온도, 예를 들어 화씨 65 도.
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Figure 4: 표준 RL 루프

• 행동 (𝑎𝑡): 히터를 켜거나 끄기.
• 보상 (𝑟): 온도가 목표에서 2 도 이내일 때 +1, 그렇지 않으면 0.
• 정책 (𝜋): 현재 온도를 기반으로 히터를 켜거나 끌지 결정하는 규칙. 온도 조절기가 학습할 수 있

는 한 가지 정책으로, 환경의 정확한 전이 동역학에 따라 최적이 아닐 수도 있습니다:

𝜋(𝑎𝑡 = on ∣ 𝑠𝑡) = {1 if 𝑠𝑡 < 70∘F
0 otherwise

(3)

• 전이: 히터가 켜져 있으면 방이 따뜻해지고 꺼져 있으면 식습니다. 에이전트는 행동을 통해 이 동
역학에 영향을 미치지만, 방이 얼마나 빨리 따뜻해지거나 식는지와 같은 기본 물리 법칙은 에이전
트의 통제 밖에 있습니다.

Figure 5: eq. ?? 궤적 분포의 각 항을 온도 조절기 RL 예시에 매핑.

처음에 온도 조절기의 정책은 본질적으로 무작위입니다–현재 온도를 전혀 고려하지 않고 히터를 켜고 끄
며, 방 온도가 급격히 변동합니다. 많은 시행착오 에피소드를 거치면서, 에이전트는 방이 차가울 때 히터
를 켜고 따뜻할 때 끄는 것이 더 많은 보상으로 이어진다는 것을 발견하고, 점차 합리적인 정책으로 수렴
합니다. 이것이 핵심 RL 루프입니다: 상태를 관찰하고, 행동을 선택하고, 보상을 받고, 시간이 지남에 따
라 더 많은 보상을 얻기 위해 정책을 업데이트합니다.

3.1.2 RL 태스크 예시: CartPole

연속적인 동역학이 있는 더 풍부한 예시를 위해, 많은 RL 교과서, 강좌, 심지어 연구 논문에도 등장하는
고전적인 CartPole (역진자) 제어 태스크를 생각해 봅시다. 온도 조절기가 단일 상태 변수와 이진 행동을
가졌던 반면, CartPole 은 네 개의 연속적인 상태 변수와 물리 기반 전이를 포함하여 RL 알고리즘을 위한
표준 벤치마크가 됩니다.
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Figure 6: 상태 변수 (𝑥, ̇𝑥, 𝜃, ̇𝜃) 와 행동 (±𝐹 ) 을 보여주는 CartPole 환경.

• 상태 (𝑠𝑡): 카트 위치/속도 및 막대 각도/각속도,

𝑠𝑡 = (𝑥𝑡, ̇𝑥𝑡, 𝜃𝑡, ̇𝜃𝑡). (4)

• 행동 (𝑎𝑡): 카트에 좌/우 수평 힘을 가하기, 예를 들어 𝑎𝑡 ∈ {−𝐹, +𝐹}.
• 보상 (𝑟): 간단한 보상은 막대가 균형을 유지하고 카트가 트랙에 있는 매 스텝마다 𝑟𝑡 = 1 (예:

|𝑥𝑡| ≤ 2.4 및 |𝜃𝑡| ≤ 12∘) 이며, 어느 한계를 초과하면 에피소드가 종료됩니다.

• 동역학 / 전이 (𝑝(𝑠𝑡+1 ∣ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡)): 많은 환경에서 동역학은 결정론적이며 (따라서 𝑝 는 점 질
량), 스텝 크기 Δ𝑡 의 오일러 적분을 통해 𝑠𝑡+1 = 𝑓(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) 로 쓸 수 있습니다. 표준 단순화된
CartPole 업데이트는 카트 질량 𝑚𝑐, 막대 질량 𝑚𝑝, 막대 반길이 𝑙, 중력 𝑔 상수를 사용합니다 (𝛼
는 가속도 단위를 가진 질량 정규화된 중간값):

𝛼 = 𝑎𝑡 + 𝑚𝑝𝑙 ̇𝜃2
𝑡 sin 𝜃𝑡

𝑚𝑐 + 𝑚𝑝
(5)

̈𝜃𝑡 = 𝑔 sin 𝜃𝑡 − cos 𝜃𝑡 𝛼
𝑙 (4

3 − 𝑚𝑝 cos2 𝜃𝑡
𝑚𝑐+𝑚𝑝

)
(6)

̈𝑥𝑡 = 𝛼 − 𝑚𝑝𝑙 ̈𝜃𝑡 cos 𝜃𝑡
𝑚𝑐 + 𝑚𝑝

(7)
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𝑥𝑡+1 = 𝑥𝑡 + Δ𝑡 ̇𝑥𝑡, ̇𝑥𝑡+1 = ̇𝑥𝑡 + Δ𝑡 ̈𝑥𝑡, (8)

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 + Δ𝑡 ̇𝜃𝑡, ̇𝜃𝑡+1 = ̇𝜃𝑡 + Δ𝑡 ̈𝜃𝑡. (9)

이것은 위의 일반적인 설정의 구체적인 인스턴스입니다: 정책이 𝑎𝑡 를 선택하고, 전이 함수가 상태를 전
진시키며, 에피소드에 걸쳐 보상이 누적됩니다.

3.1.3 표준 RL 설정 조작하기

RLHF 를 위한 RL 공식화는 덜 개방적인 문제로 보여지며, 언어 모델을 수용하기 위해 RL 의 몇 가지 핵
심 요소가 특정 정의로 설정됩니다. 표준 RL 설정에서 RLHF 로의 핵심 변경 사항이 여러 가지 있습니다:
tbl. ?? 표준 RL 과 언어 모델을 위한 RLHF 설정 사이의 주요 차이점을 요약합니다.

1. 보상 함수에서 보상 모델로의 전환. RLHF 에서는 환경 보상 함수 대신 인간 선호도의 학습된 모델
인 𝑟𝜃(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) (또는 다른 분류 모델) 를 사용합니다. 이는 설계자에게 접근 방식의 유연성과 최종
결과에 대한 제어를 상당히 증가시키지만, 구현 복잡성이라는 비용이 따릅니다. 표준 RL 에서 보
상은 학습 에이전트를 설계하는 사람이 변경하거나 조작할 수 없는 환경의 정적인 부분으로 간주
됩니다.

2. 상태 전이가 존재하지 않음. RLHF 에서 도메인의 초기 상태는 학습 데이터셋에서 샘플링된 프롬프
트이며, “행동”은 해당 프롬프트에 대한 완성 (completion) 입니다 (표준 RLHF 설정에서 프롬프
트는 고정되어 있으며 모델의 완성이 다음 프롬프트를 정의하지 않습니다). 하나의 프롬프트와 하
나의 완성의 조합이 완전한 에피소드 또는 롤아웃을 구성하며, 이는 고전적인 RL 문제에서 여러
번 반복되는 상태-행동, 상태-행동 체인에 해당합니다.

3. 응답 수준 보상 및 할인 없음. RLHF 의 보상 귀속은 세밀한 방식이 아닌 여러 생성된 토큰으로 구성
된 전체 행동 시퀀스에 대해 이루어집니다 (이 단일 스텝 구조는 RL 문헌에서 때때로 밴딧 (bandit)
문제라고 불립니다). RLHF 를 위한 RL 알고리즘이 모든 토큰을 동일한 행동의 일부로 볼 수 있도
록, 구현은 일반적으로 할인 계수 𝛾 = 1 (할인 없음) 을 사용합니다. 이는 많은 순차적 결정에 걸
쳐 단기 및 장기 보상을 균형 잡는 표준 RL 의 𝛾 < 1 과 다릅니다.

Table 1: 표준 RL 과 언어 모델을 위한 RLHF 의 주요 차이점.

측면 표준 RL RLHF (언어 모델)

정책 처음부터 학습 (무작위 초기화) 사전 학습된 언어 모델에서 미세
조정

보상 신호 환경 보상 함수 𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) 학습된 보상/선호도 모델
𝑟𝜃(𝑥, 𝑦) (프롬프트 𝑥, 완성 𝑦)

상태 전이 존재: 동역학 𝑝(𝑠𝑡+1 ∣ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡) 일반적으로 없음: 프롬프트 𝑥 는
데이터셋에서 샘플링; 완성이 다
음 프롬프트를 정의하지 않음

행동 단일 환경 행동 𝑎𝑡 𝜋𝜃(⋅ ∣ 𝑥) 에서 샘플링된 완성
𝑦 (토큰 시퀀스)

보상 세분성 종종 스텝별 / 세밀함 보통 전체 완성에 대한 응답 수
준 (밴딧 스타일), 보통 할인 없
음 (𝛾 = 1)

수평선 다단계 에피소드 (𝑇 > 1) 종종 단일 스텝 (𝑇 = 1), 다중
턴은 더 긴 수평선으로 모델링
가능
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문제의 단일 턴 특성을 감안하여, 최적화는 시간 수평선과 할인 계수 없이 (그리고 명시적인 보상 모델과
함께) 다시 쓸 수 있습니다:

max
𝜋

𝔼𝜏∼𝜋 [𝑟𝜃(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)] . (10)

여러 면에서, 결과는 RLHF 가 RL 최적화 도구와 문제 공식화에서 크게 영감을 받았지만, 실제 구현은 전
통적인 RL 과 매우 다릅니다.

Figure 7: 표준 RLHF 루프

3.1.4 미세조정과 정규화

전통적인 RL 문제에서 에이전트는 무작위로 초기화된 정책에서부터 학습해야 하지만, RLHF 에서는 많
은 초기 능력을 갖춘 강력한 사전 학습된 기본 모델에서 시작합니다. RLHF 를 위한 이 강력한 사전 조건
은 최적화가 초기 정책에서 너무 멀리 벗어나는 것을 방지해야 할 필요성을 만들어냅니다. 미세조정 체
제에서 성공하기 위해, RLHF 기법들은 최적화를 제어하기 위해 여러 유형의 정규화를 사용합니다. 목표
는 14 장에서 논의된 과최적화 (over-optimization) 에 모델이 굴복하지 않으면서 보상 최대화가 여전히
이루어질 수 있게 하는 것입니다. 최적화 함수에 대한 가장 일반적인 변경은 현재 RLHF 정책과 최적화
의 시작점 사이의 거리에 대한 KL 발산 (KL divergence) 패널티를 추가하는 것입니다. 모델 학습 시 설
정하는 하이퍼파라미터 𝛽 는 이 제약의 강도를 제어합니다–큰 𝛽 는 모델을 시작점에 더 가깝게 유지하
고, 작은 𝛽 는 최적화 도구에 보상을 추구할 더 많은 자유를 줍니다:

max
𝜋

𝔼𝜏∼𝜋 [𝑟𝜃(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)] − 𝛽𝒟KL(𝜋(⋅|𝑠𝑡)‖𝜋ref(⋅|𝑠𝑡)). (11)
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이 공식화 내에서, RLHF 학습에 대한 많은 연구가 초기 모델로부터의 거리로 측정되는 특정“KL 예산”을
어떻게 사용할지 이해하는 데 집중됩니다. 자세한 내용은 정규화에 대한 15 장을 참조하세요.

3.1.5 최적화 도구

이 책에서는 이 최적화 문제를 해결하기 위한 많은 인기 있는 기법들을 자세히 설명합니다. 후처리 학습
의 인기 있는 도구들은 다음과 같습니다:

• 보상 모델링 (5 장): 수집된 선호도 데이터에서 신호를 포착하도록 모델을 학습시켜 미래 텍스트의
품질을 나타내는 스칼라 보상을 출력할 수 있게 합니다.

• 지시 미세조정 (4 장): RLHF 의 선행 조건으로, 사전에 선택된 예시들을 모방함으로써 오늘날 대
부분의 언어 모델 상호작용에서 사용되는 질의응답 형식을 모델에 가르칩니다.

• 거부 샘플링 (rejection sampling) (9 장): 인간 선호도를 모방하는 보상 모델로 지시 미세조정을
위한 후보 완성들을 필터링하는 가장 기본적인 RLHF 기법입니다.

• 정책 그래디언트 (policy gradients) (6 장): 보상 모델의 신호에 대해 언어 모델의 매개변수를 업
데이트하기 위해 RLHF 의 기초 예시에서 사용된 강화학습 알고리즘.

• 직접 정렬 알고리즘 (8 장): 나중에 최적화할 중간 보상 모델을 학습하는 것이 아니라, 쌍별 선호도
데이터에서 직접 정책을 최적화하는 알고리즘.

현대 RLHF 학습 모델들은 항상 지시 미세조정을 먼저 활용하고, 이후 나머지 최적화 옵션들의 조합을 사
용합니다.

3.2 후처리 학습 언어 모델에서 RL 의 미묘한 장점

다음 장들에서, 우리는 후처리 학습을 위한 많은 최적화 도구들을 다룹니다. 그 중 많은 것들, 예를 들어
거부 샘플링 (9 장) 과 DPO 와 같은 직접 정렬 알고리즘 (8 장) 은 RL 이 작동하도록 하는 것보다 훨씬 더
단순합니다. 그럼에도 불구하고, 대안의 단순성에도 불구하고 RL 기반 방법들이 계속 우세합니다. 검증
가능한 보상을 활용한 강화학습 (RLVR) 을 통한 추론 시간 스케일링과 같은 일부 추세는 명확하지만, RL
은 언어 모델에 잘 맞는 최적화 도구로 밝혀졌습니다. RL 을 구현하려면 지시 조정이나 DPO 유사 알고
리즘에 비해 훨씬 더 큰 인프라 투자가 필요하지만, 지나치게 구어적으로 표현하자면–그것이 제공하는
그래디언트 (gradient) 업데이트는“일반적으로 모델에 많은 도움이 됩니다.”이것을 정량화하기는 어렵
지만, 몇 가지 반복적인 형태로 나타납니다:

• RL 단계는 모델의 거친 모서리를“수정”하여 대화하기 더 쉽거나 더 견고하게 만들 수 있습니다 (예
를 들어 vLLM 과 같은 추론 도구에서 수치적 안정성을 갖도록 학습시키는 것으로). 이것의 정확
한 이유는 문헌에서 잘 알려지지 않았지만, 그 진실성은 오늘날 RL 의 점점 커지는 존재감에서 반
영됩니다.

• RL 은 외과적으로 수행될 수 있습니다–모델은 프롬프트 분포가 어디에 있는지 학습을 잘하며, RL
은 모델의 일반적인 능력을“짓누르는”경향이 없습니다. 좋은 예는 수학 프롬프트에 대해서만 RL
로 학습된 T+lu 3 가 광범위한 태스크 스위트 전반에 걸쳐 능력을 유지하는 것입니다 [6].

전반적으로, 언어 모델에 대한 RL 손실은 견고하고, 확장 가능하며, 효과적이고, 유연하여 대규모 새로운
실험 분야를 열었습니다. 이 길을 시작하게 한 원래 방법이 RLHF 연구였습니다.

3.3 표준적인 학습 레시피

시간이 지남에 따라 다양한 모델들이 RLHF 또는 후처리 학습 일반의 표준적인 레시피로 식별되었습니
다. 이러한 레시피들은 당시의 데이터 관행과 모델 능력을 반영합니다. 레시피가 오래될수록, 동일한 특
성을 가진 모델을 학습시키는 것이 더 쉬워지고 데이터가 덜 필요합니다. 후처리 학습이 더 다양한 학습
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데이터셋과 평가에 걸쳐 더 많은 학습 알고리즘으로 더 많은 최적화 단계를 포함하는 방향으로 일반적인
추세가 있습니다.

3.3.1 InstructGPT

ChatGPT 가 처음 나왔을 때 주변에서, 언어 모델을 후처리 학습하기 위해 널리 받아들여진 (“표준적인”)
방법은 RLHF 를 중심 요소로 하는 세 가지 주요 단계를 가지고 있었습니다 [55] [3] [5]. “기본”언어 모
델 (대규모 웹 텍스트에서 학습된 차세대 토큰 예측 모델) 위에서 수행되는 세 단계는 아래 fig. ?? 요약되
어 있습니다:

1. 약 10K 예시에 대한 지시 조정: 이것은 모델이 질의응답 형식을 따르도록 가르치고 주로 인간이 작
성한 데이터에서 기본 기술을 가르칩니다.

2. 약 100K 쌍별 프롬프트에 대한 보상 모델 학습 (논문에서는 33K 프롬프트 사용): 이 모델은 지시
조정된 체크포인트 (checkpoint) 에서 학습되며 최종 학습에서 모델링하기를 원하는 다양한 가치
들을 포착합니다. 보상 모델은 RLHF 의 최적화 목표입니다.

3. 별도의 약 100K 프롬프트에 대한 RLHF 로 지시 조정된 모델 학습 (논문에서는 정확히 31K 사용, 다
른 단계에서 프롬프트가 재사용되는지 여부와 정도는 문서화되지 않음): 모델은 응답을 생성한 후
평가를 받는 별도의 프롬프트 세트로 보상 모델에 대해 최적화됩니다.

RLHF 가 완료되면 모델은 사용자에게 배포될 준비가 됩니다. 이 레시피는 현대 RLHF 의 기반이지만, 레
시피는 더 많은 단계와 더 많은 데이터를 포함하도록 상당히 발전했습니다.

Figure 8: 지도 미세조정 (SFT), 보상 모델, 그리고 최적화로 구성된 초기 3 단계 RLHF 과정의 렌더링.

3.3.2 T+lu 3

현대 버전의 후처리 학습은 훨씬 더 많은 모델 버전과 학습 단계를 포함합니다 (즉, Llama 2 에 문서화된
5 개의 RLHF 단계보다 훨씬 많습니다 [49]). 예시는 아래 fig. ?? 나와 있으며, 수렴 전에 모델이 수많은
학습 반복을 거칩니다.

이 시대 이후의 가장 복잡한 모델들은 학습 과정의 전체 세부 사항을 공개하지 않았습니다. 2025 년경
ChatGPT 나 Claude 와 같은 선도적인 모델들은 많은 반복적인 학습 라운드를 포함합니다. 여기에는 특
화된 모델을 학습시킨 다음 가중치를 합쳐 많은 서브태스크에서 능력 있는 최종 모델을 얻는 기법도 포
함될 수 있습니다 [56] (예: Cohere 의 Command A [57]).

RLHF 가 중요한 역할을 하는 다단계 후처리 학습 접근 방식의 완전히 공개된 예시가 T+lu 3 입니다.
T+lu 3 레시피는 세 단계로 구성됩니다:
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Figure 9: 많은 라운드를 가진 현대 후처리 학습의 렌더링.

Figure 10: 목표 기술과 다단계 학습 레시피를 보여주는 T+lu 3 레시피 요약. Lambert et al. 2024, 라
이선스 CC-BY.
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1. 약 1M 예시에 대한 지시 조정: 주로 GPT-4o 와 Llama 3.1 405B 와 같은 프론티어 모델의 조합에
서 가져온 이 합성 데이터셋은 모델에 일반적인 지시 따르기를 가르치고 수학 및 코딩과 같은 능력
의 기반 역할을 합니다.

2. 약 1M 선호도 쌍에 대한 온-정책 선호도 데이터: 이 단계는 위의 지시 조정 단계에서 언급된 기술을
향상시키면서 모델의 대화성 (예: Arena, 이전에는 ChatBotArena, 또는 AlpacaEval 2) 을 상당
히 향상시킵니다.

3. 약 10K 프롬프트에 대한 검증 가능한 보상을 활용한 강화학습 (RLVR): 이 단계는 전반적인 성능
을 유지하면서 수학과 같은 핵심 기술을 향상시키기 위한 소규모 강화학습 실행입니다 (현재는
DeepSeek R1 과 같은 현대 추론 모델의 선구자로 여겨집니다).

이 레시피는 Llama 3.1 [6], OLMo 2 [58], 그리고 SmolLM 모델들 [59]에 성공적으로 적용되었습니다.

3.3.3 DeepSeek R1

OpenAI 의 o1 과 같은 추론 언어 모델의 부상으로, 후처리 학습의 모범 사례는 학습 단계 전반에 걸쳐 컴
퓨팅을 재배치하고 재분배하도록 다시 진화했습니다. 추론 모델 후처리 학습 레시피에 대한 가장 명확한
문서화는 DeepSeek R1 [15]이며, 이는 Alibaba 의 더 큰 Qwen 3 모델들 (즉, 32B 및 225B MoE 모델
만) [60] 또는 Xiaomi 의 MiMo 7B [61]에도 반영되었습니다. DeepSeek 레시피는 다음과 같습니다:

1. 100K+ 온-정책 추론 샘플의“콜드 스타트”: 이 데이터는 이전 RL 체크포인트인 R1-Zero 에서 샘플
링되고 많이 필터링되어 DeepSeek-V3-Base 에 특정 추론 과정을 심어줍니다. DeepSeek 은 적
은 지도 데이터에서 RL 이 학습되는 방식을 설명하기 위해 콜드 스타트라는 용어를 사용합니다.

2. 대규모 강화학습 학습: 이 단계는 다양한 벤치마크에서“수렴할 때까지”RLVR 을 실행하면서 추론
문제를 반복적으로 다룹니다.

3. 거부 샘플링과 지도 미세조정 (SFT): 수렴 근처에서, 그들은 RL 체크포인트에 거부 샘플링을 적용
하여 약 800K 샘플의 SFT 데이터셋을 구축하고, 일반 목적 모델을 만들기 위해 약 3/4 추론 문제
와 1/4 일반 쿼리의 필터링된 조합으로 모델을 미세조정합니다.

4. 혼합 강화학습 학습: 추론 문제 (검증 가능한 보상) 와 일반 선호도 조정 보상 모델을 결합하여 모
델을 마무리합니다.

위에서처럼, 사용자에게 노출되기 전에 모델을 최종화하기 위해 특히 3 단계와 4 단계에서 레시피의 발
전이 있습니다. 많은 모델들이 기존 모델에서 많이 필터링되고 다듬어진 사고의 연쇄 (CoT) 시퀀스를 포
함하는 맞춤형 지시 데이터셋으로 시작하여, RL 로 넘어가기 전에 SFT 만으로도 강력한 동작을 빠르게
달성합니다 [62].
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4 지시 미세조정

초기의 대규모 사전 학습된 언어 모델 (large pretrained language model) 은 다음 토큰 예측 목적함수
로 훈련되었으며, 기본적으로 지시를 따르기 위한 명시적인 인터페이스를 갖추고 있지 않았다. GPT-3
[63] 출시 무렵, 프롬프팅 (prompting) 과 문맥 내 학습 (ICL, in-context learning) 은 단일 모델을 다양
한 작업에 적용하는 데 널리 활용되는 방법이 되었다 (다만 작업별 미세조정도 여전히 일반적이었다). 문
맥 내에 예시를 제시하고 모델에게 유사한 작업을 수행하도록 요청하는 방식이었다. 실용적인 다음 단계
는 지시 미세조정 (instruction fine-tuning) 이었는데, 이는 모델이 단순히 텍스트를 이어 쓰는 것이 아
니라 지시-응답 형식으로 답변하도록 학습시키는 것이다. 예를 들어, “프랑스의 수도는 어디인가요?”라
는 프롬프트가 주어졌을 때, 기반 모델 (base model) 은“독일의 수도는 어디인가요? 이탈리아의 수도는
어디인가요?…”와 같이 질문 패턴을 단순히 이어 나갈 수 있는 반면, 지시 조정된 모델은“프랑스의 수도
는 파리입니다.”라고 응답한다.

지시 미세조정은 두 가지 연구 흐름이 수렴하면서 본격화되었다. 첫째, NLP 는 개별 작업에 특화
된 미세조정 방식에서 통합된“텍스트-투-텍스트”또는 지시 프레이밍 (instruction framing) 방식으
로 전환되었으며, 이를 통해 다양한 데이터셋을 표준화하고 단일 모델을 여러 작업에 걸쳐 훈련하
는 것이 용이해졌다. 작업을 위한 프레임워크를 통합한 대표적인 사례로는 Exploring the Limits of
Transfer Learning with a Unified Text-to-Text Transformer (T5 모델) [64], Finetuned Language
Models Are Zero-Shot Learners (FLAN데이터셋) [65], Multitask Prompted Training Enables Zero-
Shot Task Generalization (T0 모델) [66], 그리고 Cross-Task Generalization via Natural Language
Crowdsourcing Instructions (Natural Instructions 데이터셋) [67] 등이 있다. 둘째, 사전 학습된 대규
모 언어 모델 (LLM) 의 규모 확장과 프롬프팅/문맥 내 학습의 부상은 단일 모델이 여러 작업에 걸쳐 일반
화할 수 있음을 보여 주었다. 하지만 모델이 지시-응답 예시로 명시적으로 훈련될 때 그 일반화가 훨씬
더 안정적이라는 것도 함께 확인되었다. 이 두 흐름이 결합되어, 대규모 지시 모음으로 사전 학습 언어 모
델을 미세조정하는 시대가 열렸다. 이것이 오늘날 흔히 지시 미세조정 (IFT, instruction fine-tuning) 또
는 지도 미세조정 (SFT, supervised fine-tuning) 으로 불리는 것으로, 이를 통해 범용 모델 학습이 더 넓
은 대중에게 접근 가능해졌다.

지시 미세조정은 발견된 이후 구어체로 지시 조정 (instruction tuning) 이라고도 불리며, 성숙 단계에
접어들어 많은 언어 모델링 파이프라인에서 표준적인 관행이 되었다. IFT 는 핵심적으로 언어 모델을 원
하는 작업 분포에 적응시키는 가장 단순한 방법이다. IFT 는 모델을 질의응답으로 알려진 지시 형식에 준
비시킴으로써 RLHF 의 기반을 마련하며, 새로운 도메인에 현대적인 기법을 적용하려는 이들이 가장 먼
저 활용하는 도구이다. 기본적인 지시 따르기 능력 없이는, 이 책에서 다루는 선호도 데이터 수집부터 온
라인 RLHF 최적화에 이르는 대부분의 파이프라인을 수행할 수 없다.

지시 미세조정은 다른 곳에서도 광범위하게 다루어지고 있으며 본질적으로 지도 학습이므로, 이 장에서
는 RLHF 실무자에게 가장 중요한 실용적인 세부 사항, 즉 훈련 데이터가 어떻게 포맷되고 구조화되는지
에 초점을 맞춘다. 데이터와 포맷에 관한 결정은 이후 훈련 단계에서 직접적으로 활용되어, 모델이 후처
리 학습 (post-training) 데이터를 흡수하기 위한 공통 언어를 형성한다.

4.1 채팅 템플릿과 지시의 구조

후처리 학습 과정은 사용자 쿼리를 포맷하는 패턴을 정의하는 것에서 시작한다. 이 포맷은 토크나이
저 (tokenizer) 를 통해 정보를 처리하는 언어 모델이 쉽게 읽을 수 있어야 한다. 사전 학습된 언어 모
델을 사용할 때 프롬프팅은 매우 단순하다. 모델은 몇 가지 토큰만을 알고 있다: 시퀀스 시작 토큰 (예:
<bos_token>), 시퀀스 종료 토큰 (예: <eos_token>), 그리고 패딩 토큰 (빈 구성 요소가 있는 배치에
서 훈련을 관리하기 위한 것). 즉, 기반 모델에 프롬프트를 입력하려면, 사용자는 모델이 이어나갈 수 있
는 토큰 시퀀스를 입력한다. 예를 들어:
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<bos_token> The capital of the United States is

그러면 모델은 컨텍스트 윈도우가 소진되거나 시퀀스 종료 토큰을 생성할 때까지 토큰을 계속 생성한다.

지시 조정에서 RLHF 및 다른 방법들에 이르기까지 모든 후처리 학습 단계는 이 포맷에 의존하여 모델을
훈련한다. 사용자와의 상호작용 구조를 처리하는 도구를 채팅 템플릿 (chat template) 이라고 한다.

아래에 분석할 예시가 있다:

{% if messages[0]['role'] == 'system' %}
{# If the conversation begins with a system message, treat it as a special first

turn.
We set an offset so the user/assistant alternation check lines up correctly. #}

{% set offset = 1 %}
{% else %}

{# No system message: user should be the first non-empty turn. #}
{% set offset = 0 %}

{% endif %}

{# Emit the beginning-of-sequence token (model-specific). #}
{{ bos_token }}

{# Serialize each message into the model's chat-markup tokens. #}
{% for message in messages %}

{# Enforce role alternation: (system), user, assistant, user, assistant, ...
The boolean expression compares "is this a user message?" against whether the
current index (plus offset) is expected to be user or assistant. #}

{% if (message['role'] == 'user') != (loop.index0 % 2 == offset) %}
{{ raise_exception('Conversation roles must alternate

user/assistant/user/assistant/...') }}
{% endif %}

{# Wrap each message with special tokens:
- <|im_start|><role>\n
- message content (trimmed)
- <|im_end|>\n
This produces a single flat token sequence the LM can train on. #}

{{ '<|im_start|>' + message['role'] + '\n' + message['content'] | trim +
'<|im_end|>\n' }}
{% endfor %}

{# Optionally append an "assistant" start tag with no content.
This cues generation to continue from the assistant role. #}

{% if add_generation_prompt %}
{{ '<|im_start|>assistant\n' }}

{% endif %}

이것은 메시지와 역할을 담은 Python 딕셔너리 리스트를 언어 모델이 예측할 수 있는 토큰으로 변환하
는 원시 코드이다.

모델에 전달되는 모든 정보에는 역할이 지정된다. 전통적인 세 가지 역할은 system, user, assistant
이다.

system 태그는 대화의 첫 번째 메시지에만 사용되며, 사용자에게 공개되거나 사용자로부터 수신되지
않는 텍스트로 에이전트에 대한 지시를 담는다. 이 시스템 프롬프트 (system prompt) 는 날짜 및 시간
과 같은 추가 컨텍스트를 모델에 제공하거나 특정 동작을 수정하는 데 사용된다. 재미있는 예로, 모델에
게“당신은 항상 해적 스타일로 응답하는 친절한 챗봇입니다.”와 같은 지시를 내릴 수 있다.
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다음으로 나머지 두 역할은 간단하다: user 는 AI 를 사용하는 사람의 메시지를 담고, assistant 는 모델
의 응답을 담는다 (AI 어시스턴트 역할을 하는 모델).

이 모든 정보를 토큰으로 변환하기 위해, 처음에 제시한 코드 목록을 사용한다. 모델에는 각 메시지를 서
로 구분하는 일련의 특수 토큰 (special token) 이 있다. 위 코드를“인간이 한 자리에서 헬리콥터를 몇 대
나 먹을 수 있나요?”라는 예시 쿼리로 실행하면, 모델에 전달되는 토큰 시퀀스는 다음과 같다:

<|im_start|>system
You are a friendly chatbot who always responds in the style of a pirate<|im_end|>
<|im_start|>user
How many helicopters can a human eat in one sitting?<|im_end|>
<|im_start|>assistant

시퀀스의 마지막 토큰이 <|im_start|>assistant 임을 주목하라. 이를 통해 모델은 최종적으로 시
퀀스 종료 토큰 (여기서는 <|im_end|>) 을 생성할 때까지 계속해서 토큰을 생성해야 한다는 것을 알 수
있다.

모든 질의응답 쌍 데이터 (그리고 이후의 선호도 조정 (preference tuning) 데이터) 를 이 형식으로 패킹
함으로써, 현대 언어 모델은 완벽한 일관성으로 이를 따른다. 이것이 지시 조정된 모델이 사용자와, 그리
고 GPU 또는 다른 컴퓨팅 장치에서 실행되는 모델과 정보를 교환하는 언어이다.

이 동작은 아래와 같이 여러 턴으로 자연스럽게 확장할 수 있다:

<|im_start|>system
You are a friendly chatbot who always responds in the style of a pirate<|im_end|>
<|im_start|>user
How many helicopters can a human eat in one sitting?<|im_end|>
<|im_start|>assistant
Oh just 6.<|im_end|>
<|im_start|>user
Are you sure about that?<|im_end|>
<|im_start|>assistant

오픈 생태계에서 채팅 템플릿을 메시지 목록에 적용하는 표준 방법은 토크나이저 설정에 저장된 Jinja 스
니펫—경량 Python 템플릿 언어—을 apply_chat_template 으로 사용하는 것이다.

위의 채팅 템플릿은 메시지 포맷을 표준화하려는 초기 시도였던 OpenAI 의 Chat Markup Language
(ChatML) 에서 파생된 것이다. 현재 OpenAI 와 다른 모델 제공업체들은 사용자가 시스템 메시지를 구
성할 수 있지만, 사용자에게 공개되거나 공개되지 않을 수 있는 더 상위 수준의 지시도 존재하는 계층적
시스템을 사용한다 [68].

다른 많은 채팅 템플릿도 존재한다. Zephyr [26]의 예시는 다음과 같다:

<|system|>
You are a friendly chatbot who always responds in the style of a pirate</s>
<|user|>
How many helicopters can a human eat in one sitting?</s>
<|assistant|>

또는 T+lu 의 형식:

<|user|>
How are you doing?
<|assistant|>
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I'm just a computer program, so I don't have feelings, but I'm functioning as expected.
How can I assist you today?<|endoftext|>

이 외에도 많은 채팅 템플릿이 도구 사용 (tool-use) 과 같은 작업을 위한 포맷 및 추가 토큰을 포함한다.

4.2 지시 조정의 모범 사례

후처리 학습의 기반이자 유용한 언어 모델을 만드는 방법으로서의 지시 조정은 이미 잘 확립되어 있다.
성공적인 지시 조정을 달성하는 방법은 다양하다. 예를 들어, 일부 모델 파라미터의 양자화를 통한 효율
적인 미세조정은 훈련을 매우 접근하기 쉽게 만든다 [69]. 또한, 수학이나 코드와 같은 더 어려운 기술 없
이 채팅 정렬 (chat alignment) 과 같은 좁은 도메인에서는 작고 집중된 데이터셋으로도 강력한 성능을
달성할 수 있다 [14].

ChatGPT 출시 직후, No Robots 와 같이 1 만 개의 샘플만으로 구성된 인간 데이터셋이 최첨단 수준이
었다 [70]. 몇 년 후, 대규모 합성 데이터 (synthetic data) 데이터셋이 대부분의 작업에서 최상의 결과
를 보인다 [6].

몇 가지 원칙은 여전히 유효하다:

• 고품질 데이터가 성능의 핵심이다. 완성 (completion) 이 모델이 실제로 학습하는 대상이다 (많은
경우 프롬프트는 예측 대상이 아니므로 모델은 프롬프트를 예측하는 방법을 학습하지 않는다).

• 약 100 만 개의 프롬프트를 사용하면 우수한 RLHF 및 후처리 학습이 가능한 모델을 만들 수 있다.
추가 스케일링도 여전히 도움이 될 수 있지만 수익이 빠르게 감소한다.

• 최적의 프롬프트는 관심 있는 다운스트림 작업과 유사한 분포를 가진 것들이다.
• 지시 조정 후에 여러 단계의 훈련이 수행되면, 모델은 지시 조정 데이터의 일부 노이즈에서 회복할

수 있다. 전체 최적화를 최적화하는 것이 각 개별 단계보다 더 중요하다.

4.3 구현 세부 사항

손실 함수는 사전 학습과 동일하지만, 사전 학습 설정과 다른 몇 가지 핵심 구현 세부 사항이 있다. 여러
GPU 에 모델을 분산하는 데 사용되는 병렬 처리 유형 결정과 같은 많은 관행은 사전 학습과 동일하지만,
사용되는 총 머신 수는 종종 더 적다 (아래에 나열된 첫 번째 기술적 변경 사항 때문에):

• 더 작은 배치 크기 (batch size): 사전 학습에 비해, 지시 조정 (및 선호도 미세조정 (PreFT) 과 같
은 다른 후처리 학습 기법) 은 사전 학습으로부터 모델의 일반화를 보존하면서 더 좁은 데이터 분
포에서 잘 최적화하기 위해 상당히 더 작은 배치 크기를 사용한다. 예를 들어, OLMo 2 는 7B 모
델의 경우 배치 크기 1024 패킹 행, 13B 사전 학습의 경우 2048 을 사용하는데, 이 모델들의 전체
컨텍스트 길이는 4096 토큰이고 배치의 각 행은 시퀀스 길이를 채우는 문서의 조합이다. 후처리
학습의 경우, 두 모델 모두 전체 시퀀스 길이 채우기 없이 256 프롬프트의 배치 크기만 사용한다
[58] (배치당 유효한 비마스킹 토큰이 훨씬 적다). 더 작은 배치 크기는 이러한 훈련 작업이 사전
학습만큼 많은 장치에 분산될 수 없음을 의미한다. 실제로 분산 훈련 설정에는 장치당 최소 배치
크기가 있으므로, SFT 를 위해 더 작은 전역 배치 크기를 유지하려면 더 적은 수의 GPU 를 사용할
수 있다. 실제로 배치 크기로 인한 더 적은 동시 GPU 할당은 제한 요소가 아닌데, SFT 의 훈련 토
큰 수가 사전 학습보다 훨씬 적고, 최상의 최종 성능을 얻기 위해 여러 시드 (seed) 로 훈련하는 것
이 후처리 학습에서 필요하기 때문이다.

• 프롬프트마스킹 (promptmasking): 사전학습시배치의모든토큰은자기회귀(autoregressive)
방식으로 예측되고 그에 손실이 적용된다. 지시 조정의 경우, 모델이 사용자 쿼리를 정확하게 예
측하는 것을 학습하지 않도록 프롬프트 토큰이 마스킹된다—응답만 학습한다. 다른 후처리 학습
알고리즘에도 동일하게 적용된다.
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• 멀티턴 마스킹 (multi-turn masking): 멀티턴 대화의 경우 두 가지 일반적인 마스킹 선택이 있다.
(1) 마지막 턴만: 마지막 어시스턴트 턴의 토큰만 손실에 포함되고, 이전의 모든 컨텍스트 (이전 어
시스턴트 턴 포함) 는 마스킹된다. 긴 대화는 여전히 여러 훈련 샘플로“언롤링 (unrolled)”될 수 있
다: 𝑁 턴 대화의 경우, 각 예시는 모든 이전 컨텍스트를 마스킹하고 미래 턴을 제외하면서 하나의
어시스턴트 응답을 예측한다. (2) 사용자 턴만 마스킹: 모든 사용자 턴은 마스킹되지만, 모든 어시
스턴트 턴은 손실에 포함된다. 더 많은 (더 짧은) 훈련 예시를 원한다면 이 설정에서도 언롤링할 수
있지만, 핵심 차이는 중간 어시스턴트 응답이 직접 훈련된다는 점이다.

• 사전 학습과 동일한 손실 함수: 지시 조정은 사전 학습 언어 모델에서 사용된 것과 동일한 자기회귀
손실 함수를 사용하지만, 데이터와 마스킹이 크게 다르다 (전체 시퀀스에 대해서만 훈련하는 반면
사전 학습 문서는 배치에 걸쳐 분할될 수 있다) 등.

• 학습률 (learning rate): 지도 미세조정 (SFT) 은 일반적으로 다른 최적화 역학 (더 작은 데이터
셋, 더 작은 배치, 강한 사전 학습 초기화 모두 더 보수적인 업데이트를 선호함) 을 가장 잘 관리하
기 위해 사전 학습보다 한두 자릿수 더 작은 학습률을 사용한다. 예를 들어, OLMo 2 는 사전 학습
에 3 × 10−4 의 최대 학습률을 사용하지만 SFT 에는 1 × 10−5 를 사용한다 [58]. OLMo 3 는
5-8 × 10−5 의 더 높은 SFT 학습률을 사용하는데 [18], 이는 부분적으로 그 훈련 인프라가 시퀀
스 패킹 (sequence packing) 을 사용하기 때문이다. 시퀀스 패킹은 각 훈련 시퀀스에 여러 예시
를 집어넣어 유효한 토큰 측면에서 측정한 실질적인 배치 크기를 증가시킨다. 더 큰 배치는 더 낮
은 분산의 그래디언트 (gradient) 추정치를 생성하며, 이는 훈련을 불안정화하지 않고 더 높은 학
습률을 지원한다—선형 스케일링 규칙으로 알려진 관계다. 학습률은 감쇠되기 전 훈련 단계의 작
은 부분에 걸쳐 워밍업되는 것이 일반적이다. 실제로 팀들은 종종 여러 학습률을 탐색하고 보류된
평가 (evaluation) 스위트에서 최상의 체크포인트 (checkpoint) 를 선택한다 [18].
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5 보상 모델링

보상 모델 (reward model) 은 복잡한 인간 선호도 (human preference) 가 학습되는 곳이라는 점에서
현대적인 인간 피드백 기반 강화학습 (RLHF, Reinforcement Learning from Human Feedback) 접근
법의 핵심이다. 보상 모델은 명시하기 어려운 신호로부터 우리의 모델이 학습할 수 있게 해준다. 보상 모
델은 데이터의 복잡한 특징들을 다운스트림 훈련에 사용할 수 있는 표현으로 압축하는데—이는 현대 딥
러닝의 복잡한 역량을 다시 한번 보여주는 일종의 마법이다. 이 모델들은 이후 장에서 연구하는 것처럼
핵심 최적화의 대리 목적함수 (proxy objective) 로 작동한다. fig. ?? 나타난 것처럼, 보상 모델은 표준
강화학습 (RL) 환경 역할과 유사하게 에이전트를 위한 학습 신호를 제공하지만, 고정된 환경과 달리 인
간 선호도로부터 학습할 수 있다.

보상 모델은 역사적으로 환경 보상에 대한 대리 역할을 하는 강화학습 연구에서 광범위하게 사용되어 왔
다 [54]. 보상 모델은 현대적 형태로 가치 정렬 (value alignment) 문제를 연구하기 위한 도구로 제안되
었다 [38]. 이 모델들은 일반적으로 어떤 종류의 입력을 받아 단일 스칼라 보상 (reward) 값을 출력하는
경향이 있다. 이 보상은 여러 형태를 취할 수 있다—전통적인 RL 문제에서는 문제에 대한 정확한 환경 보
상을 근사하려 했지만, RLHF 에서 보상 모델은 실제로 특정 입력이“고품질”일 확률 (즉, 쌍별 선호도 관계
에서 선택된 답) 을 출력한다. RLHF 를 위한 보상 모델링의 실천은 역강화학습 (inverse reinforcement
learning) 과 밀접하게 관련되어 있다. 역강화학습은 행동 궤적 (trajectory) 이 주어졌을 때 에이전트의
보상 함수를 근사하는 문제이며 [71], 딥 강화학습의 다른 영역과도 연관된다. 높은 수준의 문제 진술은
동일하지만, 구현 및 초점 영역이 완전히 다르기 때문에 종종 완전히 분리된 연구 영역으로 간주된다.

가장 일반적인 보상 모델, 흔히 Bradley-Terry 보상 모델이라고 불리며 이 장의 주요 초점인 이 모델은
텍스트 한 조각이 훈련 비교에서“선호되는”텍스트에 가까울 확률을 예측한다. 이 섹션의 후반부에서 결
과 보상 모델 (ORM, Outcome Reward Model), 과정 보상 모델 (PRM, Process Reward Model), 그리
고 다른 유형의 보상 모델과 비교한다.

이 장 전체에서 𝑥 는 프롬프트를, 𝑦 는 완성 (completion) 을 나타낸다. 이 표기법은 언어 모델 문헌에서
일반적으로 사용되며, 여기서 방법들은 개별 토큰이 아닌 전체 프롬프트-완성 쌍에 대해 동작한다.

5.1 Bradley-Terry 보상 모델 훈련

보상 모델의 표준적인 구현은 선호도의 Bradley-Terry 모델 [72]에서 파생된다. 표준 RLHF 보상 모델
을 훈련하는 방법에 대한 두 가지 인기 있는 표현이 있는데—이들은 수학적으로 동등하다. 시작하기 위
해, Bradley-Terry 선호도 모델은 두 항목 𝑖 와 𝑗 사이의 쌍별 비교에서 심판이 𝑗 보다 𝑖 를 선호할 확률
을 다음과 같이 정의한다:

𝑃(𝑖 > 𝑗) = 𝑝𝑖
𝑝𝑖 + 𝑝𝑗

. (12)

Bradley-Terry 모델은 각 항목이 잠재적 강도 𝑝𝑖 > 0 을 가지며, 관측된 선호도는 이러한 기저 강도의
잡음 있는 반영이라고 가정한다. 𝑝𝑖 = 𝑒𝑟𝑖 인 무한 점수로 Bradley-Terry 모델을 재매개변수화하는 것
이 일반적이며, 다음과 같은 형태가 된다:

𝑃(𝑖 > 𝑗) = 𝑒𝑟𝑖

𝑒𝑟𝑖 + 𝑒𝑟𝑗
= 𝜎(𝑟𝑖 − 𝑟𝑗). (13)

점수의 차이만이 중요하다: 모든 𝑟𝑘 에 동일한 상수 𝑐 를 더해도 𝑃(𝑖 > 𝑗) 는 변하지 않는다. 이러한
형태들은 자연의 법칙이 아니라, RLHF 에서 종종 잘 작동하는 인간 선호도의 유용한 근사치이다.
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Figure 11: RLHF 에서 보상 모델은 표준 RL 에서 보상을 반환하는 환경 구성 요소의 역할을 한다. 핵심
차이점은 RLHF 에서는 환경에 의해 고정되는 것이 아니라 인간 선호도로부터 이 보상 함수를 제어하고
학습할 수 있다는 점이다.
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보상 모델을 훈련하려면 위의 관계를 만족하는 손실 함수 (loss function) 를 공식화해야 한다. 실제로
이는 언어 모델을 스칼라 점수를 출력하는 모델로 변환함으로써 수행되며, 종종 모델의 최종 은닉 상태
(hidden state) 로부터 단일 보상 값을 생성하는 작은 선형 헤드 (linear head) 를 통해 이루어진다. 프롬
프트 𝑥 와 두 개의 샘플링된 완성 𝑦1, 𝑦2 가 주어지면, 보상 모델 𝑟𝜃 로 두 개를 모두 점수화하고 조건부
점수를 𝑟𝜃(𝑦𝑖 ∣ 𝑥) 로 표기한다.

보상 모델이 𝑦1 이 𝑦2 보다 선호될 확률을 다음과 같이 나타낸다:

𝑃(𝑦1 > 𝑦2 ∣ 𝑥) = exp (𝑟𝜃(𝑦1 ∣ 𝑥))
exp (𝑟𝜃(𝑦1 ∣ 𝑥)) + exp (𝑟𝜃(𝑦2 ∣ 𝑥)) . (14)

선호된 완성을 𝑦𝑐 (선택된 완성, chosen) 로, 거부된 완성 (rejected completion) 을 𝑦𝑟 로 나타낸다.

결과 손실은 시그모이드 (sigmoid) 를 사용하여 점수 차이를 확률로 변환하면서 보상 모델이 거부된
것보다 인간이 선호한 완성에 더 높은 점수를 부여하도록 장려한다. eq. ?? 선호도 우도 (preference
likelihood) 가 출발점이다. 먼저 그 우도를 시그모이드 형태로 재작성하고, 마지막 단계에서만 보상 모
델 훈련에 사용되는 동등한 음의 로그 우도 (NLL, negative log-likelihood) 손실로 변환한다:

𝜃∗ = arg max
𝜃

𝑃(𝑦𝑐 > 𝑦𝑟 ∣ 𝑥) = arg max
𝜃

exp (𝑟𝜃(𝑦𝑐 ∣ 𝑥))
exp (𝑟𝜃(𝑦𝑐 ∣ 𝑥)) + exp (𝑟𝜃(𝑦𝑟 ∣ 𝑥))

= arg max
𝜃

exp (𝑟𝜃(𝑦𝑐 ∣ 𝑥))
exp (𝑟𝜃(𝑦𝑐 ∣ 𝑥)) (1 + exp(𝑟𝜃(𝑦𝑟∣𝑥))

exp(𝑟𝜃(𝑦𝑐∣𝑥)))

= arg max
𝜃

1
1 + exp(𝑟𝜃(𝑦𝑟∣𝑥))

exp(𝑟𝜃(𝑦𝑐∣𝑥))

= arg max
𝜃

1
1 + exp (−(𝑟𝜃(𝑦𝑐 ∣ 𝑥) − 𝑟𝜃(𝑦𝑟 ∣ 𝑥)))

= arg max
𝜃

𝜎 (𝑟𝜃(𝑦𝑐 ∣ 𝑥) − 𝑟𝜃(𝑦𝑟 ∣ 𝑥))
= arg min

𝜃
− log (𝜎 (𝑟𝜃(𝑦𝑐 ∣ 𝑥) − 𝑟𝜃(𝑦𝑟 ∣ 𝑥)))

(15)

첫 번째 형태는 [3] 및 다른 연구들에서와 같이 위에서 유도된 로그-시그모이드 표현이다:

ℒ(𝜃) = − log (𝜎 (𝑟𝜃(𝑦𝑐 ∣ 𝑥) − 𝑟𝜃(𝑦𝑟 ∣ 𝑥))) (16)

두 번째는 [23] 및 다른 연구들에서와 같이 소프트플러스 함수 log(1 + 𝑒𝑥) 를 사용하여 표현된 수학적
으로 동등한 형태이다:

ℒ(𝜃) = log (1 + 𝑒𝑟𝜃(𝑦𝑟∣𝑥)−𝑟𝜃(𝑦𝑐∣𝑥)) (17)

이들은 Δ = 𝑟𝜃(𝑦𝑐 ∣ 𝑥) − 𝑟𝜃(𝑦𝑟 ∣ 𝑥) 로 놓고 𝜎(Δ) = 1
1+𝑒−Δ 를 사용하면 동등하며, 이는

− log𝜎(Δ) = log(1 + 𝑒−Δ) = log (1 + 𝑒𝑟𝜃(𝑦𝑟∣𝑥)−𝑟𝜃(𝑦𝑐∣𝑥)) 를 의미한다. 두 형태 모두 RLHF
문헌에 등장한다.
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Figure 12: 선호도 보상 모델 훈련에는 선택된 완성과 거부된 완성의 쌍이 필요하다. 모델은 시퀀스 수준
표현, 종종 시퀀스 종료 (EOS) 토큰의 은닉 상태로부터 각 완성에 대한 스칼라 점수를 계산하며, 대조 손
실은 두 점수의 차이에만 의존한다.

5.2 기본 보상 모델 아키텍처

보상모델이구현되는가장일반적인방법은Transformers의 AutoModelForSequenceClassification
과 유사한 추상화를 통해서이다. 이는 언어 모델에 작은 선형 헤드를 추가하여 훈련 또는 추론 시 프롬프
트-완성 쌍에 대한 스칼라 보상 점수를 생성한다. 추론 시, 모델은 텍스트 조각이 선택될 상대적 확률을
모델의 단일 로짓 (logit) 으로 출력한다.

최종 임베딩 (embedding) 에서 직접 선형 레이어를 취하는 것과 같은 다른 구현 옵션도 있지만, 오픈 툴
링에서는 덜 일반적이다.

5.3 구현 예시

보상 모델링 손실을 구현하는 것은 매우 간단하다. 구현의 더 큰 도전은 별도의 데이터 로더와 추론 파이
프라인을 설정하는 것이다. 완성이 있는 토큰화된 선택 및 거부 프롬프트가 있는 올바른 데이터 로더가
주어지면, 손실은 다음과 같이 구현된다:

import torch.nn as nn
# inputs_chosen / inputs_rejected include the prompt tokens x and the respective
# completion tokens (y_c or y_r) that the reward model scores jointly.
rewards_chosen = model(**inputs_chosen)
rewards_rejected = model(**inputs_rejected)

loss = -nn.functional.logsigmoid(rewards_chosen - rewards_rejected).mean()

더 큰 그림에서, 이는 종종 인과 언어 모델 (causal language model, 각 토큰을 이전의 모든 토큰에 조건
화하여 좌에서 우로 예측하는 모델) 내에 있으며, 입력의 점수로 최종 은닉 상태에서 전환하는 추가 헤드
가 (위의 손실로 학습되어) 추가된다. 코드는 표준 트랜스포머 (transformer) 입력—input_ids (토큰
화된 텍스트) 와 attention_mask (실제 토큰 대 패딩을 표시)—을 받아 마지막 실제 토큰에서 은닉 상
태 (입력의 모델 내부 표현) 를 추출하고, 이를 선형 레이어에 통과시켜 스칼라 보상을 생성한다. 이 모델
은 다음과 같은 구조를 가진다:

import torch
import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F

class BradleyTerryRewardModel(nn.Module):
"""
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Standard scalar reward model for Bradley-Terry preference learning.

Usage (pairwise BT loss):
rewards_chosen = model(**inputs_chosen) # (batch,)
rewards_rejected = model(**inputs_rejected) # (batch,)
loss = -F.logsigmoid(rewards_chosen - rewards_rejected).mean()

"""
def __init__(self, base_lm):

super().__init__()
self.lm = base_lm # e.g., AutoModelForCausalLM
self.head = nn.Linear(self.lm.config.hidden_size, 1)

def _sequence_rep(self, hidden, attention_mask):
"""
Get a single vector per sequence to score.
Default: last non-padding token (EOS token); if no mask, last token.
hidden: (batch, seq_len, hidden_size)
attention_mask: (batch, seq_len)
"""

# Index of last non-pad token in each sequence
# attention_mask is 1 for real tokens, 0 for padding
lengths = attention_mask.sum(dim=1) - 1 # (batch,)
batch_idx = torch.arange(hidden.size(0), device=hidden.device)
return hidden[batch_idx, lengths] # (batch, hidden_size)

def forward(self, input_ids, attention_mask):
"""
A forward pass designed to show inference structure of a standard reward model.
To train one, this function will need to be modified to compute rewards from both
chosen and rejected inputs, applying the loss above.

"""
outputs = self.lm(

input_ids=input_ids,
attention_mask=attention_mask,
output_hidden_states=True,
return_dict=True,

)
# Final hidden states: (batch, seq_len, hidden_size)
hidden = outputs.hidden_states[-1]

# One scalar reward per sequence: (batch,)
seq_repr = self._sequence_rep(hidden, attention_mask)
rewards = self.head(seq_repr).squeeze(-1)

return rewards

이 섹션과 이어지는 내용에서, 보상 모델 (및 후처리 학습의 대부분) 의 구현 복잡성은 데이터 로더를 올
바르게 구성하고 분산 학습 시스템을 구축하는 것에 있다. 보상 모델을 훈련할 때 가장 일반적인 관행은
과적합 (overfitting) 을 피하기 위해 에폭 (epoch) 1 회만 훈련하는 것임을 주의하라.

5.4 보상 모델 변형

보상 모델링은 RLHF 에서 상대적으로 덜 탐구된 영역이다. 전통적인 보상 모델링 손실은 많은 인기 있
는 연구에서 수정되었지만, 그 수정들이 단일 모범 사례로 수렴되지는 않았다.
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5.4.1 선호도 마진 손실

주석자 (annotator) 가 리커트 척도 (Likert Scale, 선호도 크기를 나타내는 순서가 있는 범주를 가진 평
가 척도, 예: 1–5) 로 점수나 순위를 제공하는 경우, 관계적 수량의 크기를 훈련에 사용할 수 있다. 가장
일반적인 관행은 상대적 평가나 순위 강도의 혼합 정보를 선택된 완성과 거부된 완성으로만 줄여 선호도
방향으로 데이터를 이진화하는 것이다. 선호도의 크기와 같은 추가 정보는 모델 훈련을 개선하는 데 사
용되었지만, 표준 관행으로 수렴되지는 않았다. Llama 2 는 선호도의 크기를 구분하기 위해 두 데이터
포인트 사이의 마진 𝑚(𝑦𝑐, 𝑦𝑟) 를 사용할 것을 제안한다:

ℒ(𝜃) = − log (𝜎 (𝑟𝜃(𝑦𝑐 ∣ 𝑥) − 𝑟𝜃(𝑦𝑟 ∣ 𝑥) − 𝑚(𝑦𝑐, 𝑦𝑟))) (18)

예를 들어, 각 완성에는 종종 품질 측면에서 1 에서 5 까지의 순위가 부여된다. 선택된 샘플에 5 점, 거부
된 샘플에 2 점이 부여된 경우, 마진은 𝑚(𝑦𝑐, 𝑦𝑟) = 5 − 2 = 3 이 된다. 마진을 계산하기 위한 다른
함수도 탐색할 수 있다.

Llama 3 에서는 팀이 스케일링 후 개선 효과가 감소하는 것을 관찰하면서 마진 항이 제거되었음을 주목
하라.

5.4.2 프롬프트당 다중 비교 균형 맞추기

InstructGPT 는 순위를 매기기 위해 프롬프트당 𝐾 = 4 에서 9 개의 완성을 사용하는 영향을 연구하며,
각 프롬프트에서 (𝐾

2 ) 개의 쌍별 비교를 생성한다 [3]. 이러한 비교들은 동일한 프롬프트를 공유하기 때
문에 높은 상관관계를 가지므로, 이를 데이터셋에 단순히 섞으면 보상 모델이 과적합된다. 이를 해결하
기 위해 비교당 프롬프트당 손실 업데이트에 가중치를 부여한다—재가중치 없이는 완성이 더 많은 프롬
프트가 더 많은 쌍을 생성하기 때문에 단순히 더 많은 총 손실에 기여할 것이다. 실제로 단일 프롬프트의
모든 (𝐾

2 ) 비교는 일반적으로 동일한 훈련 배치에 포함되고 함께 평균화되므로, 각 프롬프트는 여러 별도
배치에 걸쳐 나타나는 대신 하나의 그룹화된 업데이트에 기여한다. 이는 개별 프롬프트에 대한 과적합을
줄이고 더 많은 완성이 샘플링된 프롬프트가 손실을 지배하는 것을 방지한다. 손실 함수는 다음과 같다:

ℒ(𝜃) = − 1
(𝐾

2 )𝔼(𝑥,𝑦𝑐,𝑦𝑟)∼𝐷 log (𝜎 (𝑟𝜃(𝑦𝑐 ∣ 𝑥) − 𝑟𝜃(𝑦𝑟 ∣ 𝑥))) (19)

5.4.3 K-방식 손실 함수

RLHF 에 적합한 인간 선호도 모델을 만들 수 있는 다른 많은 공식화가 있다. 그러한 예 중 하나로, 인기
있는 초기 RLHF 모델인 Starling 7B 와 34B [73]에서 사용된 Plackett-Luce 모델 [74]을 기반으로 한
K-방식 손실 함수가 있다.

Zhu et al. 2023 [75]은 다음과 같이 설정을 공식화한다. 프롬프트 또는 상태 𝑠𝑖 와 함께, 𝐾 개의 행
동 (𝑎𝑖

0, 𝑎𝑖
1, ⋯ , 𝑎𝑖

𝐾−1) 이 𝑃(𝑎0, ⋯ , 𝑎𝐾−1|𝑠𝑖) 에서 샘플링된다. 그런 다음, 레이블러를 사용하여
𝜎𝑖 ∶ [𝐾] ↦ [𝐾] 로 선호도를 순위화하며, 여기서 𝜎𝑖 는 행동 순위를 나타내는 함수이고 𝜎𝑖(0) 이 가
장 선호되는 행동이다. 이는 모든 𝐾 개 항목의 완전한 순위에 대한 Plackett-Luce 확률을 산출한다:

𝑃(𝜎𝑖|𝑠𝑖, 𝑎𝑖
0, 𝑎𝑖

1, … , 𝑎𝑖
𝐾−1) =

𝐾−1
∏
𝑘=0

exp(𝑟𝜃⋆(𝑠𝑖, 𝑎𝑖
𝜎𝑖(𝑘)))

∑𝐾−1
𝑗=𝑘 exp(𝑟𝜃⋆(𝑠𝑖, 𝑎𝑖

𝜎𝑖(𝑗)))
(20)
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𝐾 = 2 일 때, 이는 쌍별 비교에 대한 Bradley-Terry (BT) 모델로 귀결된다. 어쨌든, 일단 훈련되면 이
러한 모델들은 RLHF 훈련 중에 다른 보상 모델과 유사하게 사용된다.

5.5 결과 보상 모델

언어 모델 및 다른 AI 시스템에 대한 선호도 조정 (preference tuning) 의 대부분은 위에서 논의한
Bradley-Terry 모델로 이루어진다. 추론이 많이 필요한 작업에서는 결과 보상 모델 (ORM, Outcome
Reward Model) 을 사용할 수 있다. ORM 의 훈련 데이터는 표준 선호도 조정과 유사한 방식으로 구성
된다. 여기서는 문제 진술 또는 프롬프트 𝑥 와 두 개의 완성 𝑦1, 𝑦2 가 있다. 여기서 사용되는 귀납적 편
향 (inductive bias) 은 하나의 완성이 문제에 대한 올바른 해결책이고 다른 하나는 잘못된 것이어야 한
다는 것으로, (𝑦𝑐, 𝑦𝑖𝑐) 를 생성한다.

사용되는 모델의 아키텍처는 단일 로짓을 출력할 수 있는 모델에 선형 레이어가 추가된 표준 보상 모델
과 매우 유사하다 (RM 의 경우)—ORM 의 경우, 이어지는 훈련 목적함수가 약간 다르다 [76]:

[우리는] 모델이 모델 완성을 올바르거나 잘못된 것으로 레이블하는 것을 학습하는, 원래의
언어 모델링 목적함수에 추가한 공동 목적함수로 검증자 (verifier) 를 훈련시킨다. 아키텍처
적으로, 이는 우리의 검증자가 언어 모델임을 의미하며, 토큰별로 예측을 출력하는 작은 스
칼라 헤드를 가진다. 우리는 이 스칼라 헤드를 언어 모델의 최종 역임베딩 (unembedding)
레이어가 출력하는 로짓에 작동하는 단일 편향 파라미터와 단일 이득 파라미터로 구현한다.

이를 번역하면, 전체 시퀀스에 대해 하나의 로짓을 출력하는 전통적인 RM 의 분류 헤드 대신 토큰별로 두
클래스 (1 은 올바름, 0 은 잘못됨) 를 예측할 수 있는 언어 모델링 헤드로 구현된다. 형식적으로, [77]에
따르면 이는 토큰별 이진 교차 엔트로피 (binary cross-entropy) 손실이다:

ℒCE(𝜃) = −𝔼(𝑠,𝑟)∼𝒟[𝑟 log 𝑝𝜃(𝑠) + (1 − 𝑟) log(1 − 𝑝𝜃(𝑠))] (21)

여기서 𝑟 ∈ {0, 1} 은 이진 레이블로 1 은 주어진 프롬프트에 대한 올바른 답에 적용되고 0 은 잘못된
답에 적용되며, 𝑝𝜃(𝑠) 는 훈련 중인 모델로부터의 정확도의 예측 확률에 비례하는 스칼라이다. 코드에
서 이 결과 레이블은 모든 완성 토큰에 복사되고, 프롬프트 토큰은 -100 으로 마스킹되어 손실에 기여하
지 않는다.

결과 보상 모델 (그리고 과정 보상 모델에서 볼 것처럼 다른 유형들) 을 구현하는 것은 완성이 올바른 샘
플인지에 따라 토큰별로 교차 엔트로피 손실을 적용하는 것을 포함한다. 이는 표준 Bradley-Terry 보상
모델의 대조적인 시퀀스 수준 손실이 필요한 선택-거부 구조가 필요 없는 언어 모델링 손실에 훨씬 더 가
깝다. 아래의 단순화된 ORM 훈련 설정에서, 우리는 새로운 토큰을 샘플링하거나 다음 토큰 예측에 대해
LLM 을 훈련하지 않는다; 고정된 프롬프트-완성 시퀀스를 백본에 공급하고 ORM 헤드가 정확도 레이블
을 예측하도록 훈련한다.

모델 구조는 다음과 같을 수 있다:

import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F

class OutcomeRewardModel(nn.Module):
def __init__(self, base_lm):

super().__init__()
self.lm = base_lm # e.g., AutoModelForCausalLM
self.head = nn.Linear(self.lm.config.hidden_size, 1)

def forward(self, input_ids, attention_mask=None, labels=None):
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"""
input_ids contains a full prompt+completion sequence.
labels is token-aligned: prompt tokens are -100, and each completion
token repeats the sequence outcome label (1=correct, 0=incorrect).

If labels=None, this is an inference-only forward pass and the loss is
returned as None.

"""
outputs = self.lm(

input_ids=input_ids,
attention_mask=attention_mask,
output_hidden_states=True,
return_dict=True,

)
# Final hidden states: (batch, seq_len, hidden_size)
hidden = outputs.hidden_states[-1]
# One scalar logit per token: (batch, seq_len)
logits = self.head(hidden).squeeze(-1)

# Inference-only forward pass: no loss is computed.
if labels is None:

return None, logits
# Only compute loss on completion tokens (labels 0 or 1)
# Prompt tokens have labels = -100
mask = labels != -100
if mask.any():

loss = F.binary_cross_entropy_with_logits(
logits[mask], labels[mask].float()

)
return loss, logits

단순화된 손실 함수는 다음과 같다:

# Feed the full prompt+completion sequence once; no token sampling happens here.
# Assume model already has: model.lm (backbone) + model.head
hidden = model.lm(**inputs, output_hidden_states=True).hidden_states[-1]
logits_per_token = model.head(hidden).squeeze(-1) # (batch, seq_len)
# This will sometimes be compressed as model.forward() in other implementations

# Binary labels: 1=correct, 0=incorrect (prompt tokens masked as -100)
mask = labels != -100
loss = F.binary_cross_entropy_with_logits(

logits_per_token[mask], labels[mask].float()
)

여기서 중요한 직관은 ORM 이 시퀀스의 모든 토큰에서 정확도 확률을 출력한다는 것이다 (최종 답에 의
해서만 판단됨—추론 오류는 ORM 훈련 과정에서 포착되지 않는다). 업데이트와 손실이 결과 및 어텐션
맵핑에 따라 토큰별로 전파되므로 이는 잡음이 많은 과정일 수 있다.

이러한 모델들은 계속 사용되어 왔지만 오픈 소스 RLHF 도구에서는 지원이 적다. 예를 들어, 동일한 유
형의 ORM 이 Let’s Verify Step by Step [50]의 획기적인 연구에서 사용되었지만, 손실의 언어 모델링
예측 부분 없이 사용되었다. 그런 다음 최종 손실은 최종 답이 올바른지 예측하는 모든 토큰에 대한 교차
엔트로피 손실이다.

지원 부족으로 인해, 결과 보상 모델 (ORM) 이라는 용어는 여러 방식으로 사용되어 왔다. 일부 문헌, 예
를 들어 [77]은 Cobbe et al. 2021 의 원래 정의를 계속 사용하는 반면, 다른 문헌은 완성이 올바른지 예
측하도록 훈련된 모든 검증자에 대해 더 광범위하게 사용한다.
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Figure 13: 추론 시, 결과 보상 모델은 토큰별 정확도 확률을 출력한다. 프롬프트 토큰은 마스킹되고 (예:
label=-100), 각 완성 토큰은 모델이 응답이 올바른 답으로 이어진다고 믿는지 여부를 나타내는 확률을
받는다.

Figure 14: 결과 보상 모델 훈련은 검증자 또는 데이터셋의 오프라인 레이블을 사용한다 (예: 올바른 완
성에는 모두 1). 각 완성 토큰은 결과 레이블에 대해 이진 교차 엔트로피로 훈련되며, 토큰별 확률은 검증,
필터링, 또는 재순위화를 위한 최종 점수로 집계된다.
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5.6 과정 보상 모델

과정 보상 모델 (PRM, Process Reward Model) 은 원래 과정 지도 보상 모델 (process-supervised
reward model) 이라 불렸으며, 사고의 연쇄 (CoT, chain-of-thought) 추론 과정의 모든 단계에서 점수
를 출력하도록 훈련된 보상 모델이다. 이는 EOS 토큰에서만 점수를 출력하는 표준 RM 이나 모든 토큰
에서 점수를 출력하는 ORM 과 다르다. 과정 보상 모델은 각 추론 단계의 끝에서 감독이 필요하며, 단계
의 토큰이 관련 타겟으로 훈련되는 유사한 방식으로 훈련된다—타겟은 PRM 의 경우 단계이고 ORM 의
경우 전체 응답이다.

[50]에 따르면, 이진 레이블 PRM 은 일반적으로 단계별 교차 엔트로피 손실로 최적화된다:

ℒPRM(𝜃) = −𝔼(𝑥,𝑠)∼𝒟 [
𝐾

∑
𝑖=1

𝑦𝑠𝑖
log 𝑟𝜃(𝑠𝑖 ∣ 𝑥, 𝑠<𝑖) + (1 − 𝑦𝑠𝑖

) log (1 − 𝑟𝜃(𝑠𝑖 ∣ 𝑥, 𝑠<𝑖))]
(22)

여기서 𝑠 는 𝐾 개의 주석이 달린 단계를 가진 샘플링된 사고의 연쇄이고, 𝑦𝑠𝑖
∈ {0, 1} 은 𝑖 번째 단계

가 올바른지를 나타내며, 𝑟𝜃(𝑠𝑖 ∣ 𝑥, 𝑠<𝑖) 는 원래 프롬프트 𝑥 와 모든 이전 단계 𝑠<𝑖 에 조건화된 단계
𝑠𝑖 가 유효하다는 PRM 의 예측 확률이다.

다음은 HuggingFace 의 TRL (Transformer Reinforcement Learning) [47]에서 가져온 트레이너에서
이 단계별 레이블이 어떻게 패키징될 수 있는지의 예시이다:

# Get the ID of the separator token and add it to the completions
separator_ids = tokenizer.encode(step_separator, add_special_tokens=False)
completions_ids = [completion + separator_ids for completion in completions_ids]

# Create the label
labels = [[-100] * (len(completion) - 1) + [label] for completion, label in
zip(completions_ids, labels)]

전통적으로 PRM 은 추론 단계의 끝, 예를 들어 이중 줄바꿈이나 다른 특수 토큰에 해당하는 토큰에서만
토큰을 출력하는 언어 모델링 헤드로 훈련된다. 이러한 예측은 일반적으로 잘못된 경우 -1, 중립인 경우
0, 올바른 경우 1 이다. 이러한 레이블은 모델이 올바른 경로에 있는지 여부가 아니라, 단계가 올바른지
와 반드시 연결되지는 않는다.

Figure 15: 과정 보상 모델은 단계 경계 (예: 줄바꿈 토큰) 에서만 감독을 제공한다. 각 단계는 3-클래스
레이블을 받는다: 올바름 (+1), 중립 (0), 또는 잘못됨 (-1). 다른 모든 토큰은 훈련 중에 마스킹된다.

PRM 의 예시 구성은 아래에 나와 있다.

import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F
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class ProcessRewardModel(nn.Module):
def __init__(self, base_lm, num_classes=3):

super().__init__()
self.lm = base_lm # e.g., AutoModelForCausalLM
self.head = nn.Linear(self.lm.config.hidden_size, num_classes)

def forward(self, input_ids, attention_mask=None, labels=None):
"""
The inputs are tokenized prompts and completions, where the end of a
"reasoning step" is denoted by a designated separator token such as a
newline or other special marker rather than batch padding.

labels will be a list of labels, True, False, and Neutral (3 labels) which
will be predicted by the model.

If labels=None, this is an inference-only forward pass and the loss is
returned as None.

"""
outputs = self.lm(

input_ids=input_ids,
attention_mask=attention_mask,
output_hidden_states=True,
return_dict=True,

)
# Final hidden states: (batch, seq_len, hidden_size)
hidden = outputs.hidden_states[-1]
# One logit vector per token: (batch, seq_len, num_classes)
logits = self.head(hidden)

# Inference-only forward pass: no loss is computed.
if labels is None:

return None, logits
# Only compute loss at step boundaries (where labels != -100)
# Labels map: -1 -> 0, 0 -> 1, 1 -> 2 (class indices)
mask = labels != -100
if mask.any():

loss = F.cross_entropy(
logits[mask], labels[mask]

)
return loss, logits

핵심 손실 함수는 레이블이 다른 간격으로 적용되는 결과 보상 모델과 매우 유사하게 보인다.

# Assume model outputs 3-class logits per token
hidden = model.lm(**inputs, output_hidden_states=True).hidden_states[-1]
logits = model.head(hidden) # (batch, seq_len, 3)

# 3-class labels at step boundaries only: 0=-1, 1=0, 2=1 (others masked as -100)
mask = labels != -100
loss = F.cross_entropy(logits[mask], labels[mask])

5.7 보상 모델 유형 비교 (및 가치 함수)
다루어진 다양한 유형의 보상 모델들은 RLHF 및 다른 후처리 학습 방법에서“품질”이 측정될 수 있는 다
양한 방법의 스펙트럼을 나타낸다. 아래에 모델이 예측하는 것과 훈련 방법에 대한 요약이 있다.
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모델 클래스 예측하는 것 훈련 방법 LM 구조

보상 모델
(Reward
Models)

시퀀스 수준 품질 점수
𝑟𝜃(𝑥, 𝑦)

완성 사이의 쌍별 (또는 N-방
식) 비교 간의 대조 손실

EOS/마지막 토큰 은
닉 상태에 대한 선형
헤드

결과 보상 모델
(Outcome
Reward
Models)

토큰별 답이 올바를 확률 레이블된 결과 쌍 (예: 검증 가
능한 도메인에서의 성공/실패)

토큰별 이진 교차 엔
트로피 헤드; 레이블
은 결과 레이블을 반
복

과정 보상 모델
(Process
Reward
Models)

추론 단계 끝에서 중간 단
계에 대한 보상 또는 점수

중간 피드백 또는 단계별 주석
을 사용하여 훈련 (추론 단계
의 토큰별 훈련)

단계 정확도를 예측
하는 토큰별 헤드
(-1, 0, 1)

가치 함수 (Value
Functions)

현재 상태가 주어졌을 때
예상 반환

시퀀스의 각 지점으로의 회귀
를 통해 훈련

토큰별 출력이 있는
스칼라 회귀 헤드

표: 보상 모델 유형 비교. {#tbl:rm_compare}

이 표의 구분에 대한 몇 가지 주의 사항으로, 모델 유형 간의 경계가 항상 명확하지는 않기 때문이다:

• 선호도 조정과 추론 훈련 모두에서, 가치 함수 (value function) 는 종종 할인 계수 (discount
factor) 1 을 가지며, 이는 가치 함수를 결과 보상 모델에 더 가깝게 만들지만 훈련 손실이 다르다.

• 과정 보상 모델은 중간 상태에서 롤아웃 (rollout) 을 수행하고 결과 데이터를 수집하여 감독될 수
있다. 이는 여러 아이디어를 혼합하지만, 손실이 추론 단계 레이블별이라면 PRM 으로 가장 잘 지
칭된다.

올바른/잘못된 쌍으로 Bradley-Terry 쌍별 모델을 훈련하면 어떻게 되는가? 결과 보상 모델에 대한 혼란
의 대부분은 답의 정확도에서 파생된 쌍별 데이터로 보상 모델을 훈련하는 소수의 문헌에서 비롯되었다.
이 도메인에서는 선택된 응답을 문제에 대한 올바른 답으로, 거부된 응답을 동일한 문제에 대한 잘못된
답으로 설정한다. 이는 기술적으로 ORM 이 아니며 여전히 대조적인 시퀀스 수준 손실로 직접 훈련된다.
이는 기술적으로 여전히 Bradley-Terry 모델이며 우리가 다룬 첫 번째 모델 클래스에 해당한다.

ORM 대 가치 함수 (Value Function). ORM 과 가치 함수는 동일한 헤드 아키텍처로 토큰별 출력을 생
성하기 때문에 유사하게 보일 수 있지만, 예측하는 것과 타겟이 어디서 오는지에서 다르다:

• ORM 은 즉각적인 토큰 로컬 수량을 예측한다: 𝑝(correct𝑡) 또는 𝑟𝑡. 타겟은 오프라인 레이블 (토
큰/시퀀스를 올바르거나 잘못된 것으로 표시하는 검증자 또는 데이터셋) 에서 온다.

• 가치 함수는 남은 예상 반환을 예측한다: 𝑉 (𝑠𝑡) = 𝔼[∑𝑘≥𝑡 𝛾𝑘−𝑡𝑟𝑘 ∣ 𝑠𝑡]. 타겟은 일반적으로
현재 정책 𝜋𝜃 하에서 온-정책 (on-policy) 롤아웃으로부터 계산되고, 정책이 변경됨에 따라 변한
다 (기술적으로, 가치 함수는 오프-정책 (off-policy) 일 수도 있지만, 이는 언어 모델링 연구에서
는 확립되지 않았다).

밀도 있는 토큰 보상 𝑟𝑡 = 𝟙[token is correct] 를 정의하고 𝛾 = 1 을 사용한다면, ORM 은 𝑟𝑡 (또는
𝑝(𝑟𝑡 = 1)) 를 학습하는 반면 가치 헤드는 남은 합산 ∑𝑘≥𝑡 𝑟𝑘 를 학습한다. 이들은 동일한 기반 모델
과 헤드 차원을 공유할 수 있지만, 의미론과 감독 파이프라인이 다르다: ORM 은 고정된 레이블로 오프
라인에서 훈련되는 반면, 가치 함수는 온-정책으로 훈련되고 정책 그래디언트 (policy gradient) 에 대한
이점 𝐴𝑡 = 𝑅̂𝑡 − 𝑉𝑡 를 계산하는 데 사용된다.
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5.7.1 보상 모델 유형별 추론

모델들은 추론 시 (훈련된 후) 데이터를 다르게 처리하며, RM 이 사용되는 일련의 작업을 처리하기 위함
이다.

Bradley-Terry RM (선호도 모델):

• 입력: 프롬프트 𝑥 + 후보 완성 𝑦
• 출력: EOS/마지막 토큰 은닉 상태로부터 선형 레이어를 통한 단일 스칼라 𝑟𝜃(𝑥, 𝑦)
• 사용: 𝑘 개 완성 재순위화, 상위 1 개 선택 (최적-N 샘플링, best-of-N sampling); 또는 RLHF 를

위한 터미널 보상 제공
• 집계: 스칼라 출력으로 불필요

결과 RM:

• 입력: 프롬프트 𝑥 + 완성 𝑦
• 출력: 완성 토큰에 대한 토큰별 확률 𝑝𝑡 ≈ 𝑃(correct at token 𝑡)
• 사용: 완료된 후보 점수화; 평균, 최솟값 (꼬리 위험), 또는 곱 ∏𝑡 𝑝𝑡 (동등하게, 로그 확률 합산

∑𝑡 log 𝑝𝑡) 을 통해 집계
• 집계 선택: 평균 정확도, 최솟값 𝑝𝑡, 마지막 𝑚 토큰에 대한 평균, 또는 𝑝𝑡 < 𝜏 이면 임계값 플래

깅

과정 RM:

• 입력: 프롬프트 𝑥 + 단계 경계가 있는 추론 추적
• 출력: 단계 경계에서의 점수 (예: 올바름/중립/잘못됨에 대한 클래스 로짓)
• 사용: 완료된 사고의 연쇄 점수화; 또는 낮은 점수의 분기를 가지치기하여 탐색/디코딩 안내
• 집계: 토큰이 아닌 단계에 대해—평균 단계 점수, 최솟값 (빠른 실패), 또는 이후 단계를 선호하는

가중 합계

가치 함수:

• 입력: 프롬프트 𝑥 + 현재 접두사 𝑦≤𝑡 (상태)
• 출력: 완성의 각 토큰 위치에서 𝑉𝑡 (상태 𝑡 에서의 예상 남은 반환)
• 사용: RL 훈련 중 토큰별 이점 𝐴𝑡 = 𝑅̂𝑡 − 𝑉𝑡 계산; 각 단계의 값은 기준선으로 사용
• 집계: 일반적으로 마지막 생성된 토큰에서 𝑉 를 취함; 해석은“정확도 확률”과 다름

요약하면, 다양한 모델을 이해하는 방법은 다음과 같다:

• RM: “이 전체 답변이 얼마나 좋은가?”→ 스칼라 값
• ORM: “어떤 부분이 올바르게 보이는가?”→ 토큰별 정확도
• PRM: “추론 단계가 타당한가?”→ 단계별 점수
• 가치: “여기서 얼마나 많은 보상이 남아 있는가?”→ RL 이점에 대한 기준선

5.8 생성적 보상 모델링 (LLM-as-a-judge)
선호도 데이터의 비용으로 인해, 기존 언어 모델을 인간 선호도의 심판으로 또는 다른 평가 (evaluation)
설정에서 사용하는 대규모 연구 영역이 등장했다 [78]. 핵심 아이디어는 언어 모델에게 판단 방법에 대
한 지시, 프롬프트, 그리고 두 개의 완성을 제공하는 것이다 (인간 레이블러에게 하는 것과 유사하게). 채
팅 평가 MT-Bench [78]를 위한 획기적인 연구 중 하나에서 가져온 예시 프롬프트는 다음과 같다:
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[System]
Please act as an impartial judge and evaluate the quality of the responses provided by
two AI assistants to the user question displayed below.
You should choose the assistant that follows the user's instructions and answers the
user's question better.
Your evaluation should consider factors such as the helpfulness, relevance, accuracy,
depth, creativity, and level of detail of their responses.
Begin your evaluation by comparing the two responses and provide a short explanation.
Avoid any position biases and ensure that the order in which the responses were
presented does not influence your decision.
Do not allow the length of the responses to influence your evaluation.
Do not favor certain names of the assistants.
Be as objective as possible.
After providing your explanation, output your final verdict by strictly following this
format: "[[A]]" if assistant A is better, "[[B]]" if assistant B is better, and "[[C]]"
for a tie.
[User Question]
{question}
[The Start of Assistant A's Answer]
{answer_a}
[The End of Assistant A's Answer]
[The Start of Assistant B's Answer]
{answer_b}
[The End of Assistant B's Answer]

평가를위한LLM-as-a-judge의효능으로인해AlpacaEval [79], Arena-Hard [80], WildBench [81]와
같은 많은 다른 평가들이 생겨났으며, 많은 이들이 보상 모델 대신 선호도 데이터를 만들고 사용하기 위
해 LLM-as-a-judge 를 사용하기 시작했다.

“생성적 보상 모델 (Generative Reward Model)”[82] [83] [84]을 어떻게 사용할지에 관한 연구 분야
전체가 등장했으며 (효과적인 심판으로 구체적으로 훈련된 모델 포함 [85]), 하지만 RM 평가에서는 기
존 보상 모델에 뒤처지는 경향이 있어, 보상 모델링이 현재 RLHF 에서 중요한 기술임을 보여 준다.

LLM-as-a-judge 워크플로의 견고성을 개선하는 일반적인 트릭은 평가 분산을 줄이기 위해 샘플링 온도
0 을 사용하는 것이다.

5.9 더 읽어보기

보상 모델링에 대한 학술 문헌은 2024 년에 자리를 잡았다. 보상 모델링의 초기 발전 대부분은 벤치마
크 (benchmark) 구축과 행동 모드 파악에 초점을 맞추었다. 최초의 RM 벤치마크인 RewardBench 는
보상 모델 테스트를 위한 공통 인프라를 제공했다 [86]. 그 이후로 RM 평가는 일반적인 후처리 학습된
모델에 사용 가능한 평가 유형과 유사하게 확장되었으며, 일부 평가는 알려진 정답이 있는 도메인에서의
예측 정확도를 테스트하고 [86], 다른 일부는 LLM-as-a-judge 로 수행되는“느낌”이나 다른 벤치마크와
의 상관관계에 더 가깝다 [87].

새로운 벤치마크의 예시는 다음과 같다:

• 텍스트 전용 (일반 채팅 / 선호도): RMB [88], RewardBench2 [89], Preference Proxy Evalua-
tions [90], 또는 RM-Bench [91].

• 특화된 텍스트 전용 (수학 등): 다국어 보상 벤치마크 (M-RewardBench) [92], 검색 증강 생
성 (RAG, retrieval augmented generation) 을 위한 RAG-RewardBench [93], 오타를 위한
ReWordBench [94], RewardMATH [95], 또는 AceMath-RewardBench [96].

• 과정 RM: PRM Bench [97] 또는 ProcessBench [98] 그리고 VisualProcessBench [99] 또는
ViLBench [100]의 시각적 벤치마크.

• 에이전틱 RM: Agent-RewardBench [101] 또는 CUARewardBench [102].
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• 멀티모달: MJ-Bench [103], Multimodal RewardBench [104], VL RewardBench [105], 또는
VLRMBench [106].

보상 모델 훈련 의 진전을 이해하려면, 측면 조건부 모델 (aspect-conditioned model) [107], 고품질 인
간 데이터셋 [108] [109], 스케일링 실험 [30], 광범위한 실험 [49], 또는 데이터 편향 제거 [110]를 포함
한 새로운 보상 모델 훈련 방법들을 참조할 수 있다.
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6 강화학습 (즉, 정책 그래디언트 알고리즘)
RLHF 과정에서 강화학습 (RL) 알고리즘은 보상 모델로부터 받은 피드백을 기반으로 모델의 가중치를
점진적으로 업데이트한다. 정책 (훈련 중인 모델) 은 훈련 데이터셋의 프롬프트에 대한 완성을 생성하고,
보상 모델이 이를 점수화하면, 강화학습 (RL) 옵티마이저가 이 정보를 바탕으로 그래디언트 스텝을 수행
한다 (개요는 fig. 16 참조). 이 장에서는 보상 모델이 온-정책 데이터에 제공하는 신호로부터 학습하는
데 사용되는 다양한 알고리즘의 수학적 원리와 트레이드오프를 설명한다. 이 알고리즘들은 수천 또는 수
백만 개의 배치에 걸쳐 더 큰 프롬프트 집합에 대해 여러 에폭 동안 실행되며, 각 배치 사이마다 그래디언
트 업데이트가 이루어진다.

RLHF 를 언어 모델에 적용하면서 대중화된 알고리즘은 정책 그래디언트 강화학습 (RL) 알고리즘이다.
Proximal Policy Optimization (PPO, 근위 정책 최적화), Group Relative Policy Optimization (GRPO,
그룹 상대 정책 최적화), REINFORCE 등의 이 알고리즘들은 최근에 생성된 샘플을 사용하여 모델을 업
데이트한다 (AlphaGo 와 같은 프로젝트에서 사용된 Deep Q-Networks, DQN 처럼 점수를 리플레이 버
퍼에 저장하는 알고리즘과 달리). 이 절에서는 정책 그래디언트 알고리즘의 기초와 현대 RLHF 프레임워
크에서의 활용 방식을 다룬다.

머신러닝 수준에서, 이 절의 내용은 RLHF 과정 중 가장 복잡한 주제에 해당한다. 그러나 대부분의 현대
AI 모델과 마찬가지로, 성공의 가장 큰 결정 요인은 해당 과정에 입력으로 제공되는 데이터이다.

ChatGPT 와 함께 RLHF 가 등장했을 때, PPO 의 변형이 사용되었다는 것이 널리 알려져 있었고, 많은
초기 연구들이 그것을 기반으로 구축되었다. 시간이 지남에 따라 여러 연구 프로젝트들이 REINFORCE
스타일 알고리즘의 가능성을 보여주었으며 [111] [109], 보상 모델 없이도 PPO 에 비해 단순하고 (메모
리를 절약하여 필요한 GPU 수를 줄임), 가치 추정이 더 간단하다는 점 (분산 감소를 위해 이점을 계산하
는 방법인 Generalized Advantage Estimation, GAE 불필요) 이 장점으로 부각되었다. GRPO 를 포함
한 더 많은 알고리즘들이 등장했으며, 특히 추론 작업에서 인기를 끌고 있지만, 일반적으로 이러한 알고
리즘 대부분은 특정 작업에 맞게 조정될 수 있다. 이 장에서는 정규 RLHF 문헌의 확립에 핵심적인 역할
을 한 세 가지 알고리즘과 핵심 정책 그래디언트 설정을 다룬다.

가장 단순한 형태에서, RLHF 의 RL 단계에는 두 가지 모델이 필요하다: 정책 (훈련되는 모델) 과 그 출
력에 점수를 매기는 보상 모델 (이전 장에서 다룸). RL 이전의 정책 사본은 KL 페널티를 계산하기 위한
참조 모델로 사용된다 (이 모델은 고정되어 있으며, 즉 자동 미분 엔진의 그래디언트로 업데이트되지 않
는다). 여기서 다루는 가장 복잡한 알고리즘인 PPO 는 네 번째 모델을 추가하는데, 이는 행동의 각 토큰
이 얼마나 좋은지를 추정하는 데 사용되는 학습된 가치 함수로, 훈련 중에 업데이트되는 대규모 언어 모
델 (LLM) 이기도 하다. 이 장의 알고리즘들은 주로 이점 (advantages) 이라는 양을 추정하는 방법, 즉
모델의 현재 행동 (완성) 이 평균 대비 얼마나 좋은지를 측정하는 방식과, 최적화가 수치적으로 안정적이
도록 정책 업데이트를 제한하는 방법에서 차이가 있다. (가치 모델 없이) 이 RLHF 과정의 시각적 개요는
fig. 16 에 나와 있다.

기호 정의는 문제 설정 장을 참조하라.

이 장에서는 강화학습 (RL) 문헌에서 사용하는 (𝑠, 𝑎) 표기법을 사용한다. 여기서 𝑠 는 상태, 𝑎 는 행
동을 나타낸다. 언어 모델 맥락에서는 흔히 (𝑥, 𝑦) 를 사용하는데, 𝑥 는 프롬프트이고 𝑦 는 완성이다.
(𝑠, 𝑎) 표현이 더 일반적이며, 이 알고리즘들은 각 타임스텝에서 행동이 취해지는 순차적 의사결정 문제
를 위해 설계되었다. 그러나 많은 RLHF 구현에서는 전체 완성을 단일 행동으로 취급하므로, (𝑥, 𝑦) 표
기법도 동등하게 유효하다.

RL 요약 참조표: 이 장의 모든 핵심 RL 손실 함수를 한 페이지로 정리한 참조표는 rlhfbook.com/rl-
cheatsheet 에서 확인할 수 있다.
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Figure 16: RLHF 훈련 루프 개요. 데이터셋의 프롬프트가 튜닝된 정책에 전달되면, 정책은 완성을 생성
한다. 보상 모델이 이 완성에 점수를 매기는 동안, 고정된 초기 모델 (일반적으로 RL 이전의 명령어 튜닝
모델) 은 동일한 텍스트에 대한 로그 확률을 계산하여 과도한 이탈을 방지하는 KL 페널티를 산출한다. 결
합된 보상 신호는 이후 정책 파라미터에 대한 강화학습 업데이트를 유도한다.
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6.1 정책 그래디언트 알고리즘

이 장의 핵심은 다음과 같은 형태의 수식을 이해하는 것이다. 이 수식은 우리가 훈련하는 언어 모델 𝜋𝜃
에 대한 그래디언트 Δ𝜃 를 계산한다:

Δ𝜃 ∝ Ψ𝑡 ∇𝜃 log𝜋𝜃(𝑎𝑡 ∣ 𝑠𝑡) (23)

이 수식은 두 가지 핵심 구성 요소로 이루어져 있다: 1. ∇𝜃 log𝜋𝜃(𝑎𝑡 ∣ 𝑠𝑡) —파라미터 공간에서 행동
𝑎𝑡 를 더 likely 하게 만드는 방향. 2. Ψ𝑡 —그것이 얼마나 좋았는가? 결과를 점수화하는 스칼라.

이 두 값을 곱하면, 정책 그래디언트 업데이트를 얻게 된다. 몇 가지 사항은 직관적인데, 예를 들어
Ψ𝑡 > 0 이면 𝑎𝑡 를 더 likely 하게 만들도록 파라미터를 업데이트하고, Ψ𝑡 < 0 이면 덜 likely 하게 만
든다. 정책 그래디언트는 어떤 파라미터가 행동에 기여했는지, 그리고 미래에 그 행동을 더 혹은 덜 발생
시켜야 하는지를 계산한다. 이 장의 나머지 부분은 이를 수행하는 다양한 방법과 LLM 에서 작동시키기
위한 구체적인 기법들을 깊이 있게 다룬다.

이제 이를 좀 더 형식화해 보자. 강화학습 (RL) 알고리즘은 상태 𝑠 ∈ 𝒮 와 행동 𝑎 ∈ 𝒜 의 궤적에 걸쳐
미래의 할인된 보상을 최대화하도록 설계된다 (더 많은 표기법은 부록 A, 정의를 참조). 에이전트의 목표,
흔히 리턴이라 불리는 것은 주어진 시간 𝑡 에서의 할인된 미래 보상의 합이다 (𝛾 ∈ [0, 1] 은 근기 보상
을 우선시하는 할인 계수):

𝐺𝑡 = 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑅𝑡+2 + ⋯ =
∞

∑
𝑘=0

𝛾𝑘𝑅𝑡+𝑘+1. (24)

리턴 정의는 다음과 같이 추정할 수도 있다:

𝐺𝑡 = 𝛾𝐺𝑡+1 + 𝑅𝑡+1. (25)

이 리턴은 현재 상태가 주어졌을 때 추정된 미래 리턴인 가치 함수 𝑉 (𝑠) 를 학습하는 기초가 된다:

𝑉 (𝑠) = 𝔼[𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠]. (26)

모든 정책 그래디언트 알고리즘은 기대 리턴을 최대화하도록 정책 𝜋𝜃(𝑎 ∣ 𝑠) 를 최적화한다. 이 목적함
수는 유도된 가치 함수 𝑉 𝜋𝜃(𝑠) 를 사용하여 표현될 수 있다.

𝑑𝜋𝜃(𝑠) 가 정책 𝜋𝜃(𝑎 ∣ 𝑠) 에 의해 유도된 상태 방문 분포라 할 때, 우리가 최대화하는 목적함수는 다
음과 같이 쓸 수 있다:

𝐽(𝜃) = ∑
𝑠

𝑑𝜋𝜃(𝑠)𝑉 𝜋𝜃(𝑠), (27)

유한 MDP 에서 이는 모든 상태에 대한 합이지만, 실제로는 정확히 계산하지 않는다. 대신, 현재 정책에
서 롤아웃을 샘플링하여 데이터로부터 추정한다. RLHF 에서 이는 일반적으로 데이터셋에서 프롬프트
𝑥𝑖 를 샘플링하고 완성 𝑦𝑖 ∼ 𝜋𝜃(⋅ ∣ 𝑥𝑖) 를 생성한 후, 다음과 같은 경험적 평균을 취하는 것을 의미한
다:

̂𝐽 (𝜃) = 1
𝐵

𝐵
∑
𝑖=1

𝑅(𝑥𝑖, 𝑦𝑖), (28)
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또는 단계별 보상을 포함하는 MDP 관점에서,

̂𝐽 (𝜃) = 1
𝐵

𝐵
∑
𝑖=1

𝑇𝑖

∑
𝑡=0

𝛾𝑡𝑟𝑖,𝑡. (29)

실제로 언어 모델에 대한 RLHF 는 𝛾 = 1 (할인 없음) 로 설정하는데, 최적화 단위가 개별 토큰이 아닌
집합적 완성이기 때문이다—이 선택은 이 장 후반부의 MDP 대 밴딧 절에서 추가로 논의된다.

정책 그래디언트 알고리즘의 핵심은 현재 정책에 대한 유한 시간 기대 리턴의 그래디언트를 계산하는 것
이다. 이 기대 리턴 𝐽 로부터, 학습률 𝛼 를 사용하여 다음과 같이 파라미터 업데이트를 계산할 수 있다:

𝜃 ← 𝜃 + 𝛼∇𝜃𝐽(𝜃) (30)

핵심 구현 세부사항은 해당 그래디언트를 어떻게 계산하는가이다.

6.1.1 정책 그래디언트 유도

최대화하고자 하는 RL 목적함수를 다른 방식으로 표현하면 다음과 같다:

𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏∼𝜋𝜃
[𝑅(𝜏)] , (31)

여기서 𝜏 = (𝑠0, 𝑎0, 𝑠1, 𝑎1, …) 는 궤적이고 𝑅(𝜏) = ∑∞
𝑡=0 𝑟𝑡 는 궤적의 총 보상이다. 또는 모든

가능한 궤적에 대한 적분으로 기댓값을 쓸 수 있다:

𝐽(𝜃) = ∫
𝜏

𝑝𝜃(𝜏)𝑅(𝜏)𝑑𝜏 (32)

궤적 확률을 다음과 같이 표현할 수 있음에 주목하라. 여기서 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝑝(𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡) 는 하나의 상
태와 행동에서 다음 상태들의 그룹으로의 전이 확률이다:

𝑝𝜃(𝜏) = 𝑝(𝑠0)
∞
∏
𝑡=0

𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝑝(𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡), (33)

목적함수 (eq. 31) 에 대해 정책 파라미터 𝜃 에 관한 그래디언트를 취하면:

∇𝜃𝐽(𝜃) = ∫
𝜏

∇𝜃𝑝𝜃(𝜏)𝑅(𝜏)𝑑𝜏 (34)

로그-도함수 트릭을 사용하면 적분의 그래디언트를 기댓값으로 다시 쓸 수 있다:

∇𝜃 log 𝑝𝜃(𝜏) = ∇𝜃𝑝𝜃(𝜏)
𝑝𝜃(𝜏) (연쇄 법칙에서)

⟹ ∇𝜃𝑝𝜃(𝜏) = 𝑝𝜃(𝜏)∇𝜃 log 𝑝𝜃(𝜏) (재정렬)

(35)
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이 로그-도함수 트릭을 사용하면:

∇𝜃𝐽(𝜃) = ∫
𝜏

∇𝜃𝑝𝜃(𝜏)𝑅(𝜏)𝑑𝜏

= ∫
𝜏

𝑝𝜃(𝜏)∇𝜃 log 𝑝𝜃(𝜏)𝑅(𝜏)𝑑𝜏

= 𝔼𝜏∼𝜋𝜃
[∇𝜃 log 𝑝𝜃(𝜏)𝑅(𝜏)]

(36)

마지막 단계는 궤적 분포 𝑝𝜃(𝜏) 하에서의 기댓값 정의를 사용한다: 임의의 함수 𝑓 에 대해,
𝔼𝜏∼𝑝𝜃

[𝑓(𝜏)] = ∫𝜏 𝑓(𝜏) 𝑝𝜃(𝜏) 𝑑𝜏 (이산적인 경우에는 합). 기댓값으로 표현하면 Monte Carlo 롤

아웃, 예를 들어 궤적 𝜏𝑖 ∼ 𝜋𝜃 에 대해 1
𝐵 ∑𝐵

𝑖=1 𝑓(𝜏𝑖) 로 근사할 수 있어 유용하다.

유도로 돌아와, 궤적의 로그 확률을 전개하면:

log 𝑝𝜃(𝜏) = log 𝑝(𝑠0) +
∞

∑
𝑡=0

log𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) +
∞

∑
𝑡=0

log 𝑝(𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡) (37)

위의 그래디언트를 취하면:

• ∇𝜃 log 𝑝(𝑠0) = 0 (초기 상태는 𝜃 에 의존하지 않음)
• ∇𝜃 log 𝑝(𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 0 (환경 전이 동역학은 𝜃 에 의존하지 않음)
• ∇𝜃 log𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 만 살아남음

따라서 궤적의 로그 확률에 대한 그래디언트는 다음과 같이 단순화된다:

∇𝜃 log 𝑝𝜃(𝜏) =
∞

∑
𝑡=0

∇𝜃 log𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) (38)

잠깐 짚어보면, 이 수식에 도달하는 것은 구현의 핵심 지점이다. 여기까지 진행하면, 궤적 분포의 그래디
언트가 언어 모델 정책 확률 (즉, 우리가 훈련하는 모델이 제공하는 토큰 확률) 의 그래디언트 합으로 줄
어들 수 있음을 알 수 있다. 실제로 이는 정책 그래디언트 수식의 일반적인 형태로 귀결된다. 결국 손실
에 로그 확률의 합이 나타나고, autodiff 를 통해 그래디언트를 계산하게 된다. 다음과 같은 짧은 코드가
반복적으로 등장한다:

seq_log_probs = (token_log_probs * completion_mask).sum(dim=-1)
loss = -(seq_log_probs * advantages).mean()
loss.backward()

이 패턴은 이 장 전체에 걸쳐 나타난다. 이제 형식적인 정책 그래디언트 수학으로 돌아가자.

eq. 36 에 이를 다시 대입하면:

∇𝜃𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏∼𝜋𝜃
[

∞
∑
𝑡=0

∇𝜃 log𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝑅(𝜏)] (39)
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종종 사람들은 더 일반적인 정책 그래디언트 공식화를 사용한다:

𝑔 = ∇𝜃𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏∼𝜋𝜃
[

∞
∑
𝑡=0

∇𝜃 log𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)Ψ𝑡] (40)

여기서 Ψ𝑡 는 다음 중 하나가 될 수 있다 (보상은 종종 𝛾 로 할인될 수도 있음). Schulman et al. 2015
[112]에서 채택된 분류법:

1. 𝑅(𝜏) = ∑∞
𝑡=0 𝑟𝑡: 궤적의 총 보상.

2. ∑∞
𝑡′=𝑡 𝑟𝑡′ : 행동 𝑎𝑡 이후의 보상, 리턴 𝐺 라고도 함.

3. ∑∞
𝑡′=𝑡 𝑟𝑡′ − 𝑏(𝑠𝑡): 이전 공식의 기준선 버전.

4. 𝑄𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡): 상태-행동 가치 함수.
5. 𝐴𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡): 이점 함수, 정확히 계산될 경우 이론적으로 가능한 최저 분산을 산출.
6. 𝑟𝑡 + 𝛾𝑉 𝜋(𝑠𝑡+1) − 𝑉 𝜋(𝑠𝑡): 시간차 (TD) 잔차.

기준선은 정책 업데이트의 분산을 줄이는 데 사용되는 값이다 (자세한 내용은 아래 참조).

언어 모델에서는 이러한 개념 중 일부가 그다지 의미 있지 않다. 예를 들어, 결정론적 정책 𝜋 에 대해 상태
가치는 𝑉 𝜋(𝑠𝑡) = 𝑄𝜋(𝑠𝑡, 𝜋(𝑠𝑡)) 이고 (최적가치함수에대해서는 𝑉 ∗(𝑠𝑡) = max𝑎𝑡

𝑄∗(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)).
확률적 정책에서 유사한 항등식은 𝑉 𝜋(𝑠𝑡) = 𝔼𝑎𝑡∼𝜋(⋅∣𝑠𝑡)[𝑄𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)] 이다. 벨만 방정식은 Q 와 V
를 연결한다: 일반적으로 𝑄𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝔼[𝑟𝑡 + 𝛾𝑉 𝜋(𝑠𝑡+1) ∣ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡] 이지만, 상태 전이가 결정론
적인 언어 모델에서는 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝑟𝑡 + 𝛾𝑉 (𝑠𝑡+1) 로 단순화된다. 이점 함수는 행동 𝑎𝑡 가 평균에
비해 얼마나 더 나은지를 측정한다:

𝐴(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) − 𝑉 (𝑠𝑡) = 𝑟𝑡 + 𝛾𝑉 (𝑠𝑡+1) − 𝑉 (𝑠𝑡) (41)

이 최종 형태는 정확히 시간차 (TD) 잔차 (위의 항목 6) 에 해당한다—가치 함수의 예측과 실제로 발생한
것 사이의 차이를 측정하는 RL 의 기본 양으로, 가치 함수 업데이트를 더 정확한 추정치로 이끈다. 실제
로는 학습된 가치 함수 ̂𝑉 가 이 TD 오차를 통해 이점을 추정하는 데 사용된다.

6.1.2 기본 정책 그래디언트 (Vanilla Policy Gradient)

기본 정책 그래디언트 구현은 정책 파라미터에 대해 미분하여 위의 𝐽(𝜃) 표현식을 최적화한다. 전체 리
턴에 대한 간단한 버전은 다음과 같다:

∇𝜃𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏 [
𝑇

∑
𝑡=0

∇𝜃 log𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝑅𝑡] (42)

기본 정책 그래디언트 알고리즘의 일반적인 문제는 그래디언트 업데이트의 높은 분산이며, 이는 여러 방
법으로 완화될 수 있다. 높은 분산은 리턴 𝐺 를 환경에서의 종종 소규모 롤아웃 집합으로부터 추정하는
것에서 비롯되는데, 이는 노이즈에 취약한 경향이 있다 (예를 들어 온도 > 0 에서 언어 모델로 생성하는
것의 확률론적 특성). 보상이 희박한 도메인에서는 리턴 추정치의 분산이 더 높은데, 더 많은 샘플이 밀
집된 클러스터가 아닌 0 또는 1 이기 때문이다. 이를 완화하기 위해 가치 추정을 정규화하는 다양한 기법
인 기준선이 사용된다. 기준선은 하류 행동 대비 상태의 가치로 정규화하는 등 여러 방식으로 이를 달성
한다 (예를 들어 Q 가치와 가치의 차이인 이점의 경우). 가장 단순한 기준선은 보상 배치의 평균이나 이
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동 평균이다. 이러한 행동 독립적 기준선조차도 기대 그래디언트를 변경하지 않고 분산을 줄일 수 있다.
임의의 상태 의존 𝑏(𝑠) 에 대해 𝔼𝑎∼𝜋(𝑎|𝑠)[𝑏(𝑠)∇𝜃 log𝜋𝜃(𝑎|𝑠)] = 0 이 성립하여 학습 신호를 크게
개선한다.

이 장에서 논의되는 많은 정책 그래디언트 알고리즘은 이점 공식화를 기반으로 한다:

∇𝜃𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏 [
𝑇

∑
𝑡=0

∇𝜃 log𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝐴𝜋𝜃(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)] (43)

6.1.3 REINFORCE

REINFORCE 알고리즘은 아마도 두문자어일 가능성이 높지만, 그것이 나타내는 알고리즘의 구성 요
소들은 현대 강화학습 알고리즘에서도 매우 관련성이 높다. 연결주의 강화학습을 위한 단순 통계
적 그래디언트 추적 알고리즘 (Simple statistical gradient-following algorithms for connectionist
reinforcement learning) [113]이라는 기념비적 논문에서 정의되었다:

이름은“REward Increment = Nonnegative Factor X Offset Reinforcement X Charac-
teristic Eligibility”의 두문자어이다.

이 세 가지 구성 요소는 보상 증가분, 즉 정책 그래디언트 스텝을 어떻게 수행하는가를 나타낸다. 업데이
트 규칙의 세 가지 부분이 있다:

1. 비음 계수 (Nonnegative factor): 양수여야 하는 학습률 (스텝 크기), 예를 들어 아래의 𝛼.
2. 오프셋 강화 (Offset Reinforcement): 안정성을 향상시키기 위한 보상의 기준선 𝑏 또는 기타 정

규화 인수.
3. 특성 적격성 (Characteristic Eligibility): 스칼라 보상 신호를 행동을 생성한 파라미터에 귀속시킨

다. Williams 는 이 적격성 항을 𝑒 로 나타낸다 (지수 함수가 아님). 현대 정책 그래디언트 표기법
에서 이는 ∇𝜃 log𝜋𝜃(𝑎𝑡 ∣ 𝑠𝑡) 에 해당한다.

따라서 형태는 꽤 친숙해 보인다:

Δ𝜃 = 𝛼(𝑟 − 𝑏)𝑒 (44)

더 현대적인 표기법과 일반화된 리턴 𝐺 를 사용하면 REINFORCE 연산자는 다음과 같이 나타난다:

∇𝜃 𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏∼𝜋𝜃
[

𝑇
∑
𝑡=0

∇𝜃 log𝜋𝜃(𝑎𝑡 ∣ 𝑠𝑡) (𝐺𝑡 − 𝑏(𝑠𝑡))], (45)

여기서 값 𝐺𝑡 − 𝑏(𝑠𝑡) 는 현재 상태에서 정책의 이점이므로, 이점 𝐴 를 사용하여 정책 그래디언트를 이
후에도 계속 사용하는 형태로 재공식화할 수 있다:

∇𝜃 𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏∼𝜋𝜃
[

𝑇
∑
𝑡=0

∇𝜃 log𝜋𝜃(𝑎𝑡 ∣ 𝑠𝑡) 𝐴𝑡], (46)

REINFORCE 는 그래디언트의 Monte Carlo 추정기를 사용하는 기본 정책 그래디언트의 특정 구현이다.
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Figure 17: 언어 모델을 위한 기본 REINFORCE 구조. 형성된 보상은 보상 모델 점수와 참조 모델의 KL
페널티를 결합한다. 이 구조를 이 장 전체에서 발전시켜 나간다.

6.1.4 REINFORCE Leave One Out (RLOO)

표준 REINFORCE 대비 REINFORCE Leave One Out (RLOO) 의 핵심 구현 세부사항은, 기준선을 계
산하기 위해 배치 내 모든 보상의 평균 대신 다른 샘플들의 평균 보상을 사용한다는 것이다 [114], [111],
[115]. 현재 샘플의 보상을 자체 기준선에서 제외함으로써, RLOO 기준선은 평가 중인 행동과 독립적이
되어 그래디언트 추정기가 정확히 불편향 (unbiased) 을 유지한다.

중요하게도, 이는 하나의 상태 (프롬프트) 당 여러 궤적 (완성) 을 생성할 때만 작동하며, 이는 RL 로 언어
모델을 미세조정하는 여러 도메인에서 일반적인 관행이다.

구체적으로, REINFORCE Leave-One-Out (RLOO) 기준선에서, 주어진 프롬프트 𝑠 에 대한 𝐾 개의 샘
플링된 궤적 (프롬프트 조건 하에 취해진 행동) 𝑎1, … , 𝑎𝐾 에 대해 프롬프트별 기준선을 다음과 같이
명시적으로 정의한다:

𝑏(𝑠, 𝑎𝑘) = 1
𝐾 − 1

𝐾
∑

𝑖=1,𝑖≠𝑘
𝑅(𝑠, 𝑎𝑖), (47)

이로부터 다음의 이점이 도출된다:

𝐴(𝑠, 𝑎𝑘) = 𝑅(𝑠, 𝑎𝑘) − 𝑏(𝑠, 𝑎𝑘). (48)

동등하게, 다음과 같이 표현할 수도 있다:

𝐴(𝑠, 𝑎𝑘) = 𝐾
𝐾 − 1 (𝑅(𝑠, 𝑎𝑘) − 1

𝐾
𝐾

∑
𝑖=1

𝑅(𝑠, 𝑎𝑖)) . (49)

이는 GRPO (그룹 상대 정책 최적화, 곧 PPO 이후에 논의됨) 에서 사용되는 그룹 상대 이점과 밀접하게
관련된 단순하고 저분산의 프롬프트별 이점 추정치이다. 실제로 GRPO 스타일 훈련은 주로 KL 정규화
인자를 어떻게 적용하는가 (명시적 손실 항 대 보상에 포함) 와 PPO 스타일 비율 클리핑 사용 여부에서
차이가 난다. 구체적으로, 표준 GRPO 구현은 손실 수준에서 KL 페널티를 적용하는 반면, RLOO 나 전통
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적인 정책 그래디언트의 유도는 보상 자체에 KL 페널티를 적용한다. RLHF 에서 추론 및 검증 가능한 보
상을 사용한 강화학습 (RLVR) 으로의 전환에 따라 KL 페널티의 사용이 전반적으로 감소했으며, 많은 추
론 기반 RLHF 코드 적용에서 KL 페널티를 완전히 끄는 경우도 있다. 그렇더라도 RLOO 의 이점은 PPO
의 클리핑과 결합될 수 있어, 이러한 알고리즘들이 얼마나 유사한지를 보여준다.

RLOO 및 가치 네트워크를 사용하지 않는 다른 알고리즘들—각 토큰당 스칼라 가치 𝑉 (𝑠𝑡) 를 예측하는
추가 모델 사본 (비평자) —은 손실을 계산할 때 모든 토큰에 동일한 시퀀스 수준의 이점 (또는 보상) 을
할당한다. PPO 와 같이 학습된 가치 네트워크를 사용하는 알고리즘은 EOS 토큰에서 달성된 최종 보상
으로부터 할인하여 각 토큰에 개별적으로 다른 가치를 할당한다. KL 거리 페널티를 사용하면, RLOO 는
완성에 걸친 토큰별 KL 을 집계하고 그 스칼라를 시퀀스 보상에 포함시켜, 결과적인 이점이 모든 토큰에
브로드캐스트된다. PPO 는 𝐴𝑡 를 계산하기 전에 토큰별 KL 을 토큰별 보상에서 차감하여 토큰 수준의
크레딧 할당을 제공한다. GRPO 는 일반적으로 보상에서 차감하는 대신 손실에 별도의 토큰별 항을 추가
하여 시퀀스 수준의 이점을 유지한다. 이러한 세부사항과 트레이드오프는 이 장 후반에서 논의된다.

Figure 18: REINFORCE Leave-One-Out (RLOO) 구조. 프롬프트당 여러 완성이 가치 함수 학습 없이
이점 추정을 위한 leave-one-out 기준선을 제공한다.

6.1.5 Proximal Policy Optimization (PPO, 근위 정책 최적화)

Proximal Policy Optimization (PPO) [116]은 Deep RL 의 성공 (예: DOTA 2 를 정복한 OpenAI 의
Five [117] 및 방대한 양의 연구) 의 기반이 되는 핵심 알고리즘 중 하나이다. PPO 가 이점과 정책 확률에
대해 최대화하는 목적함수는 다음과 같다:

𝐽(𝜃) = min( 𝜋𝜃(𝑎|𝑠)
𝜋𝜃old

(𝑎|𝑠)𝐴, clip( 𝜋𝜃(𝑎|𝑠)
𝜋𝜃old

(𝑎|𝑠) , 1 − 𝜀, 1 + 𝜀) 𝐴) . (50)

여기서 𝜋𝜃(𝑎|𝑠) 는 최적화 중인 현재 정책이고, 𝜋𝜃old
(𝑎|𝑠) 는 훈련 데이터를 수집하는 데 사용된 정책

(이전 반복의 정책) 이다. 두 정책 간의 비율은 중요도 샘플링에서 나오는데, 이를 통해 새로운 정책에 대
한 그래디언트를 추정하기 위해 이전 정책에서 수집된 데이터를 재사용할 수 있다.

정책 그래디언트의 이점 공식화 (eq. 43) 를 다시 상기하면:

∇𝜃𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏∼𝜋𝜃
[

𝑇
∑
𝑡=0

∇𝜃 log𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝐴𝜋𝜃(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)] . (51)

이 기댓값은 𝜋𝜃 에서 샘플링된 궤적에 대해 계산되지만, 실제로는 고정된 정책 𝜋𝜃old
에서 수집된 데이

터 배치에 대해 여러 그래디언트 스텝을 취하고 싶다. 이 분포 불일치를 보정하기 위해 중요도 가중치
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𝜋𝜃(𝑎|𝑠)
𝜋𝜃old

(𝑎|𝑠) 를 곱하는데, 이는 현재 정책 대비 데이터 수집 정책에서 샘플이 얼마나 더 또는 덜 likely 한지

를 반영하여 샘플을 재가중한다. 제약 없이 이 중요도 가중 목적함수를 최적화하면 비율이 1 에서 크게
벗어날 때 파괴적으로 큰 정책 업데이트가 발생할 수 있다. PPO 는 비율을 범위 [1 − 𝜀, 1 + 𝜀] 으로 클
리핑하여 단일 업데이트에서 정책이 너무 크게 변하지 않도록 보장함으로써 이를 해결한다.

완전성을 위해, PPO 는 일반적으로 타임스텝에 걸친 기대 클리핑된 대리 목적함수로 작성된다:

𝐽(𝜃) = 𝔼𝑡 [min (𝜌𝑡(𝜃)𝐴𝑡, clip(𝜌𝑡(𝜃), 1 − 𝜀, 1 + 𝜀)𝐴𝑡)] , 𝜌𝑡(𝜃) = 𝜋𝜃(𝑎𝑡 ∣ 𝑠𝑡)
𝜋𝜃old

(𝑎𝑡 ∣ 𝑠𝑡)
.

(52)

목적함수는 종종 음수 부호를 추가하여 손실 함수로 변환되며, 이를 통해 옵티마이저는 가능한 한 음수
로 만들려 한다.

언어 모델의 경우, 목적함수 (또는 손실) 는 토큰별로 계산된다. 이는 자기회귀 예측의 전체 시퀀스 확률
을 확률의 곱으로 계산하는 방식에 직관적으로 기반한다. 여기서 일반적인 구현은 현대 언어 모델링 프
레임워크에서 더 단순하게 계산할 수 있는 로그 확률을 사용한다. 실제로 토큰 로그 확률의 차이를 계산
하고 지수화하여 정책 비율 𝜌𝑡 를 복원한다.

𝐽(𝜃) = 1
|𝑎|

|𝑎|
∑
𝑡=0

min( 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)
𝜋𝜃old

(𝑎𝑡|𝑠𝑡)
𝐴𝑡, clip( 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)

𝜋𝜃old
(𝑎𝑡|𝑠𝑡)

, 1 − 𝜀, 1 + 𝜀) 𝐴𝑡) . (53)

이것은 다른 정책 그래디언트 방법에도 적용되는 PPO 의 토큰별 버전으로, 이 장의 구현 절에서 더 자세
히 탐구된다. 여기서 행동의 토큰 수로 평균을 내는 항 1

|𝑎| 는 일반적인 구현 관행에서 비롯되지만, 손실
의 공식적인 유도에는 없다 ([118]에서 논의됨).

Figure 19: PPO 프레임워크. 학습된 가치 함수는 클리핑된 대리 목적함수와 함께 사용되는 토큰별 이점
을 위한 Generalized Advantage Estimation (GAE) 를 가능하게 한다.

여기서는 다양한 이점과 정책 비율에 대해 이 손실 함수가 유발하는 다양한 경우를 설명한다. 구현 수준
에서, PPO 의 내부 계산은 두 가지 주요 항을 포함한다: 1) 학습된 이점을 사용한 표준 정책 그래디언트
와 2) 최대 스텝 크기에 기반한 클리핑된 정책 그래디언트.

다양한 상황이 어떻게 발생하는지 이해하기 위해 정책 비율을 다음과 같이 정의한다:
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𝜌(𝜃) = 𝜋𝜃(𝑎|𝑠)
𝜋𝜃old

(𝑎|𝑠) (54)

정책 비율은 PPO 및 관련 알고리즘의 핵심이다. 정책의 그래디언트를 계산하는 과정에서 나타나며, 매
우 직관적인 방식으로 파라미터 업데이트를 제어한다. 임의의 데이터 배치에서, 정책 비율은 이 배치에
대한 첫 번째 그래디언트 스텝에서 1 로 시작한다. 이 시점에서 𝜋𝜃 와 𝜋𝜃old

가 동일하기 때문이다. 그런
다음 다음 그래디언트 스텝에서, 해당 그래디언트 스텝이 긍정적인 이점을 가진 특정 토큰의 likelihood
를 증가시켰다면 정책 비율은 1 보다 커지고, 반대의 경우에는 1 보다 작아진다. 일반적인 관행은 𝜋𝜃old

를
업데이트하기 전에 배치당 1-4 그래디언트 스텝을 취하는 것이다.

6.1.5.1 PPO 목적함수 이해 전반적으로, PPO 목적함수는 목적함수 대 정책 비율의 플롯의 두 선으로
시각화할 수 있으며, 이는 fig. 20 에 나와 있다. PPO 목적함수는 샘플링된 행동의 확률을 변경하여 최대
화된다. 수치적으로, 목적함수는 최솟값 연산의 영리한 사용을 통해 긍정적 이점과 부정적 이점 모두를
제어하여, 업데이트가 정책 비율 1 로부터 최대 엡실론 거리만큼만 이동하도록 한다.

신뢰 영역 내에서 PPO 는 다른 정책 그래디언트 알고리즘과 동일하게 작동한다. 이것은 의도적인 설계
이다! 신뢰 영역은 안정적인 업데이트를 위해 PPO 와 유사 알고리즘의 최대 스텝 크기를 제한하는 데 사
용되는 개념이다. PPO 알고리즘의 핵심인 클립 및 min/max 함수는 이 영역을 정의한다. 목적함수는 그
외부에서는 평탄해진다.

“신뢰 영역”의 개념은 수치 최적화 문헌에서 유래하였지만 [119], Deep RL 내에서는 PPO 의 전신으로 인
정받는 알고리즘 Trust Region Policy Optimization (TRPO) 으로부터 대중화되었다 [120]. 신뢰 영역
은 PPO 목적함수의 max/min 연산에 의해 업데이트가“클리핑”되지 않는 완전한 정책 그래디언트 스텝
이 적용되는 영역이다.

Figure 20: 가상의 이점에 대한 PPO 목적함수의 다양한 영역 시각화. “신뢰 영역”은 정책 비율 𝜌 가
1 ± 𝜀 내에 있는 영역으로 설명된다.

정책 비율과 이점은 몇 가지 다른 구성으로 발생할 수 있다. 경우를 두 그룹으로 나눈다: 긍정적 이점과
부정적 이점.
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긍정적 이점 (𝐴𝑡 > 0)
이는 취해진 행동이 가치 함수에 따르면 유익했음을 의미하며, 미래에 그 행동을 취할 likelihood 를 높이
고 싶다는 것이다. 이제 정책 비율 𝜌(𝜃) 의 다양한 경우를 살펴보자:

1. 𝜌(𝜃) < 1 − 𝜀:
• 해석: 새 정책에서 행동이 이전 정책보다 덜 likely 함
• 비클리핑 항: 𝜌(𝜃)𝐴𝑡
• 클리핑 항: (1 − 𝜀)𝐴𝑡
• 목적함수: 𝜌(𝜃)𝐴𝑡
• 그래디언트: ∇𝜃𝜌(𝜃)𝐴𝑡 ≠ 0
• 결과: 일반 정책 그래디언트 업데이트 - 행동의 likelihood 증가

2. 1 − 𝜀 ≤ 𝜌(𝜃) ≤ 1 + 𝜀:
• 해석: 새 정책에서 행동이 이전 정책과 거의 동일하게 likely 함
• 비클리핑 항: 𝜌(𝜃)𝐴𝑡
• 클리핑 항: 𝜌(𝜃)𝐴𝑡
• 목적함수: 𝜌(𝜃)𝐴𝑡
• 그래디언트: ∇𝜃𝜌(𝜃)𝐴𝑡 ≠ 0
• 결과: 일반 정책 그래디언트 업데이트 - 행동의 likelihood 증가

3. 1 + 𝜀 < 𝜌(𝜃):
• 해석: 새 정책에서 행동이 이전 정책보다 더 likely 함
• 비클리핑 항: 𝜌(𝜃)𝐴𝑡
• 클리핑 항: (1 + 𝜀)𝐴𝑡
• 목적함수: (1 + 𝜀)𝐴𝑡
• 그래디언트: ∇𝜃(1 + 𝜀)𝐴𝑡 = 0
• 결과: 업데이트 없음 - 새 정책에서 행동이 이미 더 likely 함

요약하면, 이점이 긍정적 (𝐴𝑡 > 0) 일 때 행동의 확률을 높이고 싶다. 따라서:

• 𝜋new(𝑎) ≤ (1 + 𝜀)𝜋old(𝑎) 인 경우에만 그래디언트 스텝을 수행한다. 직관적으로, 이점이 긍
정적이었으므로 행동의 확률을 높이고 싶지만, 실질적으로 더 likely 하게 만들 정도로 많이 높이
고 싶지는 않다.

• 결정적으로, 𝜋new(𝑎) > (1 + 𝜀)𝜋old(𝑎) 일 때는 어떤 업데이트도 수행하지 않으며, 클리핑된
목적함수의 그래디언트는 0 이다. 직관적으로, 새 정책에서 행동이 이미 더 많이 표현되어 있으므
로 과도하게 강화하고 싶지 않다.

부정적 이점 (𝐴𝑡 < 0)
이는 취해진 행동이 가치 함수에 따르면 해로웠음을 의미하며, 미래에 그 행동을 취할 likelihood 를 낮추
고 싶다는 것이다. 이제 정책 비율 𝜌(𝜃) 의 다양한 경우를 살펴보자:

1. 𝜌(𝜃) < 1 − 𝜀:
• 해석: 새 정책에서 행동이 이전 정책보다 덜 likely 함
• 비클리핑 항: 𝜌(𝜃)𝐴𝑡
• 클리핑 항: (1 − 𝜀)𝐴𝑡
• 목적함수: (1 − 𝜀)𝐴𝑡
• 그래디언트: ∇𝜃(1 − 𝜀)𝐴𝑡 = 0
• 결과: 업데이트 없음 - 새 정책에서 행동이 이미 덜 likely 함
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2. 1 − 𝜀 ≤ 𝜌(𝜃) ≤ 1 + 𝜀:
• 해석: 새 정책에서 행동이 이전 정책과 거의 동일하게 likely 함
• 비클리핑 항: 𝜌(𝜃)𝐴𝑡
• 클리핑 항: 𝜌(𝜃)𝐴𝑡
• 목적함수: 𝜌(𝜃)𝐴𝑡
• 그래디언트: ∇𝜃𝜌(𝜃)𝐴𝑡 ≠ 0
• 결과: 일반 정책 그래디언트 업데이트 - 행동의 likelihood 감소

3. 1 + 𝜀 < 𝜌(𝜃):
• 해석: 새 정책에서 행동이 이전 정책보다 더 likely 함
• 비클리핑 항: 𝜌(𝜃)𝐴𝑡
• 클리핑 항: (1 + 𝜀)𝐴𝑡
• 목적함수: 𝜌(𝜃)𝐴𝑡
• 그래디언트: ∇𝜃𝜌(𝜃)𝐴𝑡 ≠ 0
• 결과: 일반 정책 그래디언트 업데이트 - 행동의 likelihood 감소

요약하면, 이점이 부정적 (𝐴𝑡 < 0) 일 때 행동의 확률을 낮추고 싶다. 따라서:

• 𝜋new(𝑎) ≥ (1 − 𝜀)𝜋old(𝑎) 인 경우에만 그래디언트 스텝을 수행한다. 직관적으로, 이점이 부
정적이었으므로 행동의 확률을 낮추고 싶으며, 이점에 비례하여 그렇게 한다.

• 결정적으로, 𝜋new(𝑎) < (1 − 𝜀)𝜋old(𝑎) 일 때는 어떤 업데이트도 수행하지 않으며, 클리핑된
목적함수의 그래디언트는 0 이다. 직관적으로, 새 정책에서 행동이 이미 덜 likely 하므로 과도하
게 억제하고 싶지 않다.

신뢰 영역 내에서 PPO 는 표준 정책 그래디언트 형태와 거의 동일하다는 점을 기억하는 것이 중요하다.

6.1.5.2 가치 함수와 PPO PPO 내의 가치 함수는 토큰별 가치를 예측하는 데 사용되는 모델의 추가
사본이다. 전통적인 RL 에서 토큰 (또는 상태) 의 가치는 해당 시점부터의 미래 리턴을 예측하는 것으로,
종종 할인을 포함한다. PPO 에서 이 가치는 학습된 기준선으로 사용되며, REINFORCE 에서 사용되는
단순한 Monte Carlo 버전 (학습된 가치 네트워크가 필요하지 않음) 의 발전형이다. 이는 PPO 가 최적화
형태, 기준선 등 여러 측면에서 REINFORCE 및 기본 정책 그래디언트의 발전임을 잘 보여준다. 실제로
언어 모델에 사용되는 PPO 및 다른 알고리즘에서, 이는 KL 페널티 공제 후 각 토큰의 리턴을 예측하는
것이다 (전통적으로 토큰별 손실에 KL 이 보상으로 포함된 것처럼, 앞서 논의했다).

가치 함수를 학습하는 데 사용되는 몇 가지 다른 방법 (또는 목표) 이 있다. Generalized Advantage
Estimation (GAE) 은 현대 시스템에서 최신이자 정식 구현으로 간주되지만, 여러 스텝에 걸쳐 가치 예측
오차를 계산함으로써 더 높은 복잡성을 수반한다—이 장 후반의 GAE 절을 참조하라. 가치 함수는 정책
을 업데이트하는 데 사용된 롤아웃의 Monte Carlo 추정치로도 학습될 수 있다. PPO 는 두 가지 손실을
가진다—하나는 가치 함수를 학습하고 다른 하나는 그 가치 함수를 사용하여 정책을 업데이트한다.

아래에 가치 네트워크 손실의 간단한 예제 구현이 나와 있다.

# Basic PPO critic targets & loss (no GAE)
#
# B: Batch Size
# L: Completion Length
# Inputs:
# rewards: (B, L) post-KL per-token rewards; EOS row includes outcome
# done_mask: (B, L) 1.0 at terminal token (EOS or truncation if penalized), else 0.0
# completion_mask: (B, L) 1.0 on response tokens to supervise (ignore the prompt)
# values: (B, L) current critic predictions V_theta(s_t)
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Figure 21: 가치 함수 훈련은 온-정책 롤아웃을 사용하여 목표를 계산한다. 모델은 각 토큰에서 𝑉𝑡 를 예
측하고, 이는 목표 리턴 ̂𝑉𝑡 에 대해 MSE 로 훈련된다. 그러면 이점 𝐴𝑡 = ̂𝑉𝑡 − 𝑉𝑡 가 정책 그래디언트
업데이트에 가중치를 부여한다.

# because a value network is a running update
# old_values: (B, L) critic predictions at rollout time V_{theta_old}(s_t)
# gamma: discount factor, float (often 1.0 for LM RLHF)
# epsilon_v: float value clip range (e.g., 0.2), similar to PPO Loss Update itself,
optional
#
# Returns:
# value_loss: scalar; advantages: (B, L) detached (for policy loss)

B, L = rewards.shape

# 1) Monte Carlo returns per token (reset at terminals)
# Apply discounting, if enabled
returns = torch.zeros_like(rewards)
running = torch.zeros(B, device=rewards.device, dtype=rewards.dtype)
for t in reversed(range(L)):

running = rewards[:, t] + gamma * (1.0 - done_mask[:, t]) * running
returns[:, t] = running

targets = returns # y_t = G_t (post-KL)

# 2) PPO-style value clipping (optional)
v_pred = values
v_old = old_values
v_clip = torch.clamp(v_pred, v_old - epsilon_v, v_old + epsilon_v)

vf_unclipped = 0.5 * (v_pred - targets) ** 2
vf_clipped = 0.5 * (v_clip - targets) ** 2
vf_loss_tok = torch.max(vf_unclipped, vf_clipped)

# 3) Mask to response tokens and aggregate
denom = completion_mask.sum(dim=1).clamp_min(1)
value_loss = ((vf_loss_tok * completion_mask).sum(dim=1) / denom).mean()
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# 4) Advantages for policy loss (no GAE): A_t = G_t - V(s_t)
advantages = (targets - v_pred).detach()

# The value loss is applied later, often with the PG loss, e.g.
# total_loss = policy_loss + vf_coef * value_loss

6.1.6 Group Relative Policy Optimization (GRPO, 그룹 상대 정책 최적화)

Group Relative Policy Optimization (GRPO) 은 DeepSeekMath [121]에서 도입되었고, DeepSeek-
V3 [16] 및 DeepSeek-R1 [15] 등의 다른 DeepSeek 연구에서도 사용된다. GRPO 는 매우 유사한 대리
손실을 가진 PPO 기반 알고리즘으로 볼 수 있지만, 원래 정책 언어 모델 (또는 초기화를 위한 다른 체크
포인트) 의 또 다른 사본으로 가치 함수를 학습하는 것을 피한다. 이를 통해 두 가지 장점이 있다고 제안
된다:

1. LM 백본에서 가치 함수를 학습하는 어려움 회피 (연구에서 모범 사례가 아직 확립되지 않음).
2. 메모리에 추가 모델 가중치를 유지할 필요가 없어 메모리 절약 (현재 정책, 참조 정책, 가치 함수를

모두 유지해야 하는 것에서 처음 두 사본만으로 줄어듦).

GRPO 는 여러 완성 (𝑎𝑖) 과 보상 (𝑟𝑖) 을, 즉 Monte Carlo 추정치를 동일한 초기 상태/프롬프트 (𝑠) 에
서 수집하여 이점 또는 기준선을 추정함으로써 가치 추정을 단순화하고 에피소드의 모든 토큰 (즉, 프롬
프트에 대한 완성에서 각 토큰은 표준 가치 함수에서의 할인된 보상 대신 동일한 가치를 부여받음) 에 동
일한 가치를 할당한다.

이를 형식적으로 표현하면, GRPO 목적함수는 위의 PPO 목적함수와 매우 유사하다. GRPO 의 경우, 목
적함수 (또는 손실) 는 주어진 프롬프트 𝑠 에 대한 완성 그룹 {𝑎1, 𝑎2, ..., 𝑎𝐺} 에 걸쳐 누적된다. 다음
은 GRPO 목적함수이다:

𝐽(𝜃) = 1
𝐺

𝐺
∑
𝑖=1

(min( 𝜋𝜃(𝑎𝑖|𝑠)
𝜋𝜃old

(𝑎𝑖|𝑠)𝐴𝑖, clip( 𝜋𝜃(𝑎𝑖|𝑠)
𝜋𝜃old

(𝑎𝑖|𝑠) , 1 − 𝜀, 1 + 𝜀) 𝐴𝑖) − 𝛽𝒟KL(𝜋𝜃||𝜋ref)) .
(55)

PPO 와 비교하여, GRPO 의 표준 구현은 KL 발산을 손실에 포함한다는 점에 주목하라. 위와 같이, 이를
토큰별 계산으로 확장할 수 있다:

𝐽(𝜃) = 1
𝐺

𝐺
∑
𝑖=1

1
|𝑎𝑖|

|𝑎𝑖|
∑
𝑡=1

(min( 𝜋𝜃(𝑎𝑖,𝑡|𝑠𝑖)
𝜋𝜃old

(𝑎𝑖,𝑡|𝑠𝑖)
𝐴𝑖,𝑡, clip( 𝜋𝜃(𝑎𝑖,𝑡|𝑠𝑖)

𝜋𝜃old
(𝑎𝑖,𝑡|𝑠𝑖)

, 1 − 𝜀, 1 + 𝜀) 𝐴𝑖,𝑡)

− 𝛽𝒟KL(𝜋𝜃(⋅|𝑠𝑖)‖𝜋ref(⋅|𝑠𝑖)) )
(56)

완성 인덱스 𝑖 에 대한 이점 계산:

𝐴𝑖 = 𝑟𝑖 − mean(𝑟1, 𝑟2, ⋯ , 𝑟𝐺)
std(𝑟1, 𝑟2, ⋯ , 𝑟𝐺) . (57)
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Figure 22: GRPO 구조. 이점은 그룹 평균 및 표준 편차에 대해 정규화된다. KL 페널티는 보상을 조정하
는 대신 손실에 직접 적용된다.

직관적으로, GRPO 업데이트는 배치 내의 단일 질문에 대한 여러 답변을 비교한다. 모델은 정답으로 표
시된 답변처럼 더 많이, 그리고 다른 답변처럼 덜 행동하도록 학습한다. 이것은 이점 (특정 행동이 주어
진 상태에서 평균 대비 얼마나 더 나은지의 척도) 을 계산하는 매우 단순한 방법이다. PPO, REINFORCE,
그리고 보상 모델 평가 (상대적 출력 보상) 와 함께 수행되는 RLHF 에 비해, GRPO 는 이점이 전적으로
해당 프롬프트의 동료 완성들에 대한 완성의 상대적 가치에 관한 것이기 때문에 프롬프트당 훨씬 더 많
은 샘플로 실행되는 경우가 많다. 여기서 현재 정책은 주어진 프롬프트에 대해 여러 응답을 생성하고, 그
룹별 GRPO 이점 추정은 가치 있는 맥락을 얻는다. PPO 및 기본 정책 그래디언트 알고리즘은 모든 완성
의 보상을 정확하게 추정하도록 설계되었다 (실제로 일부 경우에는 더 많은 완성이 가치 추정을 거의 개
선하지 못할 수도 있다). GRPO 및 그 변형들은 주어진 프롬프트에 대한 여러 완성이 매우 자연스러운 현
대 언어 모델 도구에 특히 잘 적합하다 (예를 들어 로봇 작업의 설정된 환경 상태에서의 여러 행동과 비
교했을 때).

GRPO 의 이점 계산은 편향에 트레이드오프가 있다. 표준 편차로 정규화하는 것은 배치에서 답변 정확도
변동이 낮은 질문에 보상을 준다. 거의 모두 정답이거나 모두 오답인 질문의 경우, 표준 편차가 낮아지고
이점이 높아진다. Liu et al. 2025 [118]는 이 편향을 고려하여 표준 편차 항 제거를 제안하지만, 이는 오
답이 거의 없고 정답이 몇 개 있는 질문에 대한 가중치를 낮추는 대가를 치르게 된다. 이는 모델에게 가
치 있는 학습 신호가 될 수 있다. 그러한 고분산 프롬프트들은 정확히 가장 어려운 경우일 수 있으며, 샘
플링된 완성 중 일부만이 정답을 찾아 강한 훈련 신호를 제공한다.

eq. 57 는 결과 감독 (표준 보상 모델 또는 단일 검증 가능한 보상) 으로 작업할 때 GRPO 를 구현하는 방
식이며, 과정 감독에는 다른 구현이 필요하다. 이 경우 GRPO 는 다음 추론 단계에 대한 정규화된 보상의
합으로 이점을 계산한다.

마지막으로, GRPO의이점추정은PPO클리핑없이더기본적인정책그래디언트버전 (예: REINFORCE)
에도 적용될 수 있지만, 이것은 정식 형태가 아니다. 이 알고리즘들이 어떻게 서로 얽혀있는지의 예시로,
GRPO 의 변형인 Dr. GRPO (GRPO Done Right) [118]에서의 이점 추정이 상수 스케일링 인수 (일반적
으로 이점을 정규화하는 구현 세부사항으로 인해 문제가 되지 않음) 까지 RLOO 추정 (다른 샘플의 평균
보상을 기준선으로 사용) 과 동등함을 보일 수 있다. Dr. GRPO 는 eq. 57 에서 표준 편차 정규화 항을
제거한다—이것은 또한 이점을 증가시키는 효과가 있는데, 이는 답변 점수의 분산이 있는 샘플에 대해
GRPO 학습률을 증가시키는 것과 동등하다. 이는 거의 모든 답변이 맞거나 틀린 경우처럼 보상 분산이
낮은 질문에 대한 편향을 해결하지만, 단 하나의 샘플만 정답을 맞추는 문제가 학습하기 중요할 수 있는
잠재적 비용을 수반한다. 크기 𝐺 의 그룹 내 완성 𝑖 에 대한 Dr. GRPO 이점은 다음과 같이 정의된다:
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̃𝐴𝑖 = 𝑟𝑖 − mean(𝑟1, 𝑟2, ⋯ , 𝑟𝐺) = 𝑟𝑖 − 1
𝐺

𝐺
∑
𝑗=1

𝑟𝑗 (58)

동일한 표기법에서, RLOO 이점 추정을 다시 상기하면:

𝐴RLOO
𝑖 = 𝑟𝑖 − 1

𝐺 − 1
𝐺

∑
𝑗=1,𝑖≠𝑗

𝑟𝑗 (59)

따라서 Dr. GRPO 이점 정의에 𝐺
𝐺−1 을 곱하면 스케일링된 동등성을 확인할 수 있다:

𝐺
𝐺 − 1

̃𝐴𝑖 = 𝐺
𝐺 − 1 (𝑟𝑖 − 1

𝐺
𝐺

∑
𝑗=1

𝑟𝑗)

= 𝐺
𝐺 − 1𝑟𝑖 − 1

𝐺 − 1
𝐺

∑
𝑗=1

𝑟𝑗

= 𝐺
𝐺 − 1𝑟𝑖 − 1

𝐺 − 1
𝐺

∑
𝑗=1,𝑗≠𝑖

𝑟𝑗 − 1
𝐺 − 1𝑟𝑖

= 𝑟𝑖 ( 𝐺
𝐺 − 1 − 1

𝐺 − 1) − 1
𝐺 − 1

𝐺
∑

𝑗=1,𝑗≠𝑖
𝑟𝑗

= 𝑟𝑖 − 1
𝐺 − 1

𝐺
∑

𝑗=1,𝑗≠𝑖
𝑟𝑗

= 𝐴RLOO
𝑖

(60)

6.1.7 그룹 시퀀스 정책 최적화 (GSPO)

이전 정책에서 수집한 데이터 배치에 대해 여러 번의 그래디언트 스텝을 수행할 때, 데이터 수집 정책과
현재 최적화 중인 정책 사이의 분포 불일치를 보정하기 위해 중요도 샘플링이 필요합니다. 표준 중요도
샘플링 항등식은 한 분포에서 추출한 샘플을 사용하여 다른 분포에 대한 기댓값을 추정할 수 있게 해줍
니다:

𝔼𝑝[𝑓(𝑥)] = 𝔼𝑞 [𝑓(𝑥)𝑝(𝑥)
𝑞(𝑥)] , (61)

여기서 𝑝 는 목표 분포, 𝑞 는 샘플링 분포, 𝑝(𝑥)
𝑞(𝑥) 는 중요도 가중치입니다. 정책 그래디언트 방법에서

𝑝 = 𝜋𝜃 는 최적화하고자 하는 현재 정책이고, 𝑞 = 𝜋𝜃old
는 훈련 데이터를 생성한 정책입니다. 이를 통

해 𝜋𝜃old
하에서 수집된 샘플을 재가중치하여 𝜋𝜃 에 대한 그래디언트를 추정할 수 있으며, 롤아웃 배치당

여러 번의 그래디언트 스텝이 가능해집니다.

rlhfbook.com 63



이러한 분포 불일치는 두 가지 일반적인 시나리오에서 발생합니다: (1) 단일 배치에서 여러 번의 그래디
언트 스텝을 수행하는 경우로, 각 업데이트 후 𝜋𝜃 가 𝜋𝜃old

로부터 멀어지는 경우, 그리고 (2) 추론 백엔
드 (예: vLLM) 와 훈련 백엔드 (예: FSDP) 가 동기화 지연으로 인해 서로 다른 모델 가중치를 가질 수 있
는 비동기 훈련 시스템의 경우 (이 장 후반의 비동기성 절에서 다루며, 검증 가능한 보상을 위한 RL 에 대
한 관심과 함께 특히 부각되었으나, RLHF 설정에서도 사용됩니다).

PPO 와 GRPO 는 토큰 수준에서 중요도 샘플링을 적용하고 대리 목적함수를 클리핑하여 학습을 안정
화합니다. 그러나 이 방식에는 미묘한 실패 모드가 있습니다: 어떤 토큰의 중요도 비율이 클리핑 범위
[1 − 𝜀, 1 + 𝜀] 밖으로 벗어나면 해당 토큰은 그래디언트를 전혀 받지 못합니다. 모델이 처음에 낮은 확
률을 부여하는 핵심 추론 단계와 같이, 드물지만 중요한 토큰들에 대해 이러한“토큰 드롭”이 발생하면 모
델이 해당 토큰을 더 안정적으로 생성하도록 학습하는 것을 방해할 수 있습니다.

그룹 시퀀스 정책 최적화 (GSPO) [122]는 토큰 수준이 아닌 시퀀스 수준에서 중요도 비율을 계산함으로
써 GRPO 를 확장합니다. 이 알고리즘과, 나중에 다룰 정책 그래디언트 알고리즘의 중요도 샘플링 계산
방식을 수정하는 동류 알고리즘인 CISPO 의 실용적 동기는, 토큰별 중요도 샘플링 비율이 수치적으로 불
안정한 경우가 많다는 데 있습니다. 개념적 동기는 보상이 시퀀스 수준에서 부여될 때 (대부분의 RLHF
및 RLVR 설정처럼), 중요도 샘플링 보정도 해당 단위와 일치해야 한다는 것입니다.

토큰 수준의 비율은 긴 시퀀스 및/또는 크고 희소한 모델 (예: 현대의 전문가 혼합, MoE 모델) 에서 불규
칙하게 동작할 수 있습니다: 비율이 큰 단일 토큰이 정책 업데이트를 지배하거나, 하나의 응답 내에서 많
은 토큰들이 독립적으로 클리핑되어 단일 응답에 걸친 학습 신호가 분산될 수 있습니다. GSPO 는 응답
당 단일 중요도 가중치를 계산함으로써 이 문제를 해결합니다.

전체 응답의 확률은 자기회귀적으로 분해됨을 상기하십시오:

𝜋𝜃(𝑎 ∣ 𝑠) =
|𝑎|
∏
𝑡=1

𝜋𝜃(𝑎𝑡 ∣ 𝑠, 𝑎<𝑡). (62)

단순화를 위해 조건부 정책 𝜋𝜃(𝑎𝑡 ∣ 𝑠, 𝑎<𝑡) 를 𝜋𝜃(𝑎𝑡 ∣ 𝑠) 로 줄여 쓰는 경우가 많으며, 이는 완성 내
의 이전 행동 (토큰) 들을 암묵적으로 포함합니다. GSPO 는 기하 평균을 사용하여 길이 정규화된 시퀀스
수준의 중요도 비율을 정의합니다 (긴 시퀀스의 수치적 문제를 피하기 위해):

𝜌𝑖(𝜃) = ( 𝜋𝜃(𝑎𝑖 ∣ 𝑠)
𝜋𝜃old

(𝑎𝑖 ∣ 𝑠))
1

|𝑎𝑖|

= exp⎛⎜
⎝

1
|𝑎𝑖|

|𝑎𝑖|
∑
𝑡=1

log
𝜋𝜃(𝑎𝑖,𝑡 ∣ 𝑠, 𝑎𝑖,<𝑡)

𝜋𝜃old
(𝑎𝑖,𝑡 ∣ 𝑠, 𝑎𝑖,<𝑡)

⎞⎟
⎠

. (63)

GSPO 목적함수는 GRPO 를 따르되 이 시퀀스 수준의 비율을 사용합니다:

𝐽GSPO(𝜃) = 𝔼𝑠∼𝒟, {𝑎𝑖}𝐺
𝑖=1∼𝜋𝜃old

(⋅∣𝑠) [ 1
𝐺

𝐺
∑
𝑖=1

min (𝜌𝑖(𝜃)𝐴𝑖, clip(𝜌𝑖(𝜃), 1 − 𝜀, 1 + 𝜀)𝐴𝑖)] .
(64)

비율이 길이 정규화되어 있으므로, 클리핑 범위 𝜀 은 토큰당 평균 스케일에서 작동하여 서로 다른 길이의
응답에 걸쳐 유효 제약이 비교 가능해집니다. 구현 측면에서, 시퀀스 수준 가중치 𝜌𝑖 는 응답 𝑎𝑖 의 모든
토큰에 균일하게 적용되어, 시퀀스 수준의 IS 보정을 유지하면서 그래디언트 계산을 단순화합니다.
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이점 함수 계산은 GRPO(eq. 57) 와 동일하게 그룹 상대적 평균 및 표준 편차 정규화를 사용하며, GRPO
의 다른 파생 연구에서와 같이 수정될 수 있습니다. GSPO 는“시퀀스 수준 중요도 비율을 가진 GRPO”로
요약할 수 있습니다—IS 보정의 단위가 보상의 단위와 일치합니다.

6.1.8 클리핑된 중요도 샘플링 정책 최적화 (CISPO)

클리핑된 중요도 샘플링 정책 최적화 (CISPO) [123]는 다른 접근 방식을 취합니다: 대리 목적함수를 클
리핑하는 대신, CISPO 는 중요도 가중치 자체를 클리핑하면서 모든 토큰의 그래디언트를 보존합니다. 이
목적함수는 클리핑된 중요도 가중치에 정지 그래디언트 (stop-gradient) 를 사용하여, PPO 방식의 양방
향 클리핑 대신 REINFORCE 방식의 공식으로 되돌아갑니다:

𝐽CISPO(𝜃) = 𝔼𝑠∼𝒟, {𝑎𝑖}𝐾
𝑖=1∼𝜋𝜃old

(⋅∣𝑠) ⎡⎢
⎣

1
∑𝐾

𝑖=1 |𝑎𝑖|

𝐾
∑
𝑖=1

|𝑎𝑖|
∑
𝑡=1

sg ( ̂𝜌𝑖,𝑡(𝜃)) 𝐴𝑖,𝑡 log𝜋𝜃(𝑎𝑖,𝑡 ∣ 𝑠, 𝑎𝑖,<𝑡)⎤⎥
⎦

,

(65)

여기서 sg(⋅) 는 정지 그래디언트를 의미하며 (가중치는 사용되지만 역전파되지 않음), 클리핑된 중요도
비율은 다음과 같습니다:

̂𝜌𝑖,𝑡(𝜃) = clip (𝜌𝑖,𝑡(𝜃), 1 − 𝜀low, 1 + 𝜀high) , 𝜌𝑖,𝑡(𝜃) = 𝜋𝜃(𝑎𝑖,𝑡 ∣ 𝑠, 𝑎𝑖,<𝑡)
𝜋𝜃old

(𝑎𝑖,𝑡 ∣ 𝑠, 𝑎𝑖,<𝑡)
. (66)

PPO/GRPO 와의 핵심 차이는 미묘하지만 중요합니다: 가중치를 클리핑하는 것 (목적함수가 아닌) 은 모
든 토큰이 이점 함수에 비례하는 그래디언트 신호를 여전히 받는다는 것을 의미합니다—가중치는 단지
중요도 비율에 의해 해당 신호가 얼마나 증폭되거나 억제되는지를 제한할 뿐입니다. 이는 편향-분산 트
레이드오프입니다: 가중치 클리핑은 편향을 유발하지만 분산을 제어하고, 결정적으로 토큰 그래디언트
가 완전히 소실되는 것을 방지합니다.

CISPO 와 GSPO 모두 수치적 문제로 알려진 대규모 MoE 모델에 RL 을 적용하는 한계를 밀어붙이는 조
직들에 의해 개발되었습니다. 이 논문들은 토큰별 중요도 샘플링 비율이 불안정하고 그래디언트에 상당
한 분산을 더하여 학습을 저해할 수 있음을 강조합니다. 이는 이러한 알고리즘들이 대규모 모델에서 특
히 효과적일 수 있으나, 소규모의 학술 실험에서는 덜 연구되고 덜 유익할 수 있음을 의미합니다.

CISPO 는 또한 비대칭 클리핑 범위 (𝜀low ≠ 𝜀high) 를 허용하는데, 이는 이 장 후반에서 다룰 DAPO 의
“높게 클리핑”수정과 유사하며, 모델이 확률을 높이고자 하는 토큰에 대해 더 큰 업데이트를 허용함으로
써 탐색을 장려할 수 있습니다. 관련 연구로는 테이퍼드 오프-정책 REINFORCE(TOPR) [124]가 있으며,
이는 목적함수 내부에서 클리핑하는 PPO/GRPO 와 달리 IS 가중치를 직접 클리핑하고 (CISPO 처럼), 시
퀀스 수준에서 작동하며 (GSPO 처럼), 보상 부호에 따른 비대칭 클리핑을 사용합니다—양의 보상에 대해
서는 IS 보정을 적용하지 않고, 음의 보상에 대해서는 비율을 [0, 1] 로 클리핑합니다—안정적인 오프-정
책 학습을 가능하게 합니다.

6.2 구현

이러한 알고리즘들이 개발된 원래의 심층 RL 문헌과 비교하여, 언어 모델이나 다른 대형 AI 모델을 최적
화하기 위한 RL 구현에는 많은 세부적인 구현 사항이 필요합니다. 이 절에서는 인기 있는 알고리즘 구현
을 차별화하는 몇 가지 핵심 요소를 강조합니다.

rlhfbook.com 65



이 훈련 과정에는 다른 많은 세부 사항들도 포함됩니다. 예를 들어, 언어 모델로 RLHF 를 수행할 때 보상
모델이 평가할 텍스트를 생성하는 것이 중요한 단계입니다. 일반적인 상황에서 모델은 생성을 마쳤음을
나타내는 시퀀스 종료 (EOS) 토큰을 생성해야 하지만, 인프라를 효율적으로 활용하기 위해 생성 길이에
하드 상한선을 두는 것이 일반적인 관행입니다. RLHF 의 실패 모드 중 하나는 모델의 응답이 정기적으
로 잘려서 보상 모델의 점수가 분포 밖으로 벗어나 예측 불가능한 점수를 받는 것입니다. 이에 대한 해결
책은 보상 모델 채점을 eos_token 에서만 실행하고, 그 외의 경우 너무 길게 생성하는 모델에 패널티를
부여하는 것입니다.

RLHF 를 위한 인기 오픈 소스 도구들은 알고리즘 전반에 걸쳐 구현 세부 사항에서 큰 편차를 보입니다
([125]의 표 10 참조). 여기서 다루지 않는 몇 가지 결정 사항은 다음과 같습니다:

• 가치 네트워크 초기화: PPO 및 유사 알고리즘에서 사용하는 내부 학습 가치 네트워크는 동일한 아
키텍처의 다른 모델이나 무작위로 선택된 가중치로 시작할 수 있습니다. 이는 성능에 큰 영향을 미
칠 수 있습니다. InstructGPT [3]에서 확립된 표준 (및 RLVR 작업을 위해 T+lu 3 [6]에서 재사용)
은 RLHF 중에 사용된 보상 모델로 가치 네트워크를 초기화하는 것입니다. 다른 방법으로는 무작
위로 초기화된 가치 헤드가 추가된 RLHF 훈련 이전 체크포인트 (보통 SFT 모델) 를 사용하거나,
완전히 재초기화된 언어 모델을 사용하는 경우도 있습니다 (RLHF 가 수렴하는 데 더 오래 걸리므
로 덜 일반적이지만 가능합니다).

• 보상 정규화, 보상 화이트닝, 및/또는 이점 함수 화이트닝: 정규화는 RM(또는 환경) 의 모든 값을 0
과 1 사이로 제한하여 학습 안정성에 도움을 줍니다. 화이트닝은 보상이나 이점 함수 추정치를 평
균 0, 분산 1 로 변환하여 안정성을 더욱 강화합니다.

• 다양한 KL 추정기: 복잡한 언어 모델에서 모델 간 KL 발산을 정확하게 계산하는 것은 복잡할 수 있
으므로, 정확한 계산을 대체하기 위한 여러 근사법이 사용됩니다 [126].

• KL 컨트롤러: PPO 및 관련 알고리즘의 초기 구현에는 특정 KL 을 목표로 하고 최근 측정값을 기
반으로 패널티를 변경하는 동적 컨트롤러가 있었습니다. 대부분의 현대 RLHF 구현은 정적 KL 패
널티를 사용하지만, 이는 구현에 따라 다를 수 있습니다.

RLHF 구현 세부 사항에 대한 더 많은 정보는 [127]을 참조하십시오. 알고리즘에 대한 추가 정보는
[128]를 참조하십시오.

6.2.1 정책 그래디언트 기초

PPO 및 GRPO 와 같은 고급 알고리즘을 준비하기 위해 이점 함수를 사용하는 정책 그래디언트의 간단한
구현은 다음과 같습니다:

pg_loss = -advantages * ratio

여기서 ratio 는 참조 모델의 확률 대비 새 정책 모델 확률의 (토큰별) 확률 비율입니다 (보통 로그 확률
차이로 계산됩니다).

이 수식을 이해하기 위해 업데이트 배치 내에서 발생할 수 있는 다양한 경우를 살펴보는 것이 좋습니다.
손실이 모델이 작업을 잘 수행할수록 감소해야 함을 기억하십시오.

경우 1: 양의 이점 함수 값, 즉 행동이 상태의 기댓값보다 더 좋았습니다. 이를 강화하고 싶습니다. 이 경
우 모델은 음의 부호로 인해 이것을 더 발생하기 쉽게 만듭니다. 이를 위해 로그 비율을 증가시킵니다. 양
의 로그 비율, 즉 토큰들의 로그 확률 합은 모델이 해당 토큰들을 생성할 가능성이 더 높다는 것을 의미합
니다.

경우 2: 음의 이점 함수 값, 즉 행동이 상태의 기댓값보다 더 나빴습니다. 이는 매우 유사하게 따릅니다.
여기서 새 모델이 더 높은 확률을 부여했다면 손실이 양수가 될 것이므로, 모델은 정책 매개변수가 이 완
성을 덜 발생하기 쉽게 만들려 할 것입니다.
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경우 3: 이점 함수 값이 0, 즉 업데이트가 필요하지 않습니다. 손실이 0 이므로 정책 모델을 변경하지 않
습니다.

6.2.2 손실 집계 트레이드오프

언어 모델로 정책 그래디언트 알고리즘을 구현할 때의 핵심 질문은: 토큰별 손실을 최종 스칼라 손실로
어떻게 집계하느냐입니다. 배치 크기 𝐵 에서 토큰 𝑡 의 샘플 𝑖 에 대한 토큰별 손실 ℓ𝑖,𝑡, 완성 길이 |𝑎𝑖|
가 주어질 때, 세 가지 주요 전략이 있습니다:

전략 1: 시퀀스별 정규화 (표준 GRPO; 일부 PPO 구현에서도 사용)

𝐿 = 1
𝐵

𝐵
∑
𝑖=1

1
|𝑎𝑖|

|𝑎𝑖|
∑
𝑡=1

ℓ𝑖,𝑡 (67)

각 시퀀스는 길이에 관계없이 배치 손실에 동등하게 기여합니다. 코드로는:

# Strategy 1: Per-sequence normalization
sequence_loss = ((per_token_loss * completion_mask).sum(dim=1) / \

completion_mask.sum(dim=1)).mean()

전략 2: 토큰별 정규화 (DAPO [129])

𝐿 = ∑𝐵
𝑖=1 ∑|𝑎𝑖|

𝑡=1 ℓ𝑖,𝑡

∑𝐵
𝑖=1 |𝑎𝑖|

(68)

각 토큰이 동등하게 기여하며, 더 긴 시퀀스는 그래디언트에 비례적으로 더 많은 영향을 미칩니다. 코드
로는:

# Strategy 2: Per-token normalization
token_loss = ((per_token_loss * completion_mask).sum() / \

completion_mask.sum())

전략 3: 고정 길이 정규화 (Dr. GRPO [118])

𝐿 = 1
𝐵

𝐵
∑
𝑖=1

1
𝐿max

|𝑎𝑖|
∑
𝑡=1

ℓ𝑖,𝑡 (69)

최대 시퀀스 길이 𝐿max 로 정규화하여, 더 긴 시퀀스가 더 많은 활성 토큰을 포함하기 때문에 여전히 더
많은 총 그래디언트를 기여하면서도 시퀀스에 걸쳐 토큰별 스케일을 균등화합니다. 코드로는:

# Strategy 3: Fixed-length normalization
fixed_len_loss = ((per_token_loss * completion_mask).sum(dim=1) / \

L_max).mean()

여기서 𝐿max 는 일반적으로 전체 훈련 과정에서 전역 상수로, 최대 생성 토큰 수를 지정합니다.
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위 코드에서 completion_mask 는 1 과 0 으로 이루어진 행렬로, 프롬프트 토큰들은 마스킹됩니다 (0
으로 설정). 모델이 프롬프트 토큰 예측에서 학습하는 것을 원하지 않기 때문입니다.

6.2.2.1 왜 이것이 중요한가? 직관적으로 우리는 개별 토큰이 아닌 결과에 관심이 있으므로 시퀀스별
정규화 (전략 1) 가 가장 좋아 보입니다. 그러나 이는 시퀀스 길이에 따른 미묘한 편향을 도입하여, 편향
의 방향에 따라 모델이 과잉 추론하거나 자연스럽게 더 많은 토큰이 필요한 전략의 가중치를 낮추는 원
인이 될 수 있습니다. 토큰별 손실이 다른 두 시퀀스를 고려해 보십시오:

seq_1_losses = [1, 1, 1, 1, 10] # 5 tokens, mean = 2.8
seq_2_losses = [1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 10] # 10 tokens, mean = 1.9

전략 1(시퀀스별): 배치 손실은 (2.8 + 1.9)/2 = 2.35 이며, 결정적으로 짧은 시퀀스의 각 토큰이 긴
시퀀스의 토큰보다 더 큰 그래디언트를 받습니다.

전략 2(토큰별): 배치 손실은 (14 + 19)/15 = 2.2 이며, 모든 토큰이 동일한 그래디언트 크기를 받습
니다.

전략 3(고정 길이, 𝐿max = 10 사용): 짧은 시퀀스는 1.4, 긴 시퀀스는 1.9 를 기여하여, 시퀀스 길이로
가중치를 부여하면서도 토큰별 그래디언트의 균형을 맞춥니다.

이러한 전략들이 그래디언트에 어떤 영향을 미치는지 더 완전한 예시는 아래 스크립트를 참조하십시오.

from typing import Optional
import torch

def masked_mean(values: torch.Tensor, mask: torch.Tensor, axis: Optional[int] = None)
-> torch.Tensor:

"""Compute mean of tensor with masked values."""
if axis is not None:

return (values * mask).sum(axis=axis) / mask.sum(axis=axis)
else:

return (values * mask).sum() / mask.sum()

def masked_sum(
values: torch.Tensor,
mask: torch.Tensor,
axis: Optional[int] = None,
constant_normalizer: float = 1.0,

) -> torch.Tensor:
"""Compute sum of tensor with masked values. Use a constant to normalize."""
if axis is not None:

return (values * mask).sum(axis=axis) / constant_normalizer
else:

return (values * mask).sum() / constant_normalizer

ratio = torch.tensor([
[1., 1, 1, 1, 1, 1, 1,],
[1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,],

], requires_grad=True)

advs = torch.tensor([
[2, 2, 2, 2, 2, 2, 2,],
[2, 2, 2, 2, 2, 2, 2,],

])
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masks = torch.tensor([
# generation 1: 4 tokens
[1, 1, 1, 1, 0, 0, 0,],
# generation 2: 7 tokens
[1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,],

])

max_gen_len = 7

masked_mean_result = masked_mean(ratio * advs, masks, axis=1)
masked_mean_token_level = masked_mean(ratio, masks, axis=None)
masked_sum_result = masked_sum(ratio * advs, masks, axis=1,
constant_normalizer=max_gen_len)

print("masked_mean", masked_mean_result)
print("masked_sum", masked_sum_result)
print("masked_mean_token_level", masked_mean_token_level)

# masked_mean tensor([2., 2.], grad_fn=<DivBackward0>)
# masked_sum tensor([1.1429, 2.0000], grad_fn=<DivBackward0>)
# masked_mean_token_level tensor(1., grad_fn=<DivBackward0>)

masked_mean_result.mean().backward()
print("ratio.grad", ratio.grad)
ratio.grad.zero_()
# ratio.grad tensor([[0.2500, 0.2500, 0.2500, 0.2500, 0.0000, 0.0000, 0.0000],
# [0.1429, 0.1429, 0.1429, 0.1429, 0.1429, 0.1429, 0.1429]])

masked_sum_result.mean().backward()
print("ratio.grad", ratio.grad)
ratio.grad.zero_()
# ratio.grad tensor([[0.1429, 0.1429, 0.1429, 0.1429, 0.0000, 0.0000, 0.0000],
# [0.1429, 0.1429, 0.1429, 0.1429, 0.1429, 0.1429, 0.1429]])

masked_mean_token_level.mean().backward()
print("ratio.grad", ratio.grad)
# ratio.grad tensor([[0.0909, 0.0909, 0.0909, 0.0909, 0.0000, 0.0000, 0.0000],
# [0.0909, 0.0909, 0.0909, 0.0909, 0.0909, 0.0909, 0.0909]])

출력 결과는 전략 1(masked_mean) 을 사용했을 때 짧은 시퀀스의 토큰별 그래디언트 (0.25) 가 긴 시퀀
스 (0.14) 보다 더 크다는 것을 보여줍니다. 전략 2 와 3 은 시퀀스에 걸쳐 토큰별 그래디언트를 균등화
합니다. 그래디언트 누적이 사용될 경우 이러한 결과는 상당히 달라질 수 있음에 주의하십시오—역전파
스텝을 수행하기 전에 여러 미니배치에 걸쳐 그래디언트가 합산되는 경우, 더 짧은 시퀀스와 더 긴 시퀀
스 사이의 균형이 뒤집힐 수 있습니다.

실제로 최선의 전략은 특정 훈련 설정에 따라 다릅니다. RLHF 에서는 수치적 안정성이 가장 좋거나 손
실의 분산이 가장 적은 방법이 선호되는 경우가 많습니다.

6.2.2.2 관련: MDP 대 밴딧 프레임 손실 집계의 선택은 RL 문제를 어떻게 프레임하는지에 대한 더
깊은 구분과 연결됩니다. MDP(토큰 수준) 관점은 각 토큰 𝑎𝑡 를 상태 𝑠𝑡 가 현재까지의 프리픽스인 행
동으로 취급합니다. 실제로 이는 학습된 가치 함수 𝑉 (𝑠𝑡)(예: GAE [112]) 로 토큰 수준 이점 함수를 계
산하고 토큰별 KL 패널티를 적용할 때 사용되는 프레임입니다. 학습된 가치 네트워크를 사용하는 PPO
가 대표적인 예입니다 [116].

반면, 밴딧 (시퀀스 수준) 관점은 전체 완성을 하나의 스칼라 보상 𝑅 을 가진 단일 행동으로 취급합니다.
코드에서 이는 시퀀스 수준의 이점 함수 𝐴seq 를 계산하고 모든 토큰에 브로드캐스팅하는 것을 의미합니
다. RLOO 와 GRPO 방식의 이점 함수는 종종 이 밴딧 방식 설정에서 사용됩니다 [115] [111] [121]. DPO
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와 A-LoL 같은 직접 정렬 방법도 시퀀스 수준 목적함수를 정의하지만, 정책 그래디언트 추정기는 아닙니
다 [130].

많은 GRPO 구현이 밴딧 방식의 이점 함수를 사용하면서 손실에 별도의 토큰별 KL 항을 추가하고, 많은
PPO/RLOO 구현은 이점 함수를 계산하기 전에 KL 을 보상에 포함시킨다는 점에 주목하십시오; 두 관행
모두 실제로 존재합니다.

두 접근 방식을 비교하는 예시는 아래와 같습니다:

# === Bandit-style (sequence-level) ===
# One scalar reward per sequence; advantage broadcast to all tokens
reward = torch.tensor([3.0, 1.0]) # (B,) e.g., reward model scores
baseline = reward.mean() # simple baseline (RLOO uses leave-one-out)
advantage_seq = reward - baseline # (B,)
advantages = advantage_seq[:, None].expand(-1, seq_len) # (B, L)
# tensor([[ 1., 1., 1., 1.], <- same advantage for all tokens
# [-1., -1., -1., -1.]])

# === MDP-style (token-level) ===
# Per-token rewards + learned V(s_t); each token gets its own advantage
# (could also use per-token KL shaping, format rewards, or other token-level signals)
advantages = gae(per_token_rewards, values, done_mask, gamma=1.0, lam=0.95)
# tensor([[ 0.2, 0.5, 0.8, 1.5], <- varies by position
# [-0.3, -0.5, -0.8, -1.4]])

이 프레임 구분은 또한 할인 인수 𝛾 가 거의 모든 RLHF 구현에서 1.0 으로 설정되는 이유를 설명합니다.
표준 RL 에서 할인 (𝛾 < 1) 은 필수적입니다: 다단계 에피소드에 걸쳐 단기 및 장기 보상 간의 최적화
균형을 맞추는 것이 에이전트가 시간에 걸쳐 효과적인 행동을 학습하는 데 중요합니다. 그러나 RLHF 설
정에서는 토큰 수준의 MDP 관점을 사용하더라도 최적화의 귀납적 편향은 집합적 완성의 품질에 있습니
다—보상 신호는 개별 토큰이 아닌 전체 응답을 평가합니다. 앞의 토큰들을 할인하는 것은 원칙적 정당성
없이 임의로 그 기여를 낮추는 것이 됩니다. 에이전트형 RL 설정이 성숙해짐에 따라—모델이 도구 호출,
코드 실행, 웹 브라우징 같은 실제 다단계 행동을 취하는—할인이 다시 관련성을 가질 수 있습니다. 이러
한 경우 장기적 결과가 다른 진정으로 구별되는 순차적 결정을 포함하기 때문입니다.

6.2.3 비동기 RL 시스템

정책 그래디언트 알고리즘의 기본 구현은 온-정책 실행이라 불리는 것으로, 에이전트 (언어 모델) 가 취한
행동 (생성) 이 모델을 업데이트하기 전에 평가됩니다. 정책 그래디언트의 이론적 유도는 모든 행동이 최
신 시험/롤아웃 결과와 항상 최신 상태인 모델과 정확히 온-정책임을 전제합니다. 실제로 정확한 온-정
책 실행을 유지하는 것은 훈련을 상당히 느리게 합니다 [131]—그리고 완벽한 동기화는 어차피 기술적으
로 불가능합니다. 따라서 언어 모델을 활용한 최근의 모든 실증적 결과는 이론적 증명의 범위를 약간 벗
어나는 경향이 있습니다. 실제로 일어나는 일은 실제로 작동하는 것에 맞게 알고리즘과 시스템을 설계하
는 것입니다.

일반적으로 사용되는 해결책은 fig. ?? 하단에 표시된 것처럼 별도의 GPU 노드에서 추론과 훈련을 지속
적으로 실행하도록 설계된 소프트웨어를 사용하는 것입니다. 언어 모델용 인기 오픈 소스 RL 도구에서
일반적인 관행은 Ray 와 같은 분산 프로세스 관리 라이브러리를 사용하여 정책 그래디언트 학습 루프와
vLLM 과 같은 효율적인 추론 엔진을 사용하는 추론 루프 사이에 정보를 전달하는 것입니다. 이러한 설정
에서 RL 스텝을 수행하는 데 전용된 GPU 는“학습자 (learner)”라 불리고, 언어 모델에서 샘플링하는 데
전용된 GPU 는“행위자 (actor)”라 불립니다. 훈련을 더 비동기적으로 만들 때 직면하는 주요 과제는 훈
련 안정성 유지와 학습 신호 보존입니다.

이러한 시스템은 거의 온-정책 데이터가 안정적인 학습에 충분하다는 가정 하에 설계되고 구현됩니다.
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Figure 23: Noukhovitch et al. 2024 를 따른 동기식 또는 비동기식 RL 훈련의 생성-업데이트 단계 비
교.

Figure 24: 두 개의 큐가 관리되어 학습자 및 행위자 GPU 에 데이터를 전달하는 예시 분산 RL 시스템으
로, Ray 와 같은 분산 컴퓨팅 라이브러리로 동기화될 수 있습니다. Olmo Team 2025, 라이선스 CC-BY.
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여기서 생성 및 업데이트 단계는 fig. ?? 학습자에서 행위자로 모델 가중치를 전달하는 훈련 시스템의 어
느 부분에서도 유휴 연산이 발생하지 않도록 쉽게 동기화될 수 있습니다. 추론 모델의 경우, 답당 10K 에
서 100K+ 토큰이 필요한 문제의 극도로 긴 추론 특성이 롤아웃 생성을 훨씬 더 강한 병목으로 만듭니다.
더 동기식 RL 인프라에서 추론 모델을 훈련할 때의 일반적인 문제는 배치 내 한 프롬프트에 대한 답변이
생성하는 데 상당히 더 많은 시간이 걸릴 수 있다는 것입니다 (더 많은 토큰이나 도구 호출을 통해), 이로
인해 할당된 컴퓨팅의 대부분이 완료될 때까지 유휴 상태가 됩니다. 이 길이 불일치 문제에 대한 두 번째
해결책인 시퀀스 수준 패킹 (sequence-level packing) 은 배치 내 더 짧은 샘플들을 영리한 마스킹으로
쌓아 모델에서의 지속적인 롤아웃을 가능하게 하고 배치 내 샘플에 걸쳐 길이 정규화를 더 잘 분배합니
다. 분산 RL 인프라의 전체 복잡성은 이 책의 범위를 벗어납니다. 이는 훈련을 느리게 하거나 불안정성
을 유발하는 다른 많은 미묘한 문제들을 야기할 수 있기 때문입니다.

이러한 추론 모델의 등장에 따라, 훈련 및 추론 루프를 완전히 오프-정책으로 만드는 것에 대한 관심이
더욱 높아졌습니다. 여기서 정책 그래디언트 업데이트를 위한 훈련 배치는 여러 인스턴스에서 가장 최근
에 완료된 롤아웃으로 채워집니다 [132] [133]. 완전히 비동기적인 훈련은 학습자 노드 (정책 그래디언
트 스텝을 수행하는) 와 행위자 (문제를 해결하려는) 사이의 가중치 동기화 간격 증가 옵션으로 인해 여
러 데이터센터에 걸쳐 RL 훈련 실행을 더 쉽게 확장할 수 있게 할 것입니다 [134].

관련 방법들은 완전히 오프-정책 정책 그래디언트 알고리즘을 탐색하고 있습니다 [124].

6.2.4 절단된 중요도 샘플링 (TIS)

절단된 중요도 샘플링 (TIS) 은 언어 모델을 사용하는 현대의 비동기 RL 프레임워크에서 훈련을 안정화
하는 데 사용되는 중요한 도구입니다. 중요도 샘플링은 한 분포에서 추출된 샘플을 재가중하여 다른 분
포에 대한 기댓값을 추정하는 보정 방법입니다 (eq. ?? 소개됨). 절단된 중요도 샘플링 [135]은 어떤 상
수 𝐶 에 대해 min(𝜌, 𝐶) 로 이 가중치에 상한선을 두어, 정책 그래디언트의 유계된 분산을 위해 약간의
편향을 트레이드합니다.

이는 정책 그래디언트에 적용되는 중요도 샘플링 보정이지만, 비율을 1 근처로 제한하는 PPO 와 CISPO
의 양방향 클리핑과 달리, TIS 는 비율이 1 아래로 자유롭게 떨어질 수 있는 단방향 상한선을 사용하되 극
단적인 과대 가중치를 방지하기 위해 𝐶 에서 상한을 둡니다. PPO, GRPO, CISPO(및 관련 알고리즘) 모
두에서, 비율 𝜌policy

𝑡 = 𝜋𝜃(𝑎𝑡 ∣ 𝑠)/𝜋𝜃old
(𝑎𝑡 ∣ 𝑠) 는 하나의 RL 배치 내 여러 그래디언트 스텝에 걸친

정책 드리프트를 보정합니다. 이전 소절의 비동기성 아이디어를 중심으로 한 실제 RL 프레임워크로 전
환할 때, 더 큰 수치적 차이 원인이 있을 수 있습니다 (이 역시 중요도 샘플링의 수치 보정이 필요합니다).
샘플러와 학습자가 동일한 매개변수 𝜃 를 공유하더라도, 추론 엔진 (예: vLLM) 과 훈련 프레임워크 (예:
FSDP) 가 서로 다른 커널, 정밀도, 병렬화 전략을 사용하기 때문에 유효 토큰 분포가 다를 수 있습니다
[136]. 따라서 두 시스템에서 평가된 동일한 정책 𝜋sampler

𝜃 와 𝜋learner
𝜃 를 구분하고, 대응하는 비율과 절단

된 형태를 정의하는 것이 유용합니다:

𝜌learner
𝑡 = 𝜋learner

𝜃 (𝑎𝑡 ∣ 𝑠, 𝑎<𝑡)
𝜋sampler

𝜃 (𝑎𝑡 ∣ 𝑠, 𝑎<𝑡)
, ̃𝜌learner

𝑡 = min(𝜌learner
𝑡 , 𝐶). (70)

이 두 보정은 상호 보완적이지만, 서로 다른 이유로 정책 그래디언트 구현에 포함됩니다—하나는 RL 배
치의 훈련 내 정책 드리프트를 보상하고, 다른 하나는 구현으로 인한 발산을 보상합니다—그리고 동시에
적용될 수 있습니다. 어떻게 결합되는지는 알고리즘에 따라 다릅니다:

TIS 를 사용하는 REINFORCE(단일 그래디언트 스텝): 정책 드리프트가 없으므로 (𝜋𝜃 = 𝜋𝜃old
) 유일한

불일치는 학습자와 샘플러 사이에 있습니다. 여기서 𝜋𝜃old
= 𝜋gen 이며, TIS 가 직접 학습자-샘플러 간

격을 보정합니다:
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∇𝜃𝐽 ≈ 𝔼𝑎∼𝜋sampler
𝜃

[ ̃𝜌learner
𝑡 ⋅ 𝐴𝑡 ⋅ ∇𝜃 log𝜋learner

𝜃 (𝑎𝑡 ∣ 𝑠, 𝑎<𝑡)] . (71)

TIS 를 사용하는 PPO/GRPO(여러 그래디언트 스텝): 이제 두 비율이 모두 활성화됩니다. 신중한 구현
에서, 정책 비율의“이전 로그 확률”은 학습자에서 재계산되므로 (GSPO 논문에서 이를 논의), 정책 비율
𝜌policy

𝑡 = 𝜋learner
𝜃 /𝜋learner

𝜃old
는 순수한 정책 드리프트를 포착하고, ̃𝜌learner

𝑡 = min(𝜋learner
𝜃old

/𝜋sampler
𝜃old

, 𝐶)
는 생성 체크포인트에서 백엔드 불일치를 별도로 보정합니다:

𝐽PPO+TIS(𝜃) = 𝔼 [min(𝜌policy
𝑡 𝐴𝑡, clip(𝜌policy

𝑡 , 1 − 𝜀, 1 + 𝜀) 𝐴𝑡) ⋅ ̃𝜌learner
𝑡 ] . (72)

여기서 𝜋𝜃old
≠ 𝜋gen 입니다: 이전 로그 확률은 샘플러가 아닌 학습자에서 옵니다. 프레임워크가 이 재

계산을 건너뛰고 샘플러 로그 확률을 𝜋𝜃old
로 직접 사용하면, 정책 비율이 이미 백엔드 불일치를 포착하

여 별도의 TIS 보정이 필요하지 않지만—그러나 클리핑이 어떠한 그래디언트 스텝 이전에도 이미 1.0 에
서 벗어난 더 노이즈가 많은 비율에서 작동하게 됩니다. 이것이 Yao et al. [136]의“여러분의 프레임워크
는 몰래 오프-정책 RL 을 제공합니다”관찰입니다.

실제로, LLM RL 시스템은 TIS 를 정책 그래디언트 손실에 대한 토큰별 보정 가중치로 적용합니다:

# Shape: (B*G, L)
C = 2.0 # TIS cap

logratio = learner_logprobs - sampler_logprobs
logratio = logratio.clamp(-10.0, 10.0) # numerical safety
tis_weight = torch.exp(logratio).clamp(max=C) # one-sided truncation

# Use as a fixed correction weight on the per-token PG loss
per_token_pg_loss = per_token_pg_loss * tis_weight.detach()

[−10, 10] 클램프는 지수 계산 전 수치 안정성을 위한 것입니다; 실제 절단된 중요도 샘플링 스텝은 𝐶
에서의 단방향 상한선입니다. 실제로, 이러한 로그 확률 주변의 처리—생성 시 샘플러 로그 확률 저장, 이
전 체크포인트에서 학습자 로그 확률 재계산, 그래디언트 스텝 중 현재 로그 확률 추적—는 분산 RL 프
레임워크의 스캐폴딩에서 상당한 부분을 차지합니다. GSPO 와 달리, 이 보정은 시퀀스 수준의 보상 단
위가 아닌 토큰 수준의 수치 불일치를 다루기 때문에 토큰 수준입니다. 학습자-샘플러 비율에 대한 TIS
는 주요 오픈 소스 RL 프레임워크들 (VeRL, TRL, OpenRLHF, SkyRL, OAT, 그리고 𝐶 = 2 를 사용하는
Open Instruct) 에 채택되었으며, 답당 수천 개의 생성 토큰에 걸쳐 작은 토큰별 차이가 누적되는 긴 추
론 트레이스 (7 장) 에서 점점 더 중요해집니다.

6.2.5 예시: 근위 정책 최적화

PPO 의 구현은 매우 많습니다. 핵심 손실 계산은 아래에 나와 있습니다. 안정적인 성능을 위해서는 가치
계산도 중요한데, 여기에는 여러 가지 옵션이 존재합니다 (가치 모델 손실에 대한 다양한 옵션 포함).

참조 정책 (또는 이전 로그 확률) 은 생성이 샘플링된 시점의 것이며, 반드시 참조 정책과 같은 것은 아닙
니다. 참조 정책은 KL 거리 제약/패널티에만 사용됩니다.

# B: Batch Size, L: Sequence Length, G: Num of Generations
# Apply KL penalty to rewards
rewards = rewards - self.beta * per_token_kl # Shape: (B*G, L)

# Get value predictions
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values = value_net(completions) # Shape: (B*G, L)

# Compute returns via backward pass (gamma typically 1.0 for LM RLHF)
# Mask rewards to avoid padding tokens (which may have KL penalties) leaking into returns
returns = torch.zeros_like(rewards)
running = torch.zeros(rewards.shape[0], device=rewards.device, dtype=rewards.dtype)
for t in reversed(range(rewards.shape[1])):

# Zero out padding: only accumulate rewards/returns for valid completion tokens
running = (rewards[:, t] + self.gamma * running) * completion_mask[:, t]
returns[:, t] = running

# Compute advantages: A_t = G_t - V(s_t)
advantages = returns - values.detach() # Shape: (B*G, L)
# Note: We detach the value network here to not update the parameters of
# the value function when computing the policy-gradient loss

# Normalize advantages (optional but stable)
advantages = (advantages - advantages.mean()) / (advantages.std() + 1e-8)

# Compute probability ratio between new and old policies
ratio = torch.exp(new_per_token_logps - per_token_logps) # Shape: (B*G, L)

# PPO clipping objective
eps = self.cliprange # e.g. 0.2
pg_losses1 = -advantages * ratio # Shape: (B*G, L)
pg_losses2 = -advantages * torch.clamp(ratio, 1.0 - eps, 1.0 + eps) # Shape: (B*G, L)
pg_loss_max = torch.max(pg_losses1, pg_losses2) # Shape: (B*G, L)

# Value function loss: predict returns
vf_loss = 0.5 * ((returns - values) ** 2) # Shape: (B*G, L)

# Combine policy and value losses
per_token_loss = pg_loss_max + self.vf_coef * vf_loss # Shape: (B*G, L)

# Apply completion mask and compute final loss
loss = ((per_token_loss * completion_mask).sum(dim=1) /
completion_mask.sum(dim=1)).mean()
# Scalar

# Compute metrics for logging
with torch.no_grad():

# Compute clipping fraction
clip_frac = ((pg_losses2 > pg_losses1).float() * completion_mask).sum() /

completion_mask.sum()

# Compute approximate KL
approx_kl = (0.5 * ((new_per_token_logps - per_token_logps)**2) *

completion_mask).sum() / completion_mask.sum()

# Compute value loss for logging
value_loss = vf_loss.mean()

PPO 에서 핵심적으로 이해해야 할 부분은 정책 그래디언트 손실이 어떻게 업데이트되는가입니다. 다음
세 줄에 집중하세요:

pg_losses1 = -advantages * ratio # Shape: (B*G, L)
pg_losses2 = -advantages * torch.clamp(ratio, 1.0 - eps, 1.0 + eps) # Shape: (B*G, L)
pg_loss_max = torch.max(pg_losses1, pg_losses2) # Shape: (B*G, L)
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pg_losses1 은 기본적인 이점 가중 정책 그래디언트 손실입니다. pg_losses2 는 동일한 수식을 적용
하되, 확률 비율을 [1 − 𝜀, 1 + 𝜀] 범위로 클램핑하여 단일 업데이트에서 정책이 변할 수 있는 정도를
제한합니다.

핵심 아이디어는 두 손실 값에 torch.max 를 취하는 것입니다. 음수 손실을 최소화하고 있으므로 (이점
앞의 음수 부호를 기억하세요), 최대값을 선택하면 더 비관적인 그래디언트, 즉 더 작은 정책 업데이트를
만들어내는 쪽이 선택됩니다. 이점이 양수인 경우 (좋은 행동), 클리핑은 정책이 해당 행동의 확률을 너
무 공격적으로 높이지 못하게 막습니다. 이점이 음수인 경우 (나쁜 행동), 클리핑은 반대 방향으로의 과
잉 수정을 방지합니다.

로그 확률 비율을 클램핑함으로써, PPO 는 정책이 훈련 데이터를 생성한 버전에서 얼마나 벗어날 수 있
는지를 제한하여, 명시적인 신뢰 영역 계산 없이도 학습을 안정화합니다.

위의 코드는 또한 PPO 가 정책과 함께 가치 함수를 학습하는 것을 보여주는데, 이는 구현 복잡성을 높이
지만 클리핑된 목적함수가 핵심 메커니즘입니다.

6.2.5.1 샘플당 1 회 그래디언트 스텝을 사용하는 PPO/GRPO 단순화 (클리핑 없음) PPO(및 GRPO)
구현은“샘플당 그래디언트 스텝 수”하이퍼파라미터가 1 인 경우 훨씬 더 간결하게 처리할 수 있습니다.
일반적인 값은 2-4 또는 그 이상입니다. 주요 PPO 또는 GRPO 방정식 (eq. 50 참조) 에서“참조”정책은
이전 파라미터, 즉 완성 또는 행동을 생성하는 데 사용된 것입니다. 따라서 단 하나의 그래디언트 스텝만
수행하면 𝜋𝜃 = 𝜋𝜃old

가 되고, 업데이트 규칙은 다음과 같이 축약됩니다 ([]∇ 표기는 그래디언트 중단
을 나타냅니다):

𝐽(𝜃) = 1
𝐺

𝐺
∑
𝑖=1

( 𝜋𝜃(𝑎𝑖|𝑠)
[𝜋𝜃(𝑎𝑖|𝑠)]∇

𝐴𝑖 − 𝛽𝒟KL(𝜋𝜃||𝜋ref)) . (73)

이를 통해 두 번째 정책 그래디언트와 클리핑 로직을 생략할 수 있는 PPO 또는 GRPO 구현이 가능해지
며, 최적화기는 표준 정책 그래디언트에 훨씬 더 가까워집니다.

6.2.6 예시: 그룹 상대 정책 최적화 (GRPO)

DeepSeekMath 논문은 특히 딥 RL 에서의 표준 PPO 적용과 비교할 때, PPO 와 다른 GRPO 의 일부 구
현 세부 사항을 설명합니다 [121]. 예를 들어, RLHF 최적화 내의 KL 패널티 (KL 패널티는 보상 모델 없
이 검증 가능한 보상으로 추론 모델을 학습시킬 때도 사용된다는 것을 기억하세요) 는 보상 함수가 아닌
손실 업데이트에 직접 적용됩니다. RLHF 에 대한 표준 KL 패널티 적용이 𝑟 = 𝑟𝜃 − 𝛽𝒟KL 로 적용되
는 반면, GRPO 구현은 다음과 같습니다:

𝐿 = 𝐿policy gradient + 𝛽 ∗ 𝒟KL (74)

하지만 이를 구현하는 방법은 여러 가지가 있습니다. 전통적으로 KL 거리는 프롬프트 𝑠 에 대한 완성의
각 토큰에 대해 계산됩니다. 추론 훈련에서는 하나의 프롬프트에서 여러 완성이 샘플링되고, 하나의 배
치에 여러 프롬프트가 있으므로, KL 거리는 [B, L, N] 의 형태를 갖게 됩니다. 여기서 B 는 배치 크기, L
은 시퀀스 길이, N 은 프롬프트당 완성 수입니다.

이를 종합하여 첫 번째 손실 누적 방식을 사용하면, 의사 코드는 아래와 같이 작성할 수 있습니다.
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# B: Batch Size, L: Sequence Length, G: Number of Generations
# Compute grouped-wise rewards # Shape: (B,)
mean_grouped_rewards = rewards.view(-1, self.num_generations).mean(dim=1)
std_grouped_rewards = rewards.view(-1, self.num_generations).std(dim=1)

# Normalize the rewards to compute the advantages
mean_grouped_rewards = mean_grouped_rewards.repeat_interleave(self.num_generations,
dim=0)
std_grouped_rewards = std_grouped_rewards.repeat_interleave(self.num_generations, dim=0)
# Shape: (B*G,)

# Compute advantages
advantages = (rewards - mean_grouped_rewards) / (std_grouped_rewards + 1e-4)
advantages = advantages.unsqueeze(1)
# Shape: (B*G, 1)

# Compute probability ratio between new and old policies
ratio = torch.exp(new_per_token_logps - per_token_logps) # Shape: (B*G, L)

# PPO clipping objective
eps = self.cliprange # e.g. 0.2
pg_losses1 = -advantages * ratio # Shape: (B*G, L)
pg_losses2 = -advantages * torch.clamp(ratio, 1.0 - eps, 1.0 + eps) # Shape: (B*G, L)
pg_loss_max = torch.max(pg_losses1, pg_losses2) # Shape: (B*G, L)

# important to GRPO -- PPO applies this in reward traditionally
# Combine with KL penalty
per_token_loss = pg_loss_max + self.beta * per_token_kl # Shape: (B*G, L)

# Apply completion mask and compute final loss
loss = ((per_token_loss * completion_mask).sum(dim=1) /
completion_mask.sum(dim=1)).mean()
# Scalar

# Compute core metric for logging (KL, reward, etc. also logged)
with torch.no_grad():

# Compute clipping fraction
clip_frac = ((pg_losses2 > pg_losses1).float() * completion_mask).sum() /

completion_mask.sum()

# Compute approximate KL
approx_kl = (0.5 * ((new_per_token_logps - per_token_logps)**2) *

completion_mask).sum() / completion_mask.sum()

이 코드를 해석하는 방법에 대한 자세한 내용은 위의 PPO 섹션을 참조하세요. PPO 예시와의 핵심 차이
점은 다음과 같습니다:

• 이점 함수 계산: GRPO 는 학습된 가치 함수를 기준선으로 사용하는 대신, 동일한 프롬프트에 대한
생성들 사이의 그룹 상대적 방식으로 (평균과 표준편차) 보상을 정규화합니다.

• 가치 네트워크 없음: GRPO 는 가치 모델을 완전히 제거하여 vf_loss 와 관련된 복잡성을 없앱니
다.

• KL 패널티 위치: GRPO 는 보상에서 KL 패널티를 빼는 대신 손실에 직접 더합니다 (이것이 표준
구현이지만, KL 적용 방법에는 더 많은 변형이 존재합니다).

6.2.6.1 RLOO 대 GRPO RLOO 의 이점 함수 업데이트는 GRPO 와 매우 유사하며, PPO 스타일의
클리핑 및 KL 패널티 세부 사항과 별개로 고려할 때 알고리즘의 개념적 유사성을 부각시킵니다. 구체적
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으로, RLOO 에서 이점 함수는 GRPO 와 매우 유사한 기준선을 기준으로 계산됩니다–동일한 질문에 대
한 다른 완성들의 평균 보상 대비 해당 완성의 보상입니다. 간략하게, RLOO 이점 추정치는 다음과 같습
니다 (TRL의 구현에서 확장):

# rloo_k --> number of completions per prompt
# rlhf_reward --> Initially a flat tensor of total rewards for all completions. Length B
= N x k
rlhf_reward = rlhf_reward.reshape(rloo_k, -1) #
# Now, Shape: (k, N), each column j contains the k rewards for prompt j.

baseline = (rlhf_reward.sum(0) - rlhf_reward) / (rloo_k - 1)
# baseline --> Leave-one-out baseline rewards. Shape: (k, N)
# baseline[i, j] is the avg reward of samples i' != i for prompt j.

advantages = rlhf_reward - baseline
# advantages --> Same Shape: (k, N)

advantages = advantages.flatten() # Same shape as original tensor

RLOO 의 나머지 구현 세부 사항은 정책 그래디언트 구현의 다른 트레이드오프를 따릅니다.

6.3 보조 주제

정책 그래디언트 알고리즘의 적용을 완벽히 익히기 위해서는 무수히 많은 고려 사항이 있습니다. 여기서
는 정책 그래디언트 RL 알고리즘을 성공적으로 배포하는 데 있어 긴 꼬리의 복잡성들을 일부 살펴봅니
다.

6.3.1 알고리즘 비교

이 장의 각 알고리즘은 동일한 핵심 그래디언트 형태 (eq. 23) 를 공유하지만, 이점 함수를 추정하는 방
법과 최적화를 제어하는 방식에서 차이가 있습니다:

• REINFORCE: 보상의 몬테카를로 추정치를 포함하는 간단한 정책 그래디언트 구현으로, 분산을
줄이기 위해 상태 기반 기준선을 도입합니다.

• RLOO: 프롬프트당 여러 샘플을 사용하는 REINFORCE 로, 각 샘플의 기준선이 나머지의 평균 보
상 (리브-원-아웃) 이 되어 그래디언트 분산을 줄입니다.

• PPO: 더 정확하고 안정적인 그래디언트 업데이트를 위해 학습된 가치 함수와 클리핑된 정책 비율
을 추가합니다.

• GRPO: 프롬프트당 여러 완성을 그룹화하고 그룹 내에서 보상을 정규화하여 이점 함수를 계산하
는 PPO 의 단순화된 변형으로, 가치 함수가 필요 없습니다.

• CISPO: 중요도 샘플링 가중치를 클리핑하는 (PPO/GRPO 처럼 목적함수를 클리핑하는 것이 아
닌) REINFORCE 스타일 알고리즘으로, 안정성을 위한 그래디언트 중단을 사용하여 모든 토큰이
그래디언트 신호를 받습니다.

• GSPO: GRPO 와 유사하지만 완성 길이로 정책 비율을 정규화하여 길이 편향을 방지합니다.
• DPO: RL 알고리즘은 아니지만, 별도의 보상 모델을 완전히 우회하여 선호 쌍에서 직접 최적화함

으로써 동일한 선호 최적화 문제를 해결하는 방법입니다 (8 장 참조).

위의 모든 정책 그래디언트 알고리즘은 도출 과정에서는 온-정책이지만, 대부분 실제 적용에서는 약간의
오프-정책 방식으로 적용됩니다. DPO 와 8 장의 다른 직접 정렬 알고리즘들은 기본적으로 오프-정책입
니다. 모두 학습된 보상 모델 또는 검증 가능한 보상과 함께 사용할 수 있습니다. PPO 만이 학습된 가치
함수를 필요로 합니다. REINFORCE 와 RLOO 는 중요도 샘플링 비율이 없습니다–나머지 알고리즘들은
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롤아웃 배치당 여러 번의 그래디언트 스텝을 가능하게 하기 위해 각각 하나를 도입하며, 아래에 요약된
것처럼 세분성과 클리핑 전략에서 차이가 있습니다.

Table 2: 정책 그래디언트 알고리즘 비교.

방법 IS 세분성 클리핑 스타일 이점 함수

REINFORCE 없음 없음 몬테카를로 기준선
RLOO 없음 없음 리브-원-아웃
PPO 토큰 목적함수 (양방향) 학습된 가치 함수
GRPO 토큰 목적함수 (양방향) 그룹 상대적
GSPO 시퀀스 목적함수 (양방향) 그룹 상대적
CISPO 토큰 가중치 (그래디언트 중단) 그룹 상대적

각 방법의 핵심 손실 ℒ(𝜃) 는 다음과 같습니다:
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REINFORCE: − 1
𝑇

𝑇
∑
𝑡=1

log𝜋𝜃(𝑎𝑡 ∣ 𝑠𝑡) (𝐺𝑡 − 𝑏(𝑠𝑡))

RLOO: − 1
𝐾

𝐾
∑
𝑖=1

∑
𝑡

log𝜋𝜃(𝑎𝑖,𝑡 ∣ 𝑠𝑖,𝑡) (𝑅𝑖 − 1
𝐾 − 1 ∑

𝑗≠𝑖
𝑅𝑗)

CISPO: − ∑
𝑖,𝑡

sg( ̂𝜌𝑖,𝑡) 𝐴𝑖,𝑡 log𝜋𝜃(𝑎𝑖,𝑡 ∣ 𝑠𝑖,𝑡)

̂𝜌𝑖,𝑡 = clip(𝜌𝑖,𝑡, 1 − 𝜀, 1 + 𝜀)

PPO: − 1
𝑇

𝑇
∑
𝑡=1

min(𝜌𝑡𝐴𝑡, clip(𝜌𝑡, 1 − 𝜀, 1 + 𝜀) 𝐴𝑡)

𝜌𝑡 = 𝜋𝜃(𝑎𝑡 ∣ 𝑠𝑡)
𝜋𝜃old

(𝑎𝑡 ∣ 𝑠𝑡)

GRPO: − 1
𝐺

𝐺
∑
𝑖=1

min(𝜌𝑖𝐴𝑖, clip(𝜌𝑖, 1 − 𝜀, 1 + 𝜀) 𝐴𝑖)

𝜌𝑖 = 𝜋𝜃(𝑎𝑖 ∣ 𝑠)
𝜋𝜃old

(𝑎𝑖 ∣ 𝑠) , 𝐴𝑖 = 𝑟𝑖 − mean(𝑟1∶𝐺)
std(𝑟1∶𝐺)

GSPO: − 1
𝐺

𝐺
∑
𝑖=1

min(𝜌𝑖𝐴𝑖, clip(𝜌𝑖, 1 − 𝜀, 1 + 𝜀) 𝐴𝑖)

𝜌𝑖 = ( 𝜋𝜃(𝑎𝑖 ∣ 𝑠)
𝜋𝜃old

(𝑎𝑖 ∣ 𝑠))
1/|𝑎𝑖|

DPO: − 𝔼(𝑥,𝑦𝑤,𝑦𝑙)[log𝜎(𝛽[Δ log𝜋𝜃(𝑥) − Δ log𝜋ref(𝑥)])]

6.3.2 일반화된 이점 추정 (GAE)

일반화된 이점 추정 (GAE) 은 정책 그래디언트 알고리즘에서 이점 함수를 계산하는 대안적 방법으로
[112], 편향-분산 트레이드오프를 더 잘 균형 잡습니다. 전통적인 단일 스텝 이점 추정치는 너무 높은 편
향을 유발할 수 있으며, 완전한 궤적을 사용하면 높은 분산으로 어려움을 겪을 수 있습니다. GAE 는 다
중 스텝 이점 추정치의 지수 가중 평균을 계산하며, 𝜆 하이퍼파라미터가 편향-분산 트레이드오프를 제
어합니다–단일 스텝 시간차 TD(𝜆 = 0) 에서 완전 궤적 리턴 (𝜆 = 1) 까지 범위를 가지며; 𝜆 = 0.95
는 LLM 파인튜닝에서 일반적인 기본값입니다.

이점 추정치는 다양한 형태를 취할 수 있지만, 다음과 같이 𝑛 스텝 이점 추정기를 정의할 수 있습니다 (장
초반의 TD 잔차와 유사):
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̂𝐴(𝑛)
𝑡 =

⎧{{
⎨{{⎩

𝑟𝑡 + 𝛾𝑉 (𝑠𝑡+1) − 𝑉 (𝑠𝑡), 𝑛 = 1
𝑟𝑡 + 𝛾𝑟𝑡+1 + 𝛾2𝑉 (𝑠𝑡+2) − 𝑉 (𝑠𝑡), 𝑛 = 2
⋮
𝑟𝑡 + 𝛾𝑟𝑡+1 + 𝛾2𝑟𝑡+2 + ⋯ − 𝑉 (𝑠𝑡), 𝑛 = ∞

(75)

여기서 𝑛 이 짧을수록 각 궤적에 더 많은 학습 능력을 귀속시키기 때문에 분산은 낮지만 편향은 높아집
니다–과적합이 발생할 수 있습니다. GAE 는 특정 𝑛 대신 가중 다중 스텝 평균으로 이 공식을 일반화하
려고 시도합니다. 시작하기 위해, 예측된 가치의 시간차 (TD) 잔차를 정의해야 합니다.

𝛿𝑉
𝑡 = 𝑟𝑡 + 𝛾𝑉 (𝑠𝑡+1) − 𝑉 (𝑠𝑡) (76)

이를 활용하기 위해, GAE 혼합 파라미터로 또 다른 변수 𝜆 를 도입합니다. 이것은 추정하고자 하는 미래
이점의 지수 감쇠로 접힙니다:

̂𝐴𝐺𝐴𝐸(𝛾,𝜆)
𝑡 = (1 − 𝜆)( ̂𝐴(1)

𝑡 + 𝜆 ̂𝐴(2)
𝑡 + 𝜆2 ̂𝐴(3)

𝑡 + ⋯)
= (1 − 𝜆)(𝛿𝑉

𝑡 + 𝜆(𝛿𝑉
𝑡 + 𝛾𝛿𝑉

𝑡+1) + 𝜆2(𝛿𝑉
𝑡 + 𝛾𝛿𝑉

𝑡+1 + 𝛾2𝛿𝑉
𝑡+2) + ⋯)

= (1 − 𝜆)(𝛿𝑉
𝑡 (1 + 𝜆 + 𝜆2 + ⋯) + 𝛾𝛿𝑉

𝑡+1(𝜆 + 𝜆2 + ⋯) + ⋯)
= (1 − 𝜆)(𝛿𝑉

𝑡
1

1−𝜆 + 𝛾𝛿𝑉
𝑡+1

𝜆
1−𝜆 + ⋯)

= ∑∞
𝑙=0(𝛾𝜆)𝑙𝛿𝑉

𝑡+𝑙

(77)

직관적으로, 이것은 이점의 다중 스텝 추정치를 우아하게 평균화하는 데 사용될 수 있습니다. 예시 구현
은 아래에 나와 있습니다:

# GAE (token-level) for LM RLHF
#
# B: Batch Size
# L: Length
# Inputs:
# rewards: (B, L) post-KL per-token rewards
# values: (B, L) current V_theta(s_t)
# done_mask: (B, L) 1.0 at terminal token (EOS or penalized trunc), else 0.0
# gamma: float (often 1.0),
# lam (short for lambda): float in [0,1]
# (Padding beyond terminal should have rewards=0, values=0)
B, L = rewards.shape
advantages = torch.zeros_like(rewards)
next_v = torch.zeros(B, device=rewards.device, dtype=rewards.dtype)
gae = torch.zeros(B, device=rewards.device, dtype=rewards.dtype)

for t in reversed(range(L)):
not_done = 1.0 - done_mask[:, t]
delta = rewards[:, t] + gamma * not_done * next_v - values[:, t]
gae = delta + gamma * lam * not_done * gae
advantages[:, t] = gae
next_v = values[:, t]

targets = advantages + values # y_t for value regression
advantages = advantages.detach() # for policy loss
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역방향 루프는 시간차 (TD) 오류 (𝛿𝑡 = 𝑟𝑡 + 𝛾𝑉 (𝑠𝑡+1) − 𝑉 (𝑠𝑡)) 를 누적하는데, 이는 실제 결과
가 가치 함수의 예측 대비 얼마나 좋거나 나쁜지를 지수 감쇠 (𝛾𝜆)𝑙 와 함께 측정합니다. 종단 토큰에서
not_done=0 은 미래 상태에서의 부트스트래핑을 방지하고 GAE 누산기를 초기화하여, 각 에피소드의
이점이 독립적으로 계산됩니다 (루프가 역방향으로 실행되므로, 종단 토큰은 에피소드 경계에서 지수 가
중 누적을 깔끔하게 중지합니다–이는 구현을 패킹 친화적으로 만들어, 하나로 연결된 여러 시퀀스를 올
바르게 처리합니다). 최종 targets 는 이 GAE 루프 외부에서 학습되는 별도의 가치 함수에 대한 회귀
목표로 사용되며, 분리된 advantages 는 정책 그래디언트에 가중치를 부여합니다–정책 업데이트가 가
치 네트워크를 통해 역전파되지 않도록 분리됩니다. 언어 모델의 RLHF 에서 𝛾 = 1.0 이 일반적인데,
에피소드가 비할인 신용 귀속이 선호되는 짧은 토큰 시퀀스이기 때문입니다 (그리고 종종 모두 하나의
토큰 안에 있습니다).

추가 읽기를 위해서는 [137]를 참조하세요.

6.3.3 이중 정규화

이 장에서 우리는 두 가지 유형의 정규화를 살펴봤습니다. 하나는 스텝 크기 제약이 있는 PPO 와 같은 알
고리즘에 내장된 것이고, 다른 하나는 최적화 시작 지점을 기준으로 한 KL 발산 기반 거리 패널티입니다.

딥 강화학습의 많은 인기 있는 정책 그래디언트 알고리즘들, PPO 와 그 선행 알고리즘들을 포함하여, 에
이전트의 학습 과정을 제어할 필요성으로 인해 탄생했습니다. RLHF 에서, 15 장 정규화와 3 장 훈련 개요
에서 광범위하게 논의된 것처럼, 파인튜닝하는 원본 정책으로부터의 거리 패널티를 통한 내장된 정규화
항이 있습니다. 이 관점에서, PPO 와 같은 알고리즘 (내부 스텝 크기 정규화를 가진) 과 REINFORCE(더
단순하며, 특정 하이퍼파라미터 하에서 PPO 가 이로 축약됨) 와의 차이의 상당 부분은 처음부터 에이전
트를 훈련시키는 것에 비해 언어 모델 파인튜닝에서는 훨씬 덜 의미 있습니다.

PPO 에서 업데이트의 스텝 크기를 제한하는 목적함수는 대리 목적함수로 알려져 있습니다. RLHF 에서
PPO 정규화가 업데이트에 얼마나 영향을 미치는지 모니터링하려면, 많은 인기 있는 구현에서 클립 분율
변수를 살펴볼 수 있는데, 이는 배치에서 확률 비율이 클리핑 구간 밖으로 떨어지는 샘플의 비율입니다.
이것은 PPO 의 정규화기가 활성화되는 빈도에 대한 유용한 대리 지표이지만, 그러한 모든 샘플이 영 그
래디언트를 갖는 것은 아닙니다: 대리 목적함수는 클리핑된 분기가 선택될 때만 평탄해지는데, 예를 들
어 비율이 1 + 𝜀 를 초과하는 양의 이점 샘플이나 비율이 1 − 𝜀 미만인 음의 이점 샘플의 경우입니다.

실제로 언어 모델에서 PPO 와 GRPO 같은 알고리즘은 종종 배치당 단 하나의 그래디언트 스텝으로 실행
되는데, 이는 PPO 고유의 정규화가 전혀 적용되지 않음을 의미합니다 (클리핑은 정책이 상당히 변할 때
만 배치 내에서 발생할 수 있으므로) 그리고 KL 거리 패널티가 주를 이룹니다. 그러나 이것이 보편적이
지는 않습니다. 예를 들어, DAPO 는 배치당 16 번의 그래디언트 스텝을 사용하며 [129], T+lu 3 은 8B
및 70B 모델에서 배치당 4 번의 PPO 업데이트 반복을 사용하지만 훈련 안정성 유지를 위해 405B 에서
는 1 로 줄입니다 [6].

6.3.4 추가 읽기

RLHF 가 현대 사후 훈련의 중심에 자리 잡으면서, 훈련 과정을 개선하기 위해 다른 정책 그래디언트 RL
알고리즘과 일반적인 RL 알고리즘들이 제안되었지만, 최선의 관행을 지배하는 데 있어 중심적인 역할을
하지는 못했습니다. 추가 읽기 예시로는 다음이 있습니다:

• 쌍별 근위 정책 최적화 (P3O; Wu et al., 2023) [138]는 중간 보상 모델을 학습하지 않고 PPO 스
타일의 정책 업데이트에서 쌍별 데이터를 직접 사용합니다.

• 소프트 적응형 정책 최적화 (SAPO) [139]는 하드 PPO/GRPO 스타일 클리핑을 부드럽고 온도 제
어되는 게이팅으로 대체하여, 오프-정책 토큰의 가중치를 낮추면서 온-정책에 가까운 학습 신호를
보존하는 연속적인 신뢰 영역을 목표로 합니다.
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• 오프-정책 정책 그래디언트 알고리즘은 대조 정책 그래디언트 (CoPG) [140]와 같이 추가적인 비
동기 훈련을 가능하게 할 수 있으며, Cohere 가 Command A 모델에 사용했습니다 [57].

• ReMax [141]와 같이 언어 모델을 위해 설계된 REINFORCE 알고리즘의 다른 구현들이 있는데, 이
는 보상 모델 추론으로부터의 불확실성 원인을 수용하도록 특별히 설계된 기준선 정규화를 구현
합니다.

• Apple Intelligence Foundation Models [142]나 Kimi k1.5 추론 모델 [143]과 같은 일부 파운데
이션 모델들은 미러 디센트 정책 최적화 (MDPO) [144]의 변형을 사용했습니다. 이 분야의 연구는
여전히 기초를 발전시키고 있지만 [145], 미러 디센트는 정책 그래디언트 알고리즘이 직접적으로
아닌 최적화 방법입니다. 중요한 점은 기존 RL 인프라와 매우 유사하게 대체된다는 것입니다.

• 분리된 클립 및 동적 샘플링 정책 최적화 (DAPO) 는 긴 추적이 필요하고 새롭고 활용되지 않은 토
큰의 확률을 높여야 하는 추론 언어 모델에 더 적합하도록 GRPO 에 4 가지 수정을 제안합니다
[129]. 변경 사항은 다음과 같습니다: 1, 두 개의 다른 클립 하이퍼파라미터 𝜀low 와 𝜀high 를 사용
하여 더 나은 탐색을 위해 로그 비율의 양의 측면에서 더 큰 스텝을 밟을 수 있도록 합니다; 2, 배치
의 모든 샘플에서 보상 = 0 또는 보상 = 1 인 모든 샘플을 제거하는 동적 샘플링 (학습 신호 없음);
3, 위의 구현: GRPO 에서 논의된 것처럼 토큰당 손실을 사용합니다; 그리고 4, 잘린 답변에서 학
습하려는 시도를 피하기 위해 너무 긴 샘플에 대한 소프트 패널티.
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7 추론 훈련 및 추론 시점 스케일링

추론 모델과 추론 시점 스케일링 (inference-time scaling) 은 2024 년 말부터 2025 년을 거쳐 이후로
도 계속해서 언어 모델 성능에 커다란 도약을 가능케 했다. 추론 시점 스케일링이란 더 긴 추론 연쇄를 생
성하거나 여러 응답을 샘플링하는 등 생성 단계에서 더 많은 연산을 사용함으로써 모델 성능을 향상시키
는 능력을 말한다. 응답하기 전에 충분히 사고하도록 훈련된 언어 모델은 이 특성을 놀라울 만큼 잘 활용
한다. 검증 가능한 보상을 활용한 강화학습 (RLVR) [6]으로 대규모 훈련된 이 모델들은 여전히 많은 양
의 인간 피드백 기반 강화학습 (RLHF) 을 활용한다. 이 장에서는 AI 커뮤니티가 언어 모델에서 RL 의 가
능성을 새롭게 인식하게 된 경로를 살펴보고, RLVR 의 기본 원리를 검토하며, 주요 연구들을 소개하고,
향후 몇 년간 이 분야를 정의할 논쟁들을 짚어본다.

먼저, 2016 년 신경 정보 처리 시스템 학회 (NeurIPS) 에서 Yann LeCun 은 현대 머신러닝 시스템에서
학습이 어디서 일어나는지를 설명하는 유명한 케이크 비유를 처음 소개했다:

만약 지능이 케이크라면, 케이크의 대부분은 비지도 학습이고, 케이크의 아이싱은 지도 학
습이며, 케이크 위의 체리는 강화학습 (RL) 이다.

이 비유는 현대 언어 모델과 최근의 후처리 학습 (post-training) 스택의 변화로 이제 거의 완성된 형태
가 되었다. RLHF 는 이 과정의 선구자였고, 주로 수학, 코드, 과학 분야에서의 추론 모델을 위한 RL 이 그
확인이었다. 이 비유에서:

• 방대한 인터넷 데이터에 대한 자기지도 학습 (self-supervised learning) 이 케이크의 대부분을 차
지하고 (특히 FLOPs 단위의 연산량으로 보면),

• 지시 조정을 위한 지도 미세조정 (SFT) 으로 시작하는 후처리 학습이 모델을 좁은 분포로 조정하
며,

• 마지막으로“순수한”강화학습 (RL) 이 케이크 위의 체리다. 새로운“추론”또는“사고”모델을 만들기
위해 사용되는 대규모 강화학습이 바로 이 마무리 단계다 (고전적 RL 로 간주되지 않는 RLHF 의
도움과 함께, 이에 대해서는 후술한다).

이 소량의 추론 훈련은 사고 모델 (thinking models) 을 탄생시켰는데, 이 모델들은 선호도를 정렬하기
위한 이 책에서 논의된 후처리 학습 기법들과 검증 가능한 도메인에 대한 RL 훈련을 결합하여 추론, 코딩,
수학 문제 풀기 등의 역량을 극적으로 향상시킨다.

이 모델들의 훈련 방법인 검증 가능한 보상을 활용한 강화학습 (RLVR) [6]은 RLHF 와 매우 유사하게 진
행되지만, 답이 맞을 때 양의 보상을 반환하고 그렇지 않으면 0 을 반환하는 채점 함수 대신 보상 모델을
선택적으로 사용한다.

예를 들어, RLHF 와 RLVR 에서 응답에 점수를 매기는 방식이 얼마나 다른지 생각해보자. RLHF 에서 보
상 모델은 주관적인 특성들을 평가해야 한다:

프롬프트: 경제학에서 기회비용의 개념을 설명하세요.

응답: 기회비용은 어떤 결정을 내릴 때 포기하는 차선책의 가치입니다. 예를 들어, 일하는
대신 한 시간 공부하면, 기회비용은 벌 수 있었던 임금입니다…

이 응답을 채점하려면 명확성, 정확성, 완전성, 유용성을 판단해야 하는데, 이 모든 특성들은 학습된 선호
도를 필요로 하며 명확한 정답이 없다.

반면, RLVR 은 명확한 점수를 반환하는 검증 함수를 사용한다. 수학의 경우:

프롬프트: 20 보다 작은 모든 소수의 합은 무엇인가요?

응답: 20 보다 작은 소수는 2, 3, 5, 7, 11, 13, 17, 19 입니다. 더하면: 2 + 3 = 5, 5 + 5 = 10,
10 + 7 = 17, 17 + 11 = 28, 28 + 13 = 41, 41 + 17 = 58, 마지막으로 58 + 19 = 77. 답은 77
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입니다.

검증: extracted_answer == 77 → 보상 = 1

\boxed{} 표기법은 수식 조판에서 채택된 관례로, 모델이 어떻게 답에 도달했든 간에 응답에서 최종 답
을 쉽게 추출할 수 있게 해준다. 단순한 정규 표현식으로 답을 뽑아낼 수 있다. 위에서도 보이듯이“답은:”
이라는 문구를 사용하거나, <answer> 같은 특수 토큰, 또는 #### 같은 구분자 등 다른 답 추출 방법들
도 있다.

코드 생성의 경우, 검증은 종종 단위 테스트의 형태를 취한다:

프롬프트: fib(0) = 0, fib(1) = 1 인 n 번째 피보나치 수를 반환하는 Python 함수 fib(n) 을
작성하세요.

응답: def fib(n): if n < 2: return n return fib(n - 1) + fib(n - 2)

검증 (단위 테스트):

assert fib(0) == 0 # 기저 사례 assert fib(1) == 1 # 기저 사례 assert fib(10) == 55 # 더
큰 값 (모든 테스트 통과 → 보상 = 1)

단위 테스트는 코드의 자연스러운 검증 함수다: 알려진 입출력 쌍에 대해 모델의 솔루션을 실행한다. 일
반적인 채점 방식은 단순한 게이팅을 수행하는 것이다: 모든 어설션이 통과하면 보상은 1 이고, 하나라도
실패하면 보상은 0 이다. 다른 설정에서는 통과한 테스트 비율에 비례하여 부분 점수를 부여한다. 두 예
시 모두에서 학습된 보상 모델은 필요하지 않으며 대부분의 설정에서 사용하지 않지만 (이 도메인에서
모델들이 과최적화에 강건하기 때문), 보상의 선형 결합으로 하나를 사용할 수도 있다.

RLVR 의 기본 아이디어는 RL 문헌에서 새로운 것이 아니며, 답이 맞는지 여부에 따라 그래디언트 업데
이트를 수행한다는 핵심 아이디어는 거의 교과서적인 강화학습의 정의에 해당한다. 이를 언어 모델에 적
용할 때의 혁신은 주로 미세조정되는 모델의 강력하고 범용적인 역량을 유지하면서 어떻게 적용할 것인
가에 있다. 그 안에는 모델이 답의 정확성에 관한 피드백으로부터 학습하는 언어 모델링 문헌의 여러 관
련 아이디어들이 있다.

원래, 내가 참여한 연구에서 RLVR (검증 가능한 보상을 활용한 RL) 이라는 이름을 붙인 작업 [6]에서, 이
방법은 지상 진실 보상을 활용한 RL (RLGT) 로 명명될 예정이었다. 하지만 RLVR 은 순전히 지상 진실
답변으로만 학습하는 것과 미묘하게 다르다. 수학과 같은 도메인에서는 위에서 본 것처럼 솔루션을 검증
할 수 있는 단일 지상 진실 답이 존재한다. 코드 생성이나 정밀한 지시 따르기와 같은 다른 도메인에서는,
단일 지상 진실 답이 아니라 여러 정답이 있더라도 검사 함수 (예: 단위 테스트) 로 답을 검증할 수 있다.
RLVR 발전의 핵심은 정확한 솔루션을 사전에 알지 못하더라도 이러한 검증 가능한 문제들의 다양성과
깊이를 갖추는 것이다.

이러한 유형의 훈련을 처음으로 성공적으로 배포한 모델은 OpenAI 의 o1 [53]과 오픈 웨이트 모델인
DeepSeek R1 [15]이었다. 이후 AI 업계 전체가 이 훈련 과정과 모델 스타일을 우선순위에 두게 되었다.
여기서의 핵심 변화는 이 유형의 RL 설정이 완전히 새로운 것이라기보다, 훈련 단계의 재배분과 서로 다
른 행동들의 우선순위 변화에 가깝다. 추론 모델은 RL 훈련의 스케일링이 기대되는 시대를 열었다.

이 모델들이 갖추게 되는 행동 유형을 살펴보기 위해, 금붕어에 관한 짧은 시를 써줘라는 쿼리에 대해
DeepSeek V3 0325 와 추론 모델인 DeepSeek R1 을 비교해보자. DeepSeek V3 는 매우 직접적이다:

응답: 금붕어의 꿈

맑고 둥근 유리 그릇 속에, 작은 금붕어가 소리 없이 헤엄친다. 햇빛의 키스처럼 빛나는 비
늘로, 물속의 행복 속에 떠다닌다.
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Figure 25: RLVR 을 RL 피드백 루프 형태로 표현한 그림. 보상 모델 대신 검증 함수가 사용된다.
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지느러미를 팔랑이고, 빛처럼 번쩍이며, 빛 속의 거품을 쫓아다닌다. 넓은 바다를 꿈꾸는가?
아니면 작은 세계로 충분한가—그것이 그의 자부심?

한편, DeepSeek R1 의 경험은 다르다. 먼저 사용자에게 응답하기 전에 응답을 작성하기 위한 수많은 사
고 토큰을 생성한다. 응답은 다음과 같이 나타난다:

응답: <thinking> 좋아, 사용자가 금붕어에 관한 짧은 시를 원하네. 금붕어와 관련된 이미
지들을 브레인스토밍해보자. 금붕어는 종종 어항에 있지, 그렇지? 그러니 배경으로 시작하
면 어떨까. “황금빛 그릇”이나“수정 지구”같은 단어들이 괜찮을 것 같다.

다음으로, 금붕어의 움직임을 생각해보자. 금붕어는 부드럽게 헤엄치니까, “쏜살같이”, “미
끄러지다”, “소용돌이치다”같은 단어가 떠오른다. “비단 같은”지느러미로 섬세함을 강조할
수도 있겠다.

그런 다음, 금붕어 주변 환경을 생각해보자. 물속의 햇빛은 반짝이는 효과를 만든다. “햇빛
이 춤추다”나“물결이 돌다”같은 표현이 그 느낌을 잡을 수 있을 것 같다. 성이나 자갈 같은
요소를 포함하면 장난스러운 느낌을 더할 수 있다.

주제는? 금붕어의 작은 세계와 자유에 대한 인식 사이의 대비가 좋을 것 같다. 그릇을 하나
의 우주로, 작지만 완전한 것으로. 신비감이나 조용한 관찰로 끝내면 깊이가 생길 것 같다.
간결하게 유지해야 하니, 아마 운율 체계가 있는 네 연 정도. 리듬과 흐름을 확인해보자. 진
부한 표현은 피하되 접근하기 쉽게. 자, 조합해보자. </thinking>

액체 유리 속의 황금빛 꿈

황금빛 그릇, 수정 지구, 작은 파도가 고요히 흐르는 곳—주황빛 섬광, 속삭이는 예복, 햇살
인디고 속을 너는 가로지른다.

너의 세계는 작지만, 끝없기도 하다—각각의 자갈, 성, 펼쳐진 잡초. 수면이 하늘을 파랗게
굽히고, 물결이 너의 액체 세계를 돌린다.

우리가 결코 알 수 없는 신화를 헤치며, 안개에 가려진 조용한 군주. 거품이 가는 곳에 꿈이
떠다니는가? 아니면 자수정 속의 기억들?

우리는 너의 끝없는 구를 바라본다—눈물 속의 하나의 우주.

<thinking> 태그 안의 토큰이 모델의 추론이다. 더 복잡한 문제의 경우 추론 단계는 답을 생성하기 전
에 수천 개의 토큰을 사용할 수 있다. 따라서 고급 추론 행동의 전제조건은 장문 맥락 언어 모델이었지만,
그것이 이 장의 초점은 아니다.

이 훈련이 어떻게 작동하는지에 대한 핵심 직관은 주어진 모델에 대해 다음 사이클을 반복한다는 것이다:

1. 여러 질문에 대해 여러 답을 샘플링하고,
2. 정답인 답변들 방향으로 그래디언트 스텝을 취하며,
3. 같은 데이터를 재방문하며 반복한다.

놀랍게도, 이 극도로 단순한 접근법은 (신중한 데이터 분포와 안정적인 훈련 인프라와 함께 수행될 때) 같
은 질문들을 반복해서 재방문함으로써 모델이 학습하도록 돕는다. 더욱 놀라운 것은 이 훈련 질문들에서
의 개선이 모델이 한 번도 본 적 없는 질문들과 (일부) 도메인으로 일반화된다는 것이다!

이 단순한 접근법은 모델들이 행동 공간을 가볍게 탐색할 수 있게 하고, RL 알고리즘은 정답과 상관관계
가 있는 행동들의 가능성을 높인다.
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7.1 새로운 추론 모델의 기원

여기서는 2025 년 추론 모델의 폭발적 성장으로 이어진 고수준 트렌드를 자세히 설명한다.

7.1.1 왜 지금 RL 이 작동하는가?

“RL 은 아직 작동하지 않는다”[146]는 수많은 주장들이나 RL 의 심각한 재현성 문제를 상세히 기술한
논문들 [147]에도 불구하고, 이 분야는 이를 극복하여 높은 영향력을 가진 응용을 찾아냈다. 그 중 일부
는 이 책에서 다루고 있는데, ChatGPT 의 RLHF 와 DeepSeek R1 의 RLVR 이 그것이며, 칩 설계 개선
[148], 비디오 게임 마스터하기 [149], 자율주행 [150] 등 많은 다른 것들도 있다. 언어 모델에 대한 RL
중심 훈련의 도약은 이 연구 분야의 여러 근본적인 문제들에서의 진전을 나타내는데, 다음과 같은 것들
을 포함한다:

• RL 의 안정성은 해결될 수 있다: RL 의 존재 내내, 채택을 제한하는 요인은 안정성이었다. 이는 두
가지 방식으로 나타난다. 첫째, 학습 자체가 까다롭고 항상 작동하지 않을 수 있다. 둘째, 훈련 자
체가 표준 언어 모델 훈련보다 더 취약하고 손실 급증, 충돌 등에 더 취약한 것으로 알려져 있다. 수
많은 새 모델 출시들이 사전 학습된 기반 모델 위에 검증 가능한 보상을 활용한 이 스타일의 RL 훈
련을 사용하고 있으며, 상당한 학술적 채택이 이루어졌다. RL 진입에 대한 기술적 장벽은 역대 최
저 수준이다.

• 오픈소스 버전이 이미“존재한다”: 언어 모델을 RLVR 및 관련 기법으로 훈련하기 위한 많은 도구들
이 이미 존재한다. 예로는 TRL [47], Open Instruct [6], veRL [151], OpenRLHF [152]가 있으며,
이 중 많은 것들이 RLHF 와 후처리 학습의 이전 발전에서의 최적화를 기반으로 구축되고 있다. 도
구 접근성이 크고 가속화되는 연구 체계를 가능하게 하고 있다.

여러 자료들은 추론을 위한 RL 훈련이 약 2024 년부터 나오는 선도적인 모델들에서만 실현 가능하다는
것을 지적하며, 추론 훈련이 가능하기 전에 모델의 특정 수준의 기본 역량이 필요했음을 나타낸다.

7.1.2 RL 훈련 대 추론 시점 스케일링

추론 행동을 유발하고 검증 가능한 도메인에서 성능을 향상시키기 위한 강화학습 훈련은 추론 시점 스케
일링의 아이디어와 밀접하게 연결되어 있다. 테스트 시점 스케일링 (test-time scaling) 이라고도 불리
는 추론 시점 스케일링은 다운스트림 작업에서 더 나은 성능을 위해 추론 시 더 많은 연산 능력을 사용
하는 방법들의 일반적 범주다. 추론 시점 스케일링 방법들은 RL 훈련에 대한 투자를 대규모로 대중화한
DeepSeek R1 과 OpenAI 의 o1 출시 이전에도 연구되었다. 예로는 가치 유도 샘플링 [153]이나 답 추출
을 이용한 반복 무작위 샘플링 [154]이 있다. 그 외에도, 추론 시점 스케일링은 사고의 연쇄 (CoT) 추론
을 통한 문제 해결을 넘어 옵션을 심층적으로 고려하는 보상 모델 [84] [155]과 같은 AI 훈련의 더 많은
방법들을 개선하는 데 사용될 수 있다.

RL 훈련은 추론 시점 스케일링 법칙을 사용하기 위한 짧은 경로지만, 장기적으로는 최상의 성능을 위한
추론 시점 트레이드오프를 이끌어내는 더 많은 방법들이 있을 것이다. RL 로 모델을 많이 훈련하면 종종
개선된 다운스트림 성능과 강하게 상관관계가 있는 방식으로 응답당 더 많은 토큰을 생성할 수 있게 된
다 (이 시퀀스 길이 증가가 기본값이지만, 이 추론 시점 스케일링에 의존하지 않고 성능을 향상시키는 것
에 대한 연구도 명시적으로 존재한다). 이는 초기 RLHF 시스템에서 보인 길이 편향 [10]에서 상당한 전
환인데, 인간 선호도 훈련이 선호도 순위에서의 미미한 이득을 위해 응답 평균 길이를 증가시키는 부작
용을 가졌었다.

핵심 RL 훈련 모델들 외에도 추론과 추론 시점 연산의 한계를 계속 밀어붙이기 위해 탐구되고 있는 많은
방법들이 있다. 이것들은 빠르게 진화하는 특성으로 인해 이 책의 범위를 크게 벗어나지만, 더 큰 RL 훈
련 모델로부터 지시 조정을 통해 작은 모델로 추론 행동을 증류하거나 [156], 더 많은 추론 호출을 구성
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하거나 [157], 그 외의 것들을 포함한다. 여기서 중요한 것은 다운스트림 성능과 생성된 토큰 수 증가 사
이의 상관관계다—그렇지 않으면 단순한 에너지 낭비일 뿐이다.

7.1.3 RLVR 의 미래 (추론 너머)

많은 도메인에서, 이러한 새로운 형태의 RLVR 은 행동보다 성능에 집중함으로써 개발자들의 목표와 훨
씬 더 잘 맞는다. 표준 미세조정 API 는 일반적으로 LoRA (Low-Rank Adaptation, 모든 모델 가중치 대
신 소규모의 추가된 행렬만 훈련하는 파라미터 효율적 방법으로, 파라미터 효율적 미세조정, PEFT 라고
도 함) 와 같은 파라미터 효율적 미세조정 방법을 지시 사항에 대한 지도 미세조정과 함께 사용한다. 개
발자들은 프롬프트와 완성을 전달하고, 모델은 그 완성들을 매칭하도록 조정되는데, 이는 모델 파라미터
를 업데이트하여 데이터의 특성들이 모델 생성에서 더 많이 나타나도록 한다.

RLVR 은 답 매칭에 집중한다. 쿼리와 정답이 주어지면, RLVR 은 모델이 정답을 생성하도록 학습하는 데
도움을 준다. 표준 지시 조정이 데이터에 대한 1~2 에폭의 손실 업데이트로 수행되는 반면, RLVR 은 같
은 소수의 데이터 포인트에 대해 수백 혹은 수천 에폭을 수행함으로써 모델이 새로운 행동을 학습할 시
간을 갖도록 한다. 이는 기반 모델 버전에서 드물게 작동할 긍정적 행동들을 RLVR 이후 강건한 행동으
로 강화하는 것으로 볼 수 있다.

언어 모델을 위한 RL 훈련의 범위는 계속 확장된다: o1 과 R1 에서 근본적인 과학적 수준에서의 가장 중요
한 교훈은 언어 모델을 잠재적으로 가치 있는 행동들로 훈련할 수 있는 더 많은 방법들이 있다는 것이다.
연구자들과 엔지니어들에게 열린 더 많은 문이 있을수록, AI 의 일반적인 궤적에 대해 더 낙관적이어야
한다.

7.2 추론 훈련 방법 이해하기

추론에 대한 투자는 모델들이 인간의 지시를 따르도록 훈련하는 예술의 주요한 진화를 촉발했다. 이 레
시피들은 여전히 이전 장들에서 논의된 공통 요소들을 사용한다 (DeepSeek R1 의 레시피 개요와 함께 3
장에서 논의된 바와 같이), 여기에는 지시 미세조정, 인간 피드백 기반 강화학습, 검증 가능한 보상을 활
용한 강화학습 (RLVR) 이 포함된다. 핵심 변화는 훨씬 더 많은 RLVR 을 사용하고 다른 훈련 기법들을 다
른 순서로 적용하는 것이다—전통적으로 추론 모델에서 핵심 훈련 단계는 대규모 RL 실행이거나, 상당한
RLVR 훈련을 거친 다른 모델의 출력에 대한 대규모 지시 조정 실행이다 (증류라고 함).

7.2.1 OpenAI 의 o1 또는 DeepSeek R1 이전의 추론 연구

추론 모델의 도약 이전에, 언어 모델이 검증 가능한 도메인에서 더 잘 할 수 있도록 훈련하는 방법을 이
해하기 위한 상당한 노력이 있었다. 아래에 소개된 연구들과의 주요 차이점은 그 방법론들이 DeepSeek
R1 과 후속 모델들에서 사용된 것과 동일한 요인으로 확장되지 않았거나, 전반적인 성능을 희생하는 대
가로 수학이나 코딩 능력이 더 높은 모델을 만들었다는 것이다. 기저의 아이디어와 동기는 추론 모델이
그 환경 속에서 어떻게 등장했는지 더 넓은 그림을 그리기 위해 포함되었다.

검증 가능한 도메인에서 언어 모델을 훈련하는 가장 초기의 노력 중 일부에는 자기 교육 추론자 (STaR)
연구 라인 [158] [159]과 TRICE [160]가 있는데, 이들은 모두 2022 년과 2023 년 내내 모델들의 사고
의 연쇄 (CoT) 추론을 장려하기 위해 지상 진실 보상 신호를 사용했다. STaR 은 효과적으로 정책 그래디
언트 알고리즘을 근사하지만, 실제로는 샘플을 다르게 필터링하고 로그 확률 대신 교차 엔트로피 측정을
사용한다. Quiet-STaR 은 모델이 검증 가능한 질문에 답하기 전에 토큰을 생성하도록 하는 (훈련 성능
에 도움이 됨) 최근 추론 모델의 매우 관련된 아이디어로 이를 확장한다. TRICE [160]는 또한 흔적을 생
성한 다음 맞춤형 마르코프 연쇄 몬테카를로 영감의 기댓값 최대화 알고리즘으로 최적화함으로써 추론
을 개선한다. VinePPO [161]는 이들을 따라 현대 추론 모델에 더 가까운 설정을 사용했다. VinePPO 는
GSM8K 와 MATH 에서 훈련하면서 수학 질문 정확성에 대한 이진 보상과 함께 PPO 기반 알고리즘을 사
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용한다. OpenAI 의 o1 과 DeepSeek R1 이전의 다른 연구들은 훈련을 위한 피드백 신호로 코드 실행을
사용했거나 [162], [163], 정리 증명을 위한 검증 (여기서는 검증자 피드백을 활용한 강화학습, RLVF 라
고 함) [164]을 사용했다. T+lu 3 는 정답이 있는 완성에 보상을 주기 위해 단순한 PPO 트레이너를 사용
함으로써 이 방법들을 확장했다—가장 중요하게는 광범위한 평가 집합에서 모델의 전반적인 성능을 유
지하면서. T+lu 3 와 현대 추론 훈련 기법의 이진 보상은 STaR 의 반복적 접근법이나 Quiet-STaR 의 로
그 우도 보상과 대비될 수 있다.

7.2.2 초기 추론 모델들

DeepSeek R1 에 이어 일부는 공개 데이터 및 모델 가중치와 함께 제공되는 기초적인 추론 연구 보고서
들의 요약이 tbl. ?? 나와 있다.

날짜 이름 요약
공개 가
중치

공개
데이터

2025-
01-22

DeepSeek R1 [15] DeepSeek 의 RL 기반 업그레이드, 수학 및 코
드 추론에서 큰 향상

예 아니오

2025-
01-22

Kimi 1.5 [143] 중국어/영어 데이터에서 PPO/GRPO 확장; 강
력한 AIME 수학

아니오 아니오

2025-
03-31

Open-Reasoner-
Zero [165]

기반 모델 RL 의 완전 공개 복제 예 예

2025-
04-10

Seed-Thinking
1.5 [62]

동적 CoT 게이팅을 가진 ByteDance RL 파이
프라인

예 아니오

2025-
04-30

Phi-4 Reasoning
[166]

14B 모델; 신중한 SFT→RL; STEM 추론 우수 예 아니오

2025-
05-02

Llama-
Nemotron [167]

다중 크기“추론 전환”모델 예 예

2025-
05-12

INTELLECT-2
[134]

최초의 공개 문서화된 전 세계적으로 분산된
RL 훈련 실행

예 예

2025-
05-12

Xiaomi MiMo
[61]

사전 학습에서 후처리 학습까지의 엔드투엔드
추론 파이프라인

예 아니오

2025-
05-14

Qwen 3 [60] 새로운 모델에 적용된 R1 레시피와 유사 예 아니오

2025-
05-21

Hunyuan-TurboS
[168]

Mamba-Transformer MoE, 적응형 장/단 CoT 아니오 아니오

2025-
05-28

Skywork OR-1
[169]

엔트로피 붕괴를 피하는 RL 레시피; AIME 에서
DeepSeek 능가

예 예

2025-
06-04

Xiaomi MiMo VL
[170]

멀티모달 작업을 포함하기 위한 엔드투엔드 추
론 파이프라인 적응

예 아니오

2025-
06-04

OpenThoughts
[171]

QwQ-32B 에서 증류된 공개 120 만 예시 지시
데이터셋

예 예

2025-
06-10

Magistral [172] Mistral 3 에 대한 순수 RL; 다국어 CoT; 소형
모델 오픈소스화

예 아니오

2025-
06-16

MiniMax-M1
[123]

오픈 웨이트 456B MoE 하이브리드/Lightning
Attention 추론 모델; 1M 컨텍스트; CISPO 를
이용한 RL; 40K/80K 사고 예산 체크포인트 출
시

예 아니오
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날짜 이름 요약
공개 가
중치

공개
데이터

2025-
07-10

Kimi K2 [173] 안정성을 위한 MuonClip (QK-clip) 을 갖춘 1T
MoE (32B 활성); 손실 급증 없는 15.5T 토큰 사
전 학습; 에이전트 데이터 합성 + 공동 RL 을 통
한 다단계 후처리 학습; 기반 + 후처리 학습 체
크포인트 출시.

예 아니오

2025-
07-28

GLM-4.5 [174] 사고/비사고 모드를 가진 오픈 웨이트
355B-A32B MoE “ARC”모델; 전문가 반복 및
RL 을 이용한 23T 토큰 다단계 훈련 + 후처리
학습; GLM-4.5 + GLM-4.5-Air (MIT) 출시.

예 아니오

2025-
08-20

Nemotron Nano
2 [175]

긴“사고 흔적”을 위한 하이브리드
Mamba-Transformer; 20T 토큰에서 FP8 사
전 학습 후 압축/증류; 여러 체크포인트와 사
전/후처리 학습 데이터셋의“대부분”을 명시적
으로 출시.

예 예 (대
부분)

2025-
09-09

K2-Think [176] 파라미터 효율적 수학 추론 시스템: 테스트 시
점 스케일링 레시피를 가진 32B 오픈 웨이트 모
델; 훈련 데이터/코드를 포함한 완전 공개로 포
지셔닝 (출시 자료 기준).

예 예

2025-
09-23

LongCat-Flash-
Thinking [177]

560B MoE 추론 모델; 보고서는 긴 CoT 콜드
스타트에서 대규모 RL 까지의 단계별 레시피를
명시적으로 설명; 오픈소스 출시.

예 아니오

2025-
10-21

Ring-1T [178] RL 스케일링에 초점을 맞춘 조 단위“사고 모델”
; 보고서는 1T 에서 RL 스케일링의 병목/해결책
을 프레임으로 제시하고 오픈 모델을 출시.

예 아니오

2025-
11-20

OLMo 3 Think
[18]

완전 공개“모델 플로우”출시: 전체 생애주기
(단계, 체크포인트, 데이터 포인트) 를 보고하고
OLMo 3 Think 32B 를 플래그십 공개 사고 모
델로 포지셔닝.

예 예

2025-
12-02

DeepSeek V3.2
[179]

주의 효율성 변경, RL 프레임워크 업그레이드,
에이전트/추론 성능을 위한 데이터 합성을 전면
에 내세운 보고서를 가진 오픈 웨이트 MoE 프
론티어 추진.

예 아니오

2025-
12-05

K2-V2 [180] 제어 가능한 사고를 위한 3-노력 SFT 전용 후처
리 학습을 가진 처음부터 훈련된 70B 밀집
“360-공개”모델.

예 예

2025-
12-15

Nemotron 3
Nano [181]

30B-A3B MoE 하이브리드
Mamba-Transformer; 25T 토큰에서 사전 학
습 및 SFT + 대규모 RL 포함; 가중치 + 레시
피/코드 + 대부분의 훈련 데이터를 명시적으로
제공.

예 예 (대
부분)

2025-
12-16

MiMo-V2-Flash
[182]

속도에 최적화된 309B MoE (15B 활성): 하이
브리드 SWA/GA 어텐션 (5:1, 128-토큰 윈도우)
+ 경량 MTP; 27T 토큰에서 FP8 사전 학습; 추
론/코딩을 위한 MOPD + 대규모 에이전트 RL
을 이용한 후처리 학습.

예 아니오
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표: RLHF 를 통한 상당한 추론 시점 스케일링의 첫 해인 2025 년의 주목할 만한 추론 모델 기술 보고서
요약. {#tbl:reasoning_list}

7.2.3 추론 모델 훈련의 일반적 관행

이 섹션에서는 추론 모델을 훈련할 때 성능을 극대화하기 위해 훈련 단계를 순서화하고 데이터를 수정하
는 데 사용되는 일반적인 방법들을 자세히 설명한다.

이 논문들이 나열된 기법을 사용했음에도 언급하지 않았을 수 있고, 반면 동료들은 언급했을 수 있음을
주의하라. 따라서 이 예시들은 알려진 구현의 일부이며 최적 레시피에 대한 최종 선언이 아닌 참고로 활
용해야 한다.

• 오프라인 난이도 필터링: RLVR 의 핵심 직관은 모델이 그래디언트가 있는 예시에서만 학습할 수
있다는 것이다. RLVR 의 시작 모델이 어떤 문제를 100% 또는 0% 의 확률로 풀 수 있다면, 해당
프롬프트에 대한 서로 다른 완성들 사이에 그래디언트가 없을 것이다 (즉, 모든 전략이 정책 그
래디언트 알고리즘에게는 동일하게 보인다). 많은 모델들이 대규모 RL 시작 전에 시작점 모델이
20~80% 의 확률로만 풀 수 있는 문제들로 훈련 데이터를 제한하기 위한 난이도 필터링을 사용
했다. 이 데이터는 훈련 세트의 각 프롬프트에 N 개 (예: 16 개) 의 완성을 샘플링하고 어느 비율
이 정확한지 검증하여 수집된다. 이런 형태는 Seed-Thinking 1.5, Open Reasoner Zero, Phi 4,
INTELLECT-2, MiMo RL, Skywork OR-1 등에서 사용되었다.

• 배치별 온라인 필터링 (또는 훈련 전반에 걸친 난이도 커리큘럼): 훈련할 올바른 문제를 찾기 위한
오프라인 필터링을 보완하기 위해, 또 다른 주요 질문은: 학습 중에 문제를 어떤 순서로 모델에게
제시해야 하는가? 이를 해결하기 위해 많은 모델들이 배치의 질문에 대한 온라인 필터링, 미리 구
성된 커리큘럼/데이터 스케줄러, 훈련 후반부를 위한 더 어려운 문제 저장, 또는 장기 안정성 향상
을 위한 다른 아이디어들을 사용한다. 관련 아이디어들은 Kimi 1.5, Magistral, Llama-Nemotron,
INTELLECT-2, MiMo-RL, Hunyuan-TurboS 등에서 사용된다.

• KL 패널티 제거: 추론 모델의 RL 실행 길이가 (어떤 지표로든, 총 GPU 시간, FLOPS, 또는 RL 스텝)
RLHF 훈련 대비 증가하고 보상 함수가 과최적화에 덜 취약해짐에 따라, 많은 모델들이 RL 로 학
습된 정책을 훈련 기반 모델과 유사하게 제약하는 KL 패널티를 제거했다. 이를 통해 모델이 훈련
중 더 많이 탐색할 수 있게 된다. 이는 RAGEN [183], Magistral, OpenReasonerZero, Skywork
OR-1 등에서 사용되었다.

• 완화된 정책 그래디언트 클리핑: DAPO [129]와 같은 GRPO 알고리즘의 새로운 변형들은 더 나은
탐색을 가능하게 하기 위해 GRPO (또는 PPO) 에서 사용되는 양방향 클리핑 목적 함수를 수정할
것을 제안했다. 클리핑은 또한 보상이 불완전할 때 잠재적으로 잘못된 학습 신호를 유발할 수 있음
이 나타났다 [184]. 그래디언트 방향별 다른 범위를 가진 이 양방향 클리핑은 RAGEN, Magistral,
INTELLECT-2 등에서 사용된다.

• 오프-정책 데이터 (또는 완전 비동기 업데이트): RL 로 작업을 해결하는 데 필요한 완성 길이가 더
어려운 문제들로 극적으로 증가함에 따라 (특히 응답 길이의 분산에서, 종종 매우 긴 길이의 이상
값들이 있다), RL 실행에서 연산이 유휴 상태가 될 수 있다. 이를 해결하기 위해, 훈련은 비동기 업
데이트로 이동하거나 전체 처리량을 개선하기 위해 문제들이 배치에 배치되는 방식을 변경하고
있다. 부분 ~ 전체 비동기 (오프-정책) 데이터는 Seed-Thinking 1.5, INTELLECT-2 등에서 사용
된다.

• 추가 형식 보상: 추론 과정을 예측 가능하게 만들기 위해, 많은 모델들이 모델이 예를 들어 답변 전
에 <think>...</think> 와 같은 올바른 형식을 따르도록 하는 소규모 보상을 추가한다. 이는
DeepSeek R1, OpenReasonerZero, Magistral, Skywork OR-1 등에서 사용된다.

• 언어 일관성 보상: 형식 보상과 유사하게, 일부 다국어 추론 모델들은 추론 중에 언어를 바꾸지 않
는 모델에 우선순위를 두기 위해 언어 일관성 보상을 사용한다 (더 나은 예측 가능한 사용자 경험
을 위해). 여기에는 DeepSeek R1, Magistral 등이 있다.

• 길이 패널티: 많은 모델들은 시간이 지남에 따라 학습 과정을 안정화하거나 어려운 문제에서의 과
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사고 (overthinking) 를 완화하기 위해 RL 훈련 중 다양한 형태의 길이 패널티를 사용한다. 몇 가
지 예로는 Kimi 1.5 가 과사고를 방지하기 위해 대상 길이를 점진적으로 확장하거나 (훈련 정확도
가 난이도 커리큘럼에 걸쳐 높은 동안) INTELLECT-2 가 전체적으로 소규모 길이 패널티를 실행
하는 것이 있다. 훈련 시퀀스 길이를 점진적으로 확장하면 모델이 먼저 더 제한된 사고 예산으로
도메인에서 효과적으로 추론한 다음, 더 복잡한 문제에서 그 행동들을 효율적으로 사용할 수 있는
더 긴 훈련으로 전환하도록 강제함으로써 과사고를 완화한다. 다른 것들은 처리량을 개선하기 위
해 과길이 필터링 및 다른 관련 구현들을 사용한다.

• 손실 정규화: 원래 GRPO 알고리즘의 그룹별 정규화 항에 의해 도입될 수 있는 잠재적인 길이 또
는 난이도 편향에 대한 논의가 있었다 (정책 그래디언트 장 참조 또는 [118]). 따라서 Magistral 이
나 MiMo 와 같은 일부 모델들은 그룹 수준 대신 배치 수준에서 손실 또는 이점 함수를 정규화하기
로 선택했다.

• 병렬 테스트 시점 연산 스케일링: 여러 병렬 독립 샘플링 롤아웃의 답들을 결합하면 단일 롤아웃의
답을 사용하는 것보다 상당한 개선을 이끌 수 있다. DeepSeek-R1, Phi-4 등에서 수행된 것처럼
병렬 테스트 시점 연산 스케일링의 가장 단순한 형태는 롤아웃의 다수가 반환한 답을 최종 답으로
사용하는 것이다. 더 발전된 기법은 병렬 롤아웃의 답들 중 최선의 답을 선택하도록 훈련된 채점
모델을 사용하는 것이다. 이 기법은 (2025 년 6 월 기준) 공개 추론 모델 레시피에는 아직 채택되
지 않았지만 Claude 4 발표 [185]에서 언급되었고 DeepSeek-GRM [155]에서 사용되었다.

일반적인 기법들에 더불어, 추론 훈련이 부수적인 역량을 희생하지 않고 유용한 모델을 만들 수 있는 방
법에 대한 많은 일반적인 발견들도 있다:

• 텍스트 전용 추론이 멀티모달 성능을 향상시킨다: Magistral, MiMo-VL 등은 멀티모달 모델을 훈련
한 다음 이 멀티모달 훈련 후에 텍스트 전용 추론 훈련을 수행하면 최종 모델의 멀티모달 성능을
향상시킬 수 있다는 것을 발견했다.

• 시스템 프롬프트로 추론 전환 가능 (또는 길이 제어): Llama-Nemotron, Nemotron Nano, Qwen
3, SmolLM 3 등은 특정 시스템 프롬프트를 사용하여 (가능하면 길이 제어 RL 훈련 [186]과 함께)
사용자를 위한 사고 길이를 켜고 끌 수 있도록 한다. OpenAI 의 GPT-OSS 와 LLM360 의 K2-V2
[180]와 같은 다른 공개 모델들은 시스템 프롬프트에서 낮음-중간-높음 추론 노력 설정을 채택하
지만, 이 유형의 행동을 위한 훈련 방법은 잘 문서화되어 있지 않다.

7.3 앞으로

추론 모델 환경은 최근 기억 속에서 AI 연구의 어떤 분야보다도 빠르게 진화하고 있으며, 여기에 나열된
일반적인 관행들 중 일부는 불가피하게 새로운 기법들로 대체될 것이다.

추론 훈련이 작동하는 이유를 체계적으로 이해하기 위한 여러 노력이 진행 중이다. OLMo 3 Think
[18]는 추론 모델의 전체 훈련 생애주기에 대한 가장 포괄적인 공개 문서를 나타내며, 연구 커뮤니티가
연구할 수 있도록 각 단계의 체크포인트와 데이터를 제공하고, 220 개의 GPU 에서 거의 4 주의 훈련 실
행으로 마무리된다. 마찬가지로, 추론을 위한 RL 의 스케일링 특성 이해 연구 [17]는 이전에는 실무자들
에게만 직관적이었던 연산, 데이터, 성능 간의 관계를 공식화하기 시작하고 있다.

분명한 것은 강화학습이 케이크 비유에서의“케이크 위의 체리”에서 프론티어 모델 훈련의 부하를 지는
구성 요소로 격상되었다는 것이다. RLVR 아이디어 주변의 이 장의 소소한 기법들—난이도 필터링, 형식
보상 등—은 최종 답이 아니지만, 언어 모델에서 추론을 이끌어내는 방법에 대한 현 분야의 최선의 이해
를 나타낸다. 다음 세대의 방법들은 아마도 다르게 보이겠지만, 여기서 확립된 기반 위에 구축될 것이다.
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8 직접 정렬 알고리즘 (DAAs)
직접 정렬 알고리즘 (Direct Alignment Algorithms, DAAs) 은 중간 보상 모델을 훈련하거나 강화학습
최적화기를 사용하지 않고도 동일한 RLHF 목적 함수를 풀도록 모델을 업데이트할 수 있게 해준다. DAA
는 우리가 지금까지 연구해온 동일한 선호도 학습 문제를 (문자 그대로 동일한 데이터로!) 풀어서, 언어
모델을 더 정렬되고, 더 똑똑하며, 사용하기 쉽게 만든다. 보상 모델과 온라인 최적화가 없으면 DAA 는
구현이 훨씬 간단해지고, 훈련 중 소비되는 연산이 줄어들며, 실험이 더 쉬워진다. 이 장은 이 알고리즘들
을 도출하기 위한 복잡한 수학을 자세히 설명하고, 때로는 지루한 도출 과정이 결국 간단한 구현으로 이
어짐을 보여준다.

가장 저명한 DAA 이자 언어 모델 정렬의 전체 학문적 운동을 촉발시킨 것은 직접 선호도 최적화 (Direct
Preference Optimization, DPO) [25]다. 그 핵심에서 DPO 는 동일한 제약된 RLHF 목적 함수 (3 장 참
조) 를 풀기 위해 경사 상승법을 사용한다:

max
𝜋

𝔼𝑥∼𝒟𝔼𝑦∼𝜋(𝑦|𝑥) [𝑟𝜃(𝑥, 𝑦)] − 𝛽𝒟KL (𝜋(𝑦|𝑥)‖𝜋ref(𝑦|𝑥)) (78)

2023 년 5 월 출시 이후, 커뮤니티가 DPO 와 함께 사용할 적절한 데이터와 하이퍼파라미터를 파악한 짧
은 지연 기간 (특히 놀라울 정도로 낮은 학습률) 이후, Zephyr-𝛽 가 2023 년 10 월에 이를 시작한 것을
계기로 [26] Llama 3 Instruct [29], T+lu 2 [27] 및 3 [6], Nemotron 4 340B [30] 등 많은 인기 모델들
이 DPO 또는 그 변형을 사용해왔다. 기술적으로, 시퀀스 우도 보정 (Sequence Likelihood Calibration,
SLiC-HF) 이 최초의 현대적 직접 정렬 알고리즘이었지만 [187], 여러 요인의 조합으로 인해 널리 채택되
지 못했다 (연구 방법의 채택을 되돌리는 것은 항상 까다로운 일이다).

DPO 와 DAA 의 가장 영향력 있는 부분은 언어 모델 후처리 학습 실험의 진입 장벽을 낮추는 것이다—더
적은 연산을 사용하고, 처음부터 구현하기 더 쉬우며, 장난감 예시와 프로덕션 예시 모두에서 작동시키
기 더 쉽다.

이 장 전체에서, 𝑥 는 프롬프트를, 𝑦 는 완성을 나타낸다. 이 표기법은 언어 모델 문헌에서 일반적이며,
방법들은 개별 토큰보다 전체 프롬프트-완성 쌍에서 작동한다.

8.1 직접 선호도 최적화 (DPO)
여기서는 DPO 가 어떻게 작동하는지에 대한 직관을 설명하고 핵심 방정식을 완전히 재도출한다.

8.1.1 DPO 의 작동 방식

DPO 는 표면적으로 RLHF 목적 함수를 풀기 위해 정책을 직접 최적화한다. 이를 위한 손실 함수는 아래
에서 도출 과정에서 다시 살펴볼 것인데, 학습된 정책의 선택된 완성과 거부된 완성에 대한 확률이 참조
모델 대비 얼마나 변화했는지를 비교한다. Bradley-Terry 보상 모델에서 도출된 손실 함수는 다음과 같
다:

ℒDPO(𝜋𝜃; 𝜋ref) = −𝔼(𝑥,𝑦𝑐,𝑦𝑟)∼𝒟 [log𝜎 (𝛽 log
𝜋𝜃(𝑦𝑐 ∣ 𝑥)
𝜋ref(𝑦𝑐 ∣ 𝑥) − 𝛽 log

𝜋𝜃(𝑦𝑟 ∣ 𝑥)
𝜋ref(𝑦𝑟 ∣ 𝑥))] (79)

시그모이드 함수 내부에서, 첫 번째 항 𝛽 log 𝜋𝜃(𝑦𝑐|𝑥)
𝜋ref(𝑦𝑐|𝑥) 는 정책이 참조 모델 대비 선택된 완성의 확률을

얼마나 증가시켰는지를 측정하고, 두 번째 항은 거부된 완성에 대해 동일한 것을 한다. 선택된 이동이 거
부된 이동을 초과할 때, 즉 정책이 올바른 응답을 선호하도록 학습할 때 손실이 감소한다.
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전체에서 𝛽 는 최종 모델과 초기 참조 사이의 KL 발산에 대한 보상 최적화의 균형을 맞추는 하이퍼파라
미터다 (즉, 과최적화의 균형을 맞추는 것으로, DPO 를 올바르게 사용할 때 중요한 하이퍼파라미터다).
이는 외부 보상 모델을 사용하는 것을 대체하는 DPO 훈련을 위한 암묵적 보상에 의존하는데, 이는 확률
의 로그 비율이다:

𝑟(𝑥, 𝑦) = 𝛽 log
𝜋𝑟(𝑦 ∣ 𝑥)
𝜋ref(𝑦 ∣ 𝑥) (80)

여기서 𝜋𝑟(𝑦 ∣ 𝑥) 는 우리가 풀고자 하는 정확한 최적 보상 정책이다. 이는 (5 장의 Bradley-Terry 모
델 섹션에서 보이듯이) 최적 정책에 대한 Bradley-Terry 보상을 도출함으로써 나온다 (eq. 95 참조). 본
질적으로, DPO 논문에서 말하듯이, 이 재매개변수화는“보상 모델이 아닌 최적 정책의 관점에서 인간 선
호도 데이터의 확률”을 제공한다—이는 명시적인 보상 모델 학습을 완전히 우회할 수 있음을 의미한다.

최적화기가 줄여야 하는 eq. ?? 손실을 고려해보자. 여기서, 참조 모델로 정규화된 선택된 응답의 로그
비율이 거부된 응답의 로그 비율보다 클 때 손실이 낮아진다. 실제로, 이는 제시된 데이터의 토큰 시퀀스
에 걸친 모델의 로그 확률의 합이다. 따라서 DPO 는 선택된 응답과 거부된 응답 사이의 상대적 로그 확
률의 격차를 벌린다.

eq. ?? 보상으로, 무슨 일이 일어나고 있는지 더 해석하기 위해 손실의 그래디언트를 쓸 수 있다:

∇𝜃ℒDPO(𝜋𝜃; 𝜋ref) = −𝛽𝔼(𝑥,𝑦𝑐,𝑦𝑟)∼𝒟[𝑤 ⋅ (∇𝜃 log𝜋(𝑦𝑐 ∣ 𝑥) − ∇𝜃 log𝜋(𝑦𝑟 ∣ 𝑥)) ] (81)

여기서 𝑤 = 𝜎(𝑟𝜃(𝑥, 𝑦𝑟) − 𝑟𝜃(𝑥, 𝑦𝑐)) 이다.

여기서, 그래디언트는 다음을 수행하여 위의 목적 함수를 해결한다:

• 시그모이드 함수 𝜎(⋅) 내의 첫 번째 항은 보상 추정치가 틀렸을 때 더 높은 0 에서 1 사이의 파라
미터 업데이트 가중치를 생성한다. 거부된 샘플이 선택된 것보다 선호될 때 가중치 업데이트가 더
커야 한다!

• 둘째, 내부 괄호 [⋅] 안의 항들은 선택된 응답 𝑦𝑐 의 가능성을 높이고 거부된 응답 𝑦𝑟 의 가능성을
낮춘다.

• 이 항들은 𝛽 로 가중되는데, 이는 업데이트가 KL 발산 대비 완성의 올바른 순서 지정의 균형을 어
떻게 맞출지를 제어한다.

핵심 직관은 DPO 가 대응하는 최적 정책을 폐쇄형으로 추출할 수 있는 (eq. 95, 경사 하강법과 우리의
ML 도구 덕분에) 암묵적 보상 모델을 피팅한다는 것이다. DPO 손실은 직접 미분 가능하기 때문에, 보상
모델을 훈련하고 완성을 샘플링하여 채점하는 대리 과정 없이 정확한 그래디언트를 계산하는 것이 간단
하다. 종종 오해받는 것은 DPO 가 그 핵심에서 보상 모델을 학습하고 있다는 것이며, 따라서 논문의 부
제인 당신의 언어 모델은 몰래 보상 모델이다가 붙은 것이다. DPO 목적 함수가 정책을 직접 훈련한다는
것과 혼동하기 쉬우므로, 아래의 도출을 공부하는 것이 완전한 이해에 좋다.

암묵적 보상 모델 학습으로, DPO 는 데이터셋의 데이터와 목적 함수의 특정 KL 제약 𝛽 가 주어진 RLHF
목적 함수에 대한 최적 해를 생성한다. 여기서 DPO 는 생성이 정책 그래디언트 알고리즘에서처럼 온라
인이 아니기 때문에 특정 KL 발산에 대한 정확한 정책을 풀어낸다—선호도 조정을 위한 RL 방법과의 핵
심 차이점이다. 많은 면에서, 이는 온라인 RL 방법에 비해 DPO 로 𝛽 값을 조정하기 더 쉽게 만들지만, 결
정적으로 그리고 직관적으로 최적 값은 훈련되는 모델과 그것을 훈련하는 데이터에 따라 달라진다.

선택된 완성과 거부된 완성의 많은 쌍 𝑦𝑐ℎ𝑜𝑠𝑒𝑛 ≻ 𝑦𝑟𝑒𝑗𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 로 구성된 각 선호도 데이터 배치에서,
DPO 는 최적 해를 향해 직접 그래디언트 스텝을 취한다. 이는 정책 그래디언트 방법보다 훨씬 간단하다.
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Figure 26: DPO 가 처음 출시되었을 때 RLHF 와 선호도 학습을 가장 잘 수행하는 방법에 대한 연구 커
뮤니티의 치열한 논쟁을 불러일으켰다. 이 밈은 그 감정을 훌륭하게 포착하는데, 논쟁이 종종 강요되고
과장된 것처럼 느껴졌지만, 입문자부터 최고 연구소의 많은 사람들이 DPO 에서 엄청난 이익을 얻고 있
었다. DPO 단순성 밈, 크레딧 Tom Goldstein.
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8.1.2 DPO 도출

DPO 도출은 두 가지 주요 부분으로 이루어진다. 먼저, 저자들은 이 책 전체에서 사용된 RLHF 목적 함수
를 최적으로 풀어내는 정책의 형태를 보여준다. 그 다음, 쌍별 선호도 데이터 (즉, Bradley Terry 모델)
로부터 그 해에 도달하는 방법을 보여준다.

8.1.2.1 1. 최적 RLHF 해 도출 시작을 위해, 이 양을 최대화하고자 함을 나타내면서 RLHF 최적화 목
적 함수를 다시 고려해야 한다:

max
𝜋

𝔼𝑥∼𝒟𝔼𝑦∼𝜋(𝑦|𝑥) [𝑟𝜃(𝑥, 𝑦)] − 𝛽𝒟KL (𝜋(𝑦|𝑥)‖𝜋ref(𝑦|𝑥)) (82)

여기서, 이중 기댓값은 기대 보상을 계산하기 위한 샘플링에만 적용되는데, KL 항은 여전히 분석적 표현
이기 때문이다. 먼저, KL 발산의 정의를 전개해보자. 𝒟KL(𝜋‖𝜋ref) = 𝔼𝑦∼𝜋 [log 𝜋(𝑦|𝑥)

𝜋ref(𝑦|𝑥)] 이고, 합의

𝜋(𝑦|𝑥) 가중치가 샘플링 분포가 된다는 것을 상기하자. 이제 두 항이 𝑦 ∼ 𝜋(𝑦|𝑥) 에 대한 동일한 기
댓값을 공유하므로, 이를 결합할 수 있다:

max
𝜋

𝔼𝑥∼𝒟𝔼𝑦∼𝜋(𝑦|𝑥) [𝑟(𝑥, 𝑦) − 𝛽 log
𝜋(𝑦|𝑥)

𝜋ref(𝑦|𝑥)] (83)

다음으로, 괄호 안의 차이에서 음의 부호를 꺼낸다. 이를 위해 두 항으로 나눈다:

= max
𝜋

(𝔼𝑥∼𝒟𝔼𝑦∼𝜋(𝑦|𝑥)[𝑟(𝑥, 𝑦)] − 𝛽 𝔼𝑥∼𝒟𝔼𝑦∼𝜋(𝑦|𝑥) [log 𝜋(𝑦|𝑥)
𝜋ref(𝑦|𝑥)]) (84)

그런 다음, −1 을 곱하여 최대화를 최소화로 변환한다:

= min
𝜋

(−𝔼𝑥∼𝒟𝔼𝑦∼𝜋(𝑦|𝑥)[𝑟(𝑥, 𝑦)] + 𝛽 𝔼𝑥∼𝒟𝔼𝑦∼𝜋(𝑦|𝑥) [log 𝜋(𝑦|𝑥)
𝜋ref(𝑦|𝑥)]) (85)

𝛽 로 나누고 재결합한다:

= min
𝜋

(𝔼𝑥∼𝒟𝔼𝑦∼𝜋(𝑦|𝑥) [log 𝜋(𝑦|𝑥)
𝜋ref(𝑦|𝑥) − 1

𝛽𝑟(𝑥, 𝑦)]) (86)

다음으로, 분배 함수 𝑍(𝑥) 를 도입해야 한다:

𝑍(𝑥) = ∑
𝑦

𝜋ref(𝑦|𝑥) exp( 1
𝛽𝑟(𝑥, 𝑦)) (87)

분배 함수는 정규화되지 않은 밀도 𝜋ref(𝑦|𝑥) exp ( 1
𝛽𝑟(𝑥, 𝑦)) 의 정규화 인자 역할을 하여, 각 고정된

𝑥 에 대해 𝑦 에 대한 유효한 확률 함수를 만든다. 이것이 필요한 정확한 이유는 도출을 계속 진행하면서
곧 명확해질 것이다.
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이를 대입하면, 중간 변환을 얻는다:

min
𝜋

𝔼𝑥∼𝒟𝔼𝑦∼𝜋(𝑦|𝑥) [log
𝜋(𝑦|𝑥)

1
𝑍(𝑥)𝜋ref(𝑦|𝑥) exp ( 1

𝛽𝑟(𝑥, 𝑦))
− log𝑍(𝑥)] (88)

이것이 어떻게 얻어지는지 보기 위해, eq. ?? 최적화에서 대괄호 안의 내부 부분을 고려하자:

log
𝜋(𝑦|𝑥)

𝜋ref(𝑦|𝑥) − 1
𝛽𝑟(𝑥, 𝑦) (89)

그런 다음, 양쪽에 log𝑍(𝑥) − log𝑍(𝑥) 를 더한다:

= log
𝜋(𝑦|𝑥)

𝜋ref(𝑦|𝑥) − 1
𝛽𝑟(𝑥, 𝑦) + log𝑍(𝑥) − log𝑍(𝑥) (90)

그런 다음, 항들을 그룹화한다:

= (log
𝜋(𝑦|𝑥)

𝜋ref(𝑦|𝑥) + log𝑍(𝑥)) − log𝑍(𝑥) − 1
𝛽𝑟(𝑥, 𝑦) (91)

log(𝑥) + log(𝑦) = log(𝑥 ⋅ 𝑦) (그리고 𝑍 를 분모로 이동) 를 사용하면:

= log
𝜋(𝑦|𝑥)

1
𝑍(𝑥)𝜋ref(𝑦|𝑥) − log𝑍(𝑥) − 1

𝛽𝑟(𝑥, 𝑦) (92)

다음으로, 1
𝛽𝑟(𝑥, 𝑦) 를 log exp 1

𝛽𝑟(𝑥, 𝑦) 로 전개하고 동일한 연산을 수행하여 eq. ?? 얻는데, 여기서
약간 다시 쓴다:

min
𝜋

𝔼𝑥∼𝒟 [𝔼𝑦∼𝜋(𝑦|𝑥) [log
𝜋(𝑦|𝑥)

1
𝑍(𝑥)𝜋ref(𝑦|𝑥) exp ( 1

𝛽𝑟(𝑥, 𝑦))
] − log𝑍(𝑥)] (93)

이 최적화 형태로, 우리는 실제로 최적 정책 𝜋∗ 를 풀어야 한다. 분배 함수 𝑍(𝑥) 를 도입함으로써
1

𝑍(𝑥)𝜋ref(𝑦|𝑥) exp ( 1
𝛽𝑟(𝑥, 𝑦)) 항을 𝑦 에 대한 유효한 확률 분포로 만들었으므로, 내부 기댓값이 사

실 고유한 KL 발산임을 인식할 수 있다!

min
𝜋

𝔼𝑥∼𝒟 [𝒟KL (𝜋(𝑦|𝑥)∥ 1
𝑍(𝑥)𝜋ref(𝑦|𝑥) exp( 1

𝛽𝑟(𝑥, 𝑦))) − log𝑍(𝑥)] (94)

log𝑍(𝑥) 항은 최종 답에 의존하지 않으므로 무시할 수 있다. 이는 우리가 학습하는 정책과 분배, 𝛽, 보
상, 참조 정책을 관련짓는 형태 사이의 KL 발산만 남긴다. 깁스 불등식은 이것이 두 양이 같을 때, 즉 거
리 0 에서만 최소화된다는 것을 말해준다! 따라서, 우리는 최적 정책을 얻는다:
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𝜋∗(𝑦|𝑥) = 𝜋(𝑦|𝑥) = 1
𝑍(𝑥)𝜋ref(𝑦|𝑥) exp( 1

𝛽𝑟(𝑥, 𝑦)) (95)

8.1.2.2 2. Bradley Terry 모델을 위한 DPO 목적 함수 도출 시작을 위해, 보상 모델링에 관한 5 장과
선호도 데이터에 관한 11 장에서 인간 선호도의 Bradley-Terry 모델이 다음과 같이 형성됨을 상기하자:

𝑝∗(𝑦1 ≻ 𝑦2 ∣ 𝑥) = exp (𝑟∗(𝑥, 𝑦1))
exp (𝑟∗(𝑥, 𝑦1)) + exp (𝑟∗(𝑥, 𝑦2)) (96)

eq. ?? 조작하여 최적 보상을 풀 수 있다. 먼저, 양쪽에 로그를 취한다:

log𝜋∗(𝑦|𝑥) = log( 1
𝑍(𝑥)𝜋ref(𝑦|𝑥) exp( 1

𝛽𝑟∗(𝑥, 𝑦))) (97)

log(𝑎𝑏𝑐) = log 𝑎 + log 𝑏 + log 𝑐 를 사용하여 우변을 전개한다:

log𝜋∗(𝑦|𝑥) = − log𝑍(𝑥) + log𝜋ref(𝑦|𝑥) + 1
𝛽𝑟∗(𝑥, 𝑦) (98)

𝑟∗(𝑥, 𝑦) 를 풀기 위해 재배열한다:

1
𝛽𝑟∗(𝑥, 𝑦) = log𝜋∗(𝑦|𝑥) − log𝜋ref(𝑦|𝑥) + log𝑍(𝑥) (99)

양쪽에 𝛽 를 곱한다:

𝑟∗(𝑥, 𝑦) = 𝛽 log
𝜋∗(𝑦 ∣ 𝑥)
𝜋ref(𝑦 ∣ 𝑥) + 𝛽 log𝑍(𝑥) (100)

그런 다음 eq. ?? 표시된 Bradley-Terry 방정식에 보상을 대입하면:

𝑝∗(𝑦1 ≻ 𝑦2 ∣ 𝑥) =
exp (𝛽 log 𝜋∗(𝑦1∣𝑥)

𝜋ref(𝑦1∣𝑥) + 𝛽 log𝑍(𝑥))
exp (𝛽 log 𝜋∗(𝑦1∣𝑥)

𝜋ref(𝑦1∣𝑥) + 𝛽 log𝑍(𝑥)) + exp (𝛽 log 𝜋∗(𝑦2∣𝑥)
𝜋ref(𝑦2∣𝑥) + 𝛽 log𝑍(𝑥))

(101)

지수 표현식을 𝑒𝑎+𝑏 에서 𝑒𝑎𝑒𝑏 로 분해하고 𝑒log(𝑍(𝑥)) 항들을 약분하면 다음으로 단순화된다:

𝑝∗(𝑦1 ≻ 𝑦2 ∣ 𝑥) =
exp (𝛽 log 𝜋∗(𝑦1∣𝑥)

𝜋ref(𝑦1∣𝑥))
exp (𝛽 log 𝜋∗(𝑦1∣𝑥)

𝜋ref(𝑦1∣𝑥)) + exp (𝛽 log 𝜋∗(𝑦2∣𝑥)
𝜋ref(𝑦2∣𝑥))

(102)
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그런 다음, 분자와 분모에 exp (−𝛽 log 𝜋∗(𝑦1∣𝑥)
𝜋ref(𝑦1∣𝑥)) 를 곱하면:

𝑝∗(𝑦1 ≻ 𝑦2 ∣ 𝑥) = 1
1 + exp (𝛽 log 𝜋∗(𝑦2∣𝑥)

𝜋ref(𝑦2∣𝑥) − 𝛽 log 𝜋∗(𝑦1∣𝑥)
𝜋ref(𝑦1∣𝑥))

(103)

마지막으로, 𝜎(𝑥) = 1
1+𝑒−𝑥 로서의 시그모이드 함수 정의와 함께:

𝑝∗(𝑦1 ≻ 𝑦2 ∣ 𝑥) = 𝜎 (𝛽 log
𝜋∗(𝑦1 ∣ 𝑥)
𝜋ref(𝑦1 ∣ 𝑥) − 𝛽 log

𝜋∗(𝑦2 ∣ 𝑥)
𝜋ref(𝑦2 ∣ 𝑥)) (104)

이것은 최적 정책 𝜋∗ 가 주어진 Bradley-Terry 모델 하에서 선호도 데이터의 우도다. 보상 모델링에 관
한 5 장에서 Bradley-Terry 목적 함수를 우도 최대화, 동등하게는 음의 로그 우도 최소화로 도출했음을
상기하면, 다음과 같은 손실 함수를 얻는다:

ℒDPO(𝜋𝜃; 𝜋ref) = −𝔼(𝑥,𝑦𝑐,𝑦𝑟)∼𝒟 [log 𝑝(𝑦𝑐 ≻ 𝑦𝑟 ∣ 𝑥)]

= −𝔼(𝑥,𝑦𝑐,𝑦𝑟)∼𝒟 [log𝜎 (𝛽 log
𝜋𝜃(𝑦𝑐|𝑥)
𝜋ref(𝑦𝑐|𝑥) − 𝛽 log

𝜋𝜃(𝑦𝑟|𝑥)
𝜋ref(𝑦𝑟|𝑥))] (105)

이것이eq. ??보이는형태의DPO손실함수다. DPO논문에는실제로는훨씬덜사용되는Plackett-Luce
모델 하에서의 목적 함수에 대한 추가 도출이 있다 [25].

8.1.2.3 3. Bradley Terry DPO 그래디언트 도출 eq. ?? 보인 DPO 그래디언트를 모델이 어떻게 학
습하는지에 대한 직관을 설명하기 위해 사용했다. 이를 도출하기 위해, 모델 파라미터에 대한 eq. ?? 그
래디언트를 취해야 한다.

∇𝜃ℒDPO(𝜋𝜃; 𝜋ref) = −∇𝜃𝔼(𝑥,𝑦𝑐,𝑦𝑟)∼𝒟 [log𝜎 (𝛽 log
𝜋𝜃(𝑦𝑐|𝑥)
𝜋ref(𝑦𝑐|𝑥) − 𝛽 log

𝜋𝜃(𝑦𝑟|𝑥)
𝜋ref(𝑦𝑟|𝑥))]

(106)

시작을 위해, 이를 다시 쓸 수 있다. 시그모이드 함수의 도함수 𝑑
𝑑𝑥𝜎(𝑥) = 𝜎(𝑥)(1 − 𝜎(𝑥)), 로그의

도함수 𝑑
𝑑𝑥 log𝑥 = 1

𝑥 , 그리고 시그모이드의 성질 𝜎(−𝑥) = 1 − 𝜎(𝑥) 를 알고 있으므로, 위의 방정
식을 재구성할 수 있다.

먼저, 𝑢 = 𝛽 log 𝜋𝜃(𝑦𝑐|𝑥)
𝜋ref(𝑦𝑐|𝑥) − 𝛽 log 𝜋𝜃(𝑦𝑟|𝑥)

𝜋ref(𝑦𝑟|𝑥) (시그모이드 안의 표현식) 로 놓는다. 그러면 다음과 같
다:

∇𝜃ℒDPO(𝜋𝜃; 𝜋ref) = −𝔼(𝑥,𝑦𝑐,𝑦𝑟)∼𝒟 [𝜎′(𝑢)
𝜎(𝑢) ∇𝜃𝑢] (107)

이를 전개하고 시그모이드와 로그에 대한 위의 표현식을 사용하면 앞서 소개된 그래디언트를 얻는다:

−𝔼(𝑥,𝑦𝑐,𝑦𝑟)∼𝒟 [𝛽𝜎 (𝛽 log
𝜋𝜃(𝑦𝑟|𝑥)
𝜋ref(𝑦𝑟|𝑥) − 𝛽 log

𝜋𝜃(𝑦𝑐|𝑥)
𝜋ref(𝑦𝑐|𝑥)) [∇𝜃 log𝜋(𝑦𝑐|𝑥) − ∇𝜃 log𝜋(𝑦𝑟|𝑥)]]

(108)
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8.2 수치적 우려사항, 약점 및 대안

DPO 알고리즘의 약점을 해결하기 위해 많은 변형들이 제안되었다. 예를 들어, 보상 모델이 생성을 평가
할 수 있는 롤아웃 없이, DPO 는 모든 선호도 데이터 쌍을 동일한 가중치로 처리한다. 실제로, 선호도 데
이터에 관한 11 장에서 보듯이, 이진보다 풍부한 레이블로 선호도 데이터를 포착하는 많은 방법들이 있다.
각 쌍을 동등하게 처리하는 것에서 벗어나 최적화를 재균형화하기 위한 여러 알고리즘들이 제안되었다.

• 상대 보상 기반 RL 로의 회귀 (REBEL) 는 더 정확하게 RLHF 문제를 풀기 위해 순수한 쌍별 선호도
데이터가 아닌 선택된 응답과 거부된 응답 사이의 여백으로서 보상 모델의 신호를 추가한다 [188].

• 보수적 DPO (cDPO) 와 아이덴티티 선호도 최적화 (IPO) 는 선호도 데이터에서의 노이즈를 가정
하여 과적합을 해결한다. cDPO 는 데이터의 N 퍼센트가 잘못 레이블링되었다고 가정하고 [25],
IPO 는 레이블로부터 직접 최적화하는 것이 아닌 선호도의 확률을 부드럽게 하기 위해 최적화를
변경한다 [189]. 실제로, IPO 는 선호도 확률을 비선형 함수로 변경하여 Bradley-Terry 가정에서
벗어나며, Ψ(𝑞) = log ( 𝑞

1−𝑞) 로 나타낸다.
• 오프셋을 가진 DPO (ODPO) 는“선호되는 응답과 선호되지 않는 응답의 우도 차이가 오프셋 값보

다 크도록 요구한다”[190]—모든 데이터 쌍을 동등하게 취급하지 않지만, 이는 더 어려운 레이블
링 환경을 초래할 수 있다.

일부 DPO 변형들은 손실에 소규모 변경을 가하여 학습 신호를 개선하거나, 메모리 사용량을 줄여 적용
을 더 효율적으로 만들려 한다.

• 오즈 비율 정책 최적화 (ORPO) 는 참조 모델에 대한 소규모 패널티와 함께 지시 미세조정 손실과
유사한 선택된 응답 방향의 당김으로 정책 모델을 직접 업데이트한다 [191]. 이 손실 함수의 변경
은 참조 모델의 필요성을 제거하여 설정을 단순화한다. ORPO 를 보는 가장 좋은 방법은 DPO 에
서 영감을 받은 것이지, DPO 의 파생물이 아니라는 것이다.

• 단순 선호도 최적화 (SimPO) 는 성능을 향상시키기 위해 DPO 최적화에 소규모 변경을 가하는데,
로그 확률을 합산하는 대신 평균을 내거나 (SimPO) 길이 정규화를 추가한다 [192].

Figure 27: DPO 에서의 선호도 변위 스케치.

DPO 에서 명백한 핵심 문제 중 하나는 최적화가 선택된 응답과 거부된 응답의 확률 사이의 여백을 증가
시키는 방향으로만 유도된다는 것이다. 수치적으로, 모델은 선택된 응답과 거부된 응답 모두의 확률을
줄이지만, fig. ?? 나타난 것처럼 거부된 응답이 더 큰 폭으로 감소한다. 직관적으로, 이것이 어떻게 일반
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화되는지는 명확하지 않지만, 연구들은 이것이 다루어지지 않은 행동들의 확률을 증가시킨다고 주장했
다—즉, 언어 모델이 생성할 수 있지만 후처리 학습 데이터셋의 분포에 없는 토큰들 [193] [194]. 이 선호
도 변위를 최적화 과정을 조정하는 Cal-DPO [195]와 보상 형태를 수정하는 AlphaPO [196] 같은 단순한
방법들로 완화할 수 있다. 실제로 이것의 정확한 영향은 잘 알려져 있지 않지만, 온라인 방법이 일반적인
DPO 를 능가할 수 있는 잠재적 이유를 가리킨다.

DPO 유사 방법들이 온라인 (RL 기반) RLHF 방법보다 성능 상한이 낮다고 주장되는 가장 큰 다른 이유
는 훈련 신호가 이전 모델이나 다른 모델로부터의 완성에서 나온다는 것이다. DPO 의 온라인 변형들은
훈련 시점에 새로운 완성을 생성하고 선호도 신호를 통합함으로써 이러한 한계를 완화한다. 온라인 DPO
[197]는 현재 모델로부터 생성을 샘플링하는 반면, 판별기 유도 DPO (D2PO) [198]는 즉석에서 새로운
선호도 데이터를 생성하기 위해 보상 모델 재레이블링을 사용하며, 더 많은 변형들이 존재한다.

직접 내시 최적화 (DNO) [199]나 이진 분류기 최적화 (BCO) [200]와 같은 다른 DAA 변형들의 긴 목록
이 있지만, 알고리즘 선택은 초기 모델과 사용된 데이터보다 훨씬 덜 중요하다 [6] [201] [202].

8.3 구현 세부사항

DPO 와 같은 DAA 는 정책 그래디언트 최적화기와는 매우 다르게 구현된다. 원래 구현에서 가져온 DPO
손실은 대체로 다음과 같이 요약할 수 있다 [25]:

# Log-probability gaps for the policy and the frozen reference model
pi_logratios = policy_chosen_logps - policy_rejected_logps
ref_logratios = reference_chosen_logps - reference_rejected_logps

# Difference of log-ratios: positive when the policy
# shifts probability toward the chosen completion
logits = pi_logratios - ref_logratios

# DPO loss: negative log-sigmoid drives the policy to
# widen the gap between chosen and rejected
losses = -F.logsigmoid(beta * logits)

# Implicit rewards (detached -- used for logging only)
chosen_rewards = beta * (policy_chosen_logps - reference_chosen_logps).detach()
rejected_rewards = beta * (policy_rejected_logps - reference_rejected_logps).detach()

이 정보가 모델의 순전파 중에 이미 수집되기 때문에 (참조 모델 추가와 함께), 이는 표준 언어 모델 훈련
스택에서 사용될 수 있다.

대부분의 면에서 DAA 는 더 간단하고 삶의 질을 향상시키지만, 다른 고려사항들도 제공한다.

1. KL 발산은 정적이다: DPO 및 다른 알고리즘에서 KL 발산은 거리 패널티와 최적화의 균형을 맞추
는 𝛽 파라미터로 명시적으로 설정된다. 이는 DPO 가 데이터가 주어진 RLHF 목적 함수의 최적 해
를 향해 그래디언트 스텝을 취하기 때문이다—𝛽 항에 의해 설정된 해를 정확히 향해 나아간다. 반
면, RL 기반 최적화기는 배치와 최근 데이터를 기반으로 스텝을 취한다.

2. 로그 확률 캐싱: DPO 의 단순한 구현은 손실 함수에 대한 편의를 위해 정책 모델과 참조 모델의 순
전파를 동시에 수행한다. 하지만 이는 사용되는 메모리를 두 배로 늘리고 GPU 사용량 증가를 초
래한다. 이를 피하기 위해, 먼저 훈련 데이터셋에 대한 참조 모델의 로그 확률을 계산한 다음, 배치
별 파라미터를 계산하고 업데이트할 때 이를 참조하여 최대 메모리 사용량을 50% 줄일 수 있다.
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8.4 합성 선호도 데이터를 이용한 DAA
요즘DAA로선호도미세조정 (PreFT) 을수행하는데사용되는인기있는데이터셋의대부분은프론티어
모델이 다른 모델의 출력을 승자 또는 패자로 평가하는 합성 선호도다. 대표적인 예로는 UltraFeedback
(이 범주의 첫 번째) [28], T+lu 3 (확장된 UltraFeedback 방법론으로 구축) [6], SmolLM 3 의 데이터
[203], 또는 Olmo 3 과 함께 출시된 Dolci Pref 데이터셋 [18]이 있다.

이러한 데이터셋을 구성하는 모범 사례들은 여전히 발전하고 있다. 2024 년 11 월 출시된 T+lu 3 및 그
주변의 데이터셋들은 합성 쌍별 선호도 데이터가 미세조정할 모델에서 일부 완성이 생성되는 (더 큰 모
델 풀에 혼합되는) 방식으로“온-정책”이어야 한다는 것을 보여주었다. 이 데이터의 온-정책 특성은 DAA
가 모델이 생성하는 올바른 토큰 공간을 최적화하도록 보장했는데—손실 함수들이 지시 미세조정보다
대비적이고 덜 직접적이기 때문이다. 이후 2025 년 Olmo 3 와 SmolLM 3 의 출시와 함께, 다른 연구들
은 델타 학습이라는 다른 이론을 지지했는데, 이는 선택된 완성과 거부된 완성 사이의 차이가 완성에 어
떤 모델이 사용되는지보다 학습에 더 중요하다고 주장한다 [204]. 예를 들어, 이 두 모델 모두에서, 선택
된 응답은 Qwen 3 32B 에서, 거부된 응답은 Qwen 3 0.6B 에서 나왔다—두 저자들이 이 쌍을 동시에
독립적으로 개발했다.

전반적으로, DAA 로 합성 선호도 데이터에 대해 모델을 훈련하는 것은 구현의 단순성과 강화학습 기반
방법에 비해 강력한 성능으로 인해 대부분의 실무자들이 시작해야 할 곳이다. 합성 선호도 데이터를 광
범위하게 사용할 때 완성들 사이를 판단하는 모델의 편향과 같은 다른 소소한 문제들이 있다. GPT-4 와
같은 프론티어 모델들이 길이 편향 [79]과 자신과 일치하는 출력에 대한 선호도 [205]를 가진 것으로 알
려져 있으므로 (자세한 내용은 12 장 참조), 데이터셋의“선택됨”섹션에 있는 텍스트가 OpenAI 모델 또는
스타일적으로 유사한 다른 강력한 모델에서 나올 가능성이 약간 더 높다.

이 섹션을 마무리하면서, 이 방법들이 훈련되는 모델의 생성을 어떻게 변경하는지에 대한 직관을 다룰 것
이다. 높은 수준에서, 대부분의 DAA 는“선택됨”과“거부됨”완성의 확률 사이의 여백을 증가시키기 위해
최적화한다 (일부 덜 인기 있는 알고리즘들은 이 역학을 약간 변경하도록 설계되었지만, 핵심은 유지된
다). 이 장의 앞에서 논의한 것처럼 (fig. 27 참조), 이는 종종 두 확률이 모두 감소하지만, 거부된 응답이
더 큰 폭으로 감소함을 의미한다. 시퀀스의 각 토큰은 전체 선호도 여백에 얼마나 기여했는지에 따라 다
른 그래디언트 (크기와 방향) 를 받으며, 이를 통해 최적화기는 결과에 가장 중요한 토큰을 파악할 수 있
다.

8.5 DAA 대 RL: 온라인 대 오프라인 데이터

광범위하게, 논쟁은 하나의 질문으로 귀결된다: 언어 모델을 RLHF 로 정렬하기 위해 가치 함수, 정책 그
래디언트 등을 갖춘 강화학습의 내부 작동이 필요한가? 이것은, 이런 식으로 표현된 대부분의 질문들처
럼, 지나치게 단순하다. 물론, 두 방법 모두 잘 확립되어 있지만, 근본적인 차이와 성능 매니폴드가 어디
에 있는지 설명하는 것이 중요하다.

여러 보고서들이 정책 그래디언트 기반 및 RL 방법들이 DPO 와 그 변형들을 능가한다고 결론지었다.
논쟁은 다른 알고리즘으로 모델을 훈련하되 데이터를 제어하거나 [125] [163], RL 최적화 루프 내에서
온-정책 데이터의 역할을 연구하는 등 [206] 다양한 형태를 취한다. 이 모든 경우에서, DPO 알고리즘들
은 약간 뒤처진다.

이 성능 차이에도 불구하고, DAA 는 단순성으로 인해 선도적인 모델들에서 여전히 광범위하게 사용된다.
DAA 는 훈련 데이터 및 다른 구성에 대한 반복이 빠르게 이루어질 수 있는 제어된 환경을 제공하며, 알
고리즘보다 데이터가 훨씬 더 중요한 경우가 많기 때문에 DPO 를 사용하는 것이 괜찮을 수 있다.

주로 RL 로 훈련되는 추론 모델의 등장으로, 선호도 조정을 위한 RL 사용으로의 추가 투자가 이루어질
것이며, 이는 장기적으로 RL 인프라의 견고성을 향상시키고 인간 피드백에서의 최적화를 위한 DAA 와
RL 사이의 이 여백을 굳힐 것이다.
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9 거부 샘플링

거부 샘플링 (Rejection Sampling, RS) 은 선호도 미세조정에서 가장 널리 사용되면서도 가장 적게 문서
화된 방법 중 하나다. 많은 저명한 RLHF 논문들이 이를 훈련 파이프라인의 핵심 구성 요소로 사용하지
만, 왜 이렇게 잘 작동하는지에 대한 표준 구현이나 설명은 존재하지 않는다. RS 는 훈련 파이프라인의
여러 지점에서 적용될 수 있는데—지시 미세조정 이후, RL 기반 최적화 이후, 또는 심지어 RLVR 이후에
도—이를 다재다능하지만 위치 지정이 어려운 도구로 만든다. 문서화가 부족한 특성과 결합하여, 이것이
핵심 최적화 방법들의 끝부분에 여기에 등장하는 이유다.

거부 샘플링은 새로운 후보 완성들을 선별하고, 훈련된 보상 모델을 기반으로 필터링한 다음, 원래 모델
을 상위 완성들에 대해서만 미세조정하는 방식으로 작동한다 (지시 조정과 동일한 손실 함수).

이 이름은 계산 통계학 [207]에서 유래하는데, 복잡한 분포에서 샘플링하고 싶지만 직접적인 방법이 없
는 경우에 해당한다. 이를 해결하기 위해, 더 간단한 분포에서 샘플링하고 그 샘플이 허용 가능한지 확인
하는 휴리스틱을 사용한다. 언어 모델에서, 목표 분포는 프롬프트에 대한 고품질 완성이고, 필터는 보상
모델이며, 샘플링 분포는 현재 모델이다.

WebGPT [4], Anthropic 의 유용하고 무해한 에이전트 [5], OpenAI 의 과정 보상 모델 (PRM) 에 관한
인기 논문 [50], Llama 2 Chat 모델 [49], 및 다른 중요한 연구들이 모두 이 기준선을 사용한다. 더 최근
의 연구는 이를 직접 공식화했는데, 예를 들어 여러 모달리티의 정렬에 적용하기 위한 RAFT [208]와 거
부 샘플링이 다른 선호도 학습 목적 함수들과 어떻게 관련되는지에 대한 원칙적인 개요를 제공하는 통계
적 거부 샘플링 최적화 (RSO) [209]가 있다.

이 장 전체에서, 𝑥 는 프롬프트를, 𝑦 는 완성을 나타낸다. 이 표기법은 언어 모델 문헌에서 일반적이며,
방법들은 개별 토큰보다 전체 프롬프트-완성 쌍에서 작동한다.

9.1 단계별 훈련 과정

거부 샘플링은 전체적으로 몇 가지 단계를 따른다.

0. 프롬프트 및 보상 모델 선택: 먼저, 다른 훈련 단계에 비해 어떤 프롬프트로 훈련할지 선택해야 한
다. 가장 간단한 방법은 첫 번째 SFT/IFT 단계의 모든 프롬프트를 재사용하는 것이지만, 이는 과적
합을 유발할 수 있다. 거부 샘플링을 수행하기 전에, 보상 모델도 훈련해야 한다 (자세한 내용은 5
장 참조).

1. 시작 체크포인트에서 완성 생성: 다음으로, 최적화하려는 모델로 선택한 프롬프트에 대한 완성을
생성해야 한다. 여기에는 샘플링 온도, top-p, 최대 시퀀스 길이, 프롬프트당 완성 수 등 많은 설정
을 조정하는 것이 포함될 수 있다.

2. 보상 모델로 상위 완성 선택: 모든 완성은 보상 모델로 순위가 매겨진다. 이 단계에는 프롬프트당
하나의 완성만 유지하는 중복 제거도 포함될 수 있지만, 많은 그러한 설계 선택들은 경험적 절제
연구로 귀결된다.

3. 상위 완성에 대한 SFT: 거부 샘플링을 마무리하기 위해, 선택된 완성에 대해 시작 체크포인트를 지
시 미세조정한다.

거부 샘플링 과정의 시각적 개요는 아래 fig. ?? 포함되어 있다.

어떤 프롬프트를 사용할지, 어떻게 보상 모델을 선택할지, 거부 샘플링을 어떻게 순서화할지 등에 대한
실제 세부사항은 문헌에 잘 문서화되어 있지 않다. 이 장은 방법에 대한 개요를 제공하고 추가적인 실험
은 독자에게 남겨둔다.
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Figure 28: 거부 샘플링 개요.

9.1.1 1. 완성 생성

프롬프트당 여러 후보 완성 집합을 생성하기 위해, 𝑀 개의 프롬프트 집합을 벡터로 정의해보자:

𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑀 ] (109)

이 프롬프트들은 여러 출처에서 올 수 있지만, 가장 흔하게는 지시 훈련 세트에서 온다.

각 프롬프트 𝑥𝑖 에 대해, 𝑁 개의 완성을 생성한다. 이를 행렬로 나타낼 수 있다:

𝑌 = ⎡
⎢
⎣

𝑦1,1 𝑦1,2 ⋯ 𝑦1,𝑁
𝑦2,1 𝑦2,2 ⋯ 𝑦2,𝑁

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑦𝑀,1 𝑦𝑀,2 ⋯ 𝑦𝑀,𝑁

⎤
⎥
⎦

(110)

여기서 𝑦𝑖,𝑗 는 𝑖 번째 프롬프트에 대한 𝑗 번째 완성을 나타낸다. 각 행 𝑖 는 단일 프롬프트 𝑥𝑖 에 해당하
며 그것의 𝑁 개 후보 완성을 포함한다. 각 열 𝑗 는 모든 프롬프트에 걸쳐 𝑗 번째로 샘플링된 완성에 해당
한다.

9.1.2 2. 완성 채점

이제, 이 모든 프롬프트-완성 쌍들을 보상 모델에 통과시켜 보상 행렬을 얻는다. 보상을 행렬 𝑅 로 나타
낼 것이다:

𝑅 = ⎡
⎢
⎣

𝑟1,1 𝑟1,2 ⋯ 𝑟1,𝑁
𝑟2,1 𝑟2,2 ⋯ 𝑟2,𝑁

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑟𝑀,1 𝑟𝑀,2 ⋯ 𝑟𝑀,𝑁

⎤
⎥
⎦

(111)

각 보상 𝑟𝑖,𝑗 는 완성 𝑦𝑖,𝑗 와 그에 대응하는 프롬프트 𝑥𝑖 를 보상 모델 ℛ 에 통과시켜 계산된다:

𝑟𝑖,𝑗 = ℛ(𝑦𝑖,𝑗 ∣ 𝑥𝑖) (112)

훈련할 상위 완성을 선택하는 여러 방법이 있다.

보상 행렬 𝑅 을 기반으로 최선의 완성을 선택하는 과정을 공식화하기 위해, 보상 행렬 𝑅 에 대해 작동
하는 선택 함수 𝑆 를 정의할 수 있다.
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9.1.2.1 프롬프트별 상위 첫 번째 잠재적 선택 함수는 프롬프트당 최대 보상을 취한다.

𝑆(𝑅) = [arg max
𝑗

𝑟1,𝑗, arg max
𝑗

𝑟2,𝑗, ..., arg max
𝑗

𝑟𝑀,𝑗] (113)

이 함수 𝑆 는 인덱스 벡터를 반환하는데, 각 인덱스는 𝑅 의 각 행에서 최대 보상을 가진 열에 해당한다.
이 인덱스들을 사용하여 선택된 완성들을 선택할 수 있다:

𝑌𝑐ℎ𝑜𝑠𝑒𝑛 = [𝑦1,𝑆(𝑅)1
, 𝑦2,𝑆(𝑅)2

, ..., 𝑦𝑀,𝑆(𝑅)𝑀
] (114)

9.1.2.2 전체 상위 쌍 대안으로, 전체 집합에서 상위 K 프롬프트-완성 쌍을 선택할 수 있다. 먼저, 보
상 행렬 R 을 단일 벡터로 펼친다:

𝑅𝑓𝑙𝑎𝑡 = [𝑟1,1, 𝑟1,2, ..., 𝑟1,𝑁 , 𝑟2,1, 𝑟2,2, ..., 𝑟2,𝑁 , ..., 𝑟𝑀,1, 𝑟𝑀,2, ..., 𝑟𝑀,𝑁 ] (115)

이 𝑅𝑓𝑙𝑎𝑡 벡터는 길이가 𝑀 × 𝑁 이며, 𝑀 은 프롬프트 수이고 𝑁 은 프롬프트당 완성 수다.

이제, 𝑅𝑓𝑙𝑎𝑡 에서 K 개의 가장 높은 값들의 인덱스를 선택하는 선택 함수 𝑆𝐾 를 정의할 수 있다:

𝑆𝐾(𝑅𝑓𝑙𝑎𝑡) = argsort(𝑅𝑓𝑙𝑎𝑡)[−𝐾 ∶] (116)

여기서 argsort 는 배열을 오름차순으로 정렬할 인덱스들을 반환하고, 마지막 K 인덱스를 취하여 K 개의
가장 높은 값들을 얻는다.

선택된 완성들을 얻기 위해, 이 펼쳐진 인덱스들을 원래 완성 행렬 𝑌 로 다시 매핑해야 한다. 대
응하는 프롬프트-완성 쌍을 복구하기 위해, 0-인덱스된 펼쳐진 인덱스 𝑘 를 𝑖 = ⌊𝑘/𝑁⌋ + 1 및
𝑗 = (𝑘 mod 𝑁) + 1 을 통해 (𝑖, 𝑗) 로 매핑할 수 있다.

9.1.2.3 선택 예시 다섯 개의 프롬프트와 네 개의 완성을 가진 다음 상황을 고려해보자. 보상을 기반
으로 완성을 선택하는 두 가지 방법을 보여줄 것이다.

𝑅 =
⎡
⎢
⎢
⎣

0.7 0.3 0.5 0.2
0.4 0.8 0.6 0.5
0.9 0.3 0.4 0.7
0.2 0.5 0.8 0.6
0.5 0.4 0.3 0.6

⎤
⎥
⎥
⎦

(117)

먼저, 프롬프트별. 직관적으로, 보상 행렬을 다음과 같이 강조할 수 있다:

𝑅 =
⎡
⎢
⎢
⎣

0.7 0.3 0.5 0.2
0.4 0.8 0.6 0.5
0.9 0.3 0.4 0.7
0.2 0.5 0.8 0.6
0.5 0.4 0.3 0.6

⎤
⎥
⎥
⎦

(118)

argmax 방법을 사용하여 각 프롬프트에 대한 최선의 완성을 선택한다:
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𝑆(𝑅) = [arg max
𝑗

𝑟𝑖,𝑗 for 𝑖 ∈ [1, 5]] (119)

𝑆(𝑅) = [1, 2, 1, 3, 4] (120)

이는 다음을 선택함을 의미한다:

• 프롬프트 1 에 대해: 완성 1 (보상 0.7)
• 프롬프트 2 에 대해: 완성 2 (보상 0.8)
• 프롬프트 3 에 대해: 완성 1 (보상 0.9)
• 프롬프트 4 에 대해: 완성 3 (보상 0.8)
• 프롬프트 5 에 대해: 완성 4 (보상 0.6)

이제, 전체 최선. 전체 상위 다섯 개의 완성 쌍을 강조해보자.

𝑅 =
⎡
⎢
⎢
⎣

0.7 0.3 0.5 0.2
0.4 0.8 0.6 0.5
0.9 0.3 0.4 0.7
0.2 0.5 0.8 0.6
0.5 0.4 0.3 0.6

⎤
⎥
⎥
⎦

(121)

먼저, 보상 행렬을 펼친다:

𝑅𝑓𝑙𝑎𝑡 = [0.7, 0.3, 0.5, 0.2, 0.4, 0.8, 0.6, 0.5, 0.9, 0.3, 0.4, 0.7, 0.2, 0.5, 0.8, 0.6, 0.5, 0.4, 0.3, 0.6]
(122)

이제, 다섯 개의 가장 높은 값들의 인덱스를 선택한다:

𝑆5(𝑅𝑓𝑙𝑎𝑡) = [8, 5, 14, 0, 11] (123)

이를 원래 행렬로 다시 매핑한다:

• 인덱스 8 → 프롬프트 3, 완성 1 (보상 0.9)
• 인덱스 5 → 프롬프트 2, 완성 2 (보상 0.8)
• 인덱스 14 → 프롬프트 4, 완성 3 (보상 0.8)
• 인덱스 0 → 프롬프트 1, 완성 1 (보상 0.7)
• 인덱스 11 → 프롬프트 3, 완성 4 (보상 0.7)

9.1.2.4 구현 예시 다음은 선택 방법들이 어떻게 구현될 수 있는지 보여주는 코드 스니펫이다.

import numpy as np

x = np.random.randint(10, size=10)
print(f"{x=}")
sorted_indices = np.argsort(x)
x_sorted = x[sorted_indices]
print(f"{x_sorted=}")
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# first way to recover the original array
i_rev = np.zeros(10, dtype=int)
i_rev[sorted_indices] = np.arange(10)
np.allclose(x, x_sorted[i_rev])

# second way to recover the original array
np.allclose(x, x_sorted[np.argsort(sorted_indices)])

9.1.3 3. 미세조정

선택된 완성들로, 현재 버전의 모델에 대해 표준 지시 미세조정을 수행한다. 자세한 내용은 지시 조정
장에서 찾을 수 있다.

9.2 구현 세부사항

이 훈련을 수행하기 위한 핵심 하이퍼파라미터들은 매우 직관적이다:

• 샘플링 파라미터: 거부 샘플링은 모델로부터 받은 완성에 직접 의존한다. 거부 샘플링의 일반적인
설정에는 0 보다 높은 온도, 예를 들어 0.7 에서 1.0 사이의 온도와 top-p 또는 top-k 샘플링과 같
은 다른 파라미터의 수정이 포함된다.

• 프롬프트당 완성 수: 거부 샘플링의 성공적인 구현에는 각 프롬프트당 10 개에서 30 개 이상의 완
성이 포함되었다. 너무 적은 완성을 사용하면 훈련이 편향되거나 노이즈가 생긴다.

• 지시 조정 세부사항: 거부 샘플링 중 지시 조정에 대한 명확한 훈련 세부사항은 공개되지 않았다.
초기 지시 조정 단계보다 약간 다른 설정을 사용할 가능성이 높다.

• 이기종 모델 생성: 일부 거부 샘플링 구현은 훈련될 현재 모델뿐만 아니라 여러 모델로부터의 생성
을 포함한다. 이를 수행하는 방법에 대한 모범 사례는 확립되지 않았다.

• 보상 모델 훈련: 사용되는 보상 모델은 최종 결과에 큰 영향을 미친다. 보상 모델 훈련에 대한 더 많
은 자료는 관련 장을 참조하라.

배치 보상 모델 추론을 수행할 때, 토큰화된 완성들을 길이 순으로 정렬하여 배치들이 유사한 길이를 갖
도록 할 수 있다. 이는 패딩 토큰에 대해 추론을 실행할 필요성을 제거하고 소규모 구현 복잡성을 대가로
처리량을 향상시킬 것이다.

9.3 관련: N 개 중 최선 샘플링

N 개 중 최선 (Best-of-N, BoN) 은 거부 샘플링의 근접 관계로, 동일한 생성-채점 절차를 따르지만 선택
된 완성에 대해 모델을 미세조정하지 않는다. 대신, BoN 은 추론 시점에 정적 프롬프트 (또는 프롬프트 집
합) 에 대한 가능한 최선의 완성을 계산하며, 관련 기법들은 쿼리에 대한 답변을 얻기 위해 추가 연산을
소비하는 채팅 모델의“Pro”티어에 자주 사용된다.

N 개 중 최선 샘플링은 종종 RLHF 훈련 방법에 대한 기준선으로 포함된다. BoN 이 기본 모델을 수정하
지 않고 샘플링 기법임을 기억하는 것이 중요하다. 이러한 이유로, PPO 와 같은 온라인 훈련 방법과의
BoN 샘플링 비교는 여전히 일부 맥락에서 유효하다. 예를 들어, 다른 정책 대비 BoN 샘플링을 실행할
때 KL 거리를 여전히 측정할 수 있다.

여기서, 단일 프롬프트에 대해 단순한 BoN 샘플링을 사용할 때, 위에서 보인 두 선택 기준 모두 동등함을
보여줄 것이다.

𝑅 을 𝑁 개의 완성을 가진 단일 프롬프트에 대한 보상 벡터라 하자:
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𝑅 = [𝑟1, 𝑟2, ..., 𝑟𝑁 ] (124)

여기서 𝑟𝑗 는 𝑗 번째 완성에 대한 보상을 나타낸다.

argmax 방법을 사용하여 프롬프트에 대한 최선의 완성을 선택한다:

𝑆(𝑅) = arg max
𝑗∈[1,𝑁]

𝑟𝑗 (125)

𝐾 = 1 인 상위-K 방법을 사용하면 동일한 방법으로 귀결되는데, 이는 일반적인 관행이다.
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10 선호도의 본질

인간 피드백 기반 강화학습 (RLHF) 은 초기 문헌에서 인간 선호도 기반 강화학습으로도 불렸으며, 보상
함수를 구체적으로 설계하기 어려운 영역에서 머신러닝 모델을 최적화하기 위해 등장했다. 초기 문헌에
등장했던 선호도 (preferences) 라는 단어는 RLHF 과정의 핵심에 있다–인간의 선호도야말로 모델링하
려는 대상이자 학습 데이터를 만들어내는 원동력이다. 인간의 선호도를 모델링하고 측정하는 과제의 범
위를 이해하려면, 선호도가 무엇인지, 우리의 이해가 어떻게 발전해 왔는지, 그리고 경제학, 심리학, 철학
등 여러 분야가 현대 RLHF 에 어떻게 영향을 미치는지에 관한 더 넓은 맥락이 필요하다.

예시를 하나 생각해보자: 다음 두 편의 시 중 어느 쪽이 더 나은가? 2025 년 2 월 26 일, 나는 Claude
3.7 Sonnet 과 GPT-4o 가 탑재된 ChatGPT 모두에게 다음과 같이 질문했다:

사용자: 낙관적인 금붕어에 관한 짧은 시를 써줘.

예시 1:

응답: 낙관적인 금붕어

A little goldfish, bright and bold, Swam in circles, dreams untold. Though the bowl
was small and round, Endless wonders still abound.

“The world is vast,”she’d always say, “I’ll find new joys in every day!”With every ripple,
every gleam, She’d chase the sunlight, chase a dream.

No walls could dim her hopeful view, For in her heart, the ocean grew. And though
she swam in just one place, She met each day with love and grace.

예시 2:

응답: 낙관적인 금붕어

In a bowl of curved glass, Swims a goldfish, bright and bold. Three seconds of mem-
ory, they say, Yet each circuit feels brand new and gold.

“Today might bring fresh flakes, Or perhaps a castle tall. The water seems especially
clear—What adventure awaits beyond this wall?”

Round and round with gleaming scales, Forever finding joy anew. Each moment
fresh, each circle bright, The optimist in golden hue.

어느 쪽이 더 나은가? 어느 모델이 어느 시를 썼는가? 어떻게 알 수 있는가? 특히“미국의 대통령은 누구
인가?”와 같은 질문과 비교해보라. 거기에는 분명한 정답과 오답이 있다. 인간을 보상 신호로 활용하는
동기는, 목표 보상에 대한 간접적인 척도를 얻고 다운스트림 모델을 인간의 선호도에 정렬 (align) 시키
기 위함이다. 실제로 구현은 어렵고, 모범 사례를 해석하는 데 상당한 회색 지대가 존재한다.

인간이 레이블링한 피드백 데이터를 활용하는 것은 여러 분야의 역사를 통합한다. 인간 데이터만을 사용
하는 것은 잘 연구된 문제이지만, RLHF 의 맥락에서는 오랜 역사를 지닌 여러 연구 분야의 교차점에서
활용된다 [210].

대략적으로, 현대 RLHF 는 세 가지 발전 영역의 수렴이다:

1. 철학, 심리학, 경제학, 결정 이론, 그리고 인간 선호도의 본질;
2. 최적 제어, 강화학습 (RL), 그리고 효용 극대화; 그리고
3. 현대 딥러닝 시스템.
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이 각각의 영역은 선호도가 무엇인지, 그리고 어떻게 최적화될 수 있는지에 관한 특정 가정을 가져오며,
이것이 RLHF 문제의 동기와 설계를 결정한다. 실제로 RLHF 방법론은 경험적 정렬–특정 가치에 대한
보정을 측정하는 대신 특정 기술에서의 모델 성능을 극대화하는 것–의 관점에서 연구된다. 그럼에도,
RLHF 방법론의 가치 정렬 기원은 입장 논문 [211], [212], 새로운 데이터셋 [213], 개인화 방법론 [214]과
같이 집단 전반에 걸친“다원적 정렬”을 풀기 위한 연구를 통해 계속 연구되고 있다.

이 장의 목표는 복잡한 동기들이 RLHF 에서 사용되는 도구의 본질에 관한 전제로 이어지지만, 실제로는
적용되지 않는 경우가 많음을 보여주는 것이다. RLHF 를 위한 데이터 획득의 구체적인 내용은 11 장에서,
이를 보상 모델링에 활용하는 방법은 5 장에서 더 자세히 다룬다.

10.1 RLHF 와 선호도의 기원

현대 RLHF 의 활용에 영감을 준 복잡한 역사를 분석하려면, 인간 가치의 정량화, 강화학습과 최적성, 그
리고 선호도 측정에 관한 행동 경제학의 지적 토대를 살펴보아야 한다. 강화학습을 활용해 선호도에 대
한 보상 모델을 최적화한다는 개념은, 인간 본성에 관한 다양한 가정 위에 구축된 긴밀한 최적화 속에, 한
때 서로 멀리 떨어져 있던 다양한 분야의 역사를 통합한다. 이 기반 내용의 역사를 보여주는 고수준 타임
라인이 fig. 29 에 나와 있다.

우리의 목표는 설계자들이 지적 역사의 다양한 단계에서 시스템 아키텍처에 접목시킨 불확실성의 유형
을 풀어내는 것이다. 현대의 문제 사양은 반복적으로 최적 해법이 가능한 영역에서 벗어나, 불완전하게
명세된 모델을 근사 해법으로 배포해왔다.

먼저, 다음의 모든 내용은 인간의 선호도가 어떤 형태로든 존재한다는 가정 위에 작동하며, 이는 아리스
토텔레스의『토피카』3 권과 같은 초기 철학적 논의에서 등장했다.

Figure 29: 다양한 하위 분야가 현대 RLHF 에 통합되는 역사의 타임라인. 직접적인 연결은 특정 기술의
연속적 발전을 나타내며, 화살표는 동기와 개념적 연결을 나타낸다.

10.1.1 목표 명세: 효용의 논리에서 보상 함수까지

RLHF 의 최적화는 명시적으로 보상 모델에만 의존한다. 보상을 최적화 목표로 사용하기 위해, RLHF 는
선호도, 보상, 비용에 관한 개념들의 수렴을 전제로 한다. 선호도 모델, 보상 함수, 비용 경관은 모두 서로
다른 분야에서 특정 행동 및/또는 상태의 상대적 좋음이라는 개념을 기술하기 위해 사용하는 도구다. 이
세 가지 틀의 역사는 확률론과 결정 이론의 기원까지 거슬러 올라간다. 1662 년, 포르루아얄 논리학은 의
사결정 품질의 개념을 도입했다 [215]:

좋은 것을 얻거나 나쁜 것을 피하기 위해 무엇을 해야 하는지 판단하려면, 그 좋고 나쁨 자
체뿐만 아니라 그것이 일어날 확률과 일어나지 않을 확률도 고려해야 한다.
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이 이론은 현대 과학적 사고와 함께 발전해왔으며, 벤담의 공리주의적 쾌락 계산법으로 이어졌는데, 이
는 삶의 모든 것이 가중될 수 있다고 주장했다 [216]. 이러한 아이디어의 첫 번째 정량적 적용은 1931 년
램지의 진리와 확률 [217]에서 등장했다.

이러한 연구들 이후, 인간의 선호도를 정량화하고, 측정하고, 영향을 미치는 것은 사회과학과 행동과학에
서 활발한 주제가 되었다. 이러한 논쟁들은 이론적 수준에서 좀처럼 해결되지 않았다; 오히려 사회과학
의 다양한 하위 분야와 분파들은 선호도 측정에 대한 방법과 접근법에 관한 내부 합의에 도달했으며, 서
로에 대해 전문화되면서 종종 각자의 고유한 의미 체계를 발전시켰다.

소수의 경제학자들은 선호도가 존재한다 해도, 사람들이 자신의 선호도뿐만 아니라 서로의 선호도에 대
해서도 선호도를 가지기 때문에 측정하기가 엄두를 내기 어려울 정도로 어렵다고 주장한다 [218]. RLHF
과정에는 반영되지 않은 이 관점에서, 개인의 선호도는 항상 더 큰 사회적 관계 속에 내재되어 있어서, 어
떤 선호도 모델의 정확성도 과제의 정의와 맥락에 달려 있다. 일부 행동 경제학자들은 심지어 선호도가
존재하지 않는다고 주장했다–선호도는 사람들이 실제로 가치를 두는 것에 대한 존재론적 진술이라기보
다는, 심리적 성향, 인식된 행동 규범과 윤리적 의무, 사회적 질서에 대한 헌신, 또는 법적 제약을 간접적
으로 포착하기 위한 방법론적 도구일 수 있다 [219]. 선호도 정량화에 관한 폰 노이만-모겐스턴 (VNM)
효용 정리 및 반대되는 불가능성 정리와의 연결은 이 장 후반에서 다룬다.

반면, 오늘날 사용되는 강화학습 최적화 방법론은 시도에서의 미래 보상 추정치를 최적화하는 것을 중심
으로 개념화되어 있으며 [54], 이는 보상의 개념과 다단계 최적화를 결합한다. 보상 (reward) 이라는 용
어는 조작적 조건화, 동물 행동, 그리고 효과의 법칙 [220], [221] 연구에서 등장했으며, 보상은“행동이
얼마나 좋은가”의 척도다 (높을수록 더 좋다).

미래 보상 (reward-to-go) 은 합리성의 척도인 효용의 개념 [222]을 따르며, 미래 시간 창에서 올 보
상을 측정하거나 예측하도록 수정된 것이다. 강화학습에 사용되는 수학적 도구의 맥락에서, 미래 효용
(utility-to-go) 은 1960 년 제어 이론에서, 구체적으로는 아날로그 회로의 맥락에서 발명되었다 [223].
이러한 방법들은 최적성의 명확한 정의, 즉 에이전트의 목표에 대한 수치적 표현을 가진 시스템을 중심
으로 설계되었다.

강화학습 시스템은 할인 계수 (discount factor), 즉 미래 보상에 재가중치를 부여하는 복리 곱셈 인자
𝛾 ∈ [0, 1] 과 함께 발전한 것으로 잘 알려져 있다. 원래의 최적 제어 시스템과 초기 보상 알고리즘 모두
다중 모달 선호도를 집계하는 보상 모델과는 극명한 대조를 이룬다. 구체적으로, RL 시스템은 보상이 특
정 방식으로 작동하기를 기대하며 [224]:

RL 시스템의 보상은 일차 보상, 즉 진화 과정에서 생식 성공과의 관련성으로 인해 동물에게
하드와이어된 보상에 해당한다. …또한 가치 함수를 형성하는 RL 시스템은…일차 보상의
예측 변수가 보상 자체로 작용하는 조건화된 또는 이차 보상 과정을 효과적으로 생성한다…
그 결과 가치 함수의 국소적 경관은 시스템의 선호 행동에 방향을 제시한다: 더 높은 가치의
상태로의 전환을 일으키도록 결정이 내려진다. 가치 함수의 그래디언트와 인센티브 동기 사
이에는 긴밀한 유사성이 존재한다 [225].

요약하자면, 보상은 RL 시스템에서 명확하게 정의된 목표를 향해 행동을 조율하기 위한 신호로 사용된
다. 핵심 논제는 학습 알고리즘의 성능이 기대 적합도의 개념과 밀접하게 결합되어 있다는 것이며, 이는
RL 방법론이 환경에서 행동하는 에이전트라는 대중적 시각에 스며있다. 이 시각은 강화학습 기술의 발
전과 연결되어 있으며, 보상 공식화의 일반적 유용성에 대한 주장 [226]으로 예시되지만, 많은 개인적 욕
구가 단일 함수로 축소될 때 충돌이 발생한다.

10.1.2 최적 효용의 구현

현대 강화학습 방법론은 벨만 방정식 [227], [228]에 강하게 의존하여 미래 보상 추정치를 재귀적으로
계산하며, 이는 마르코프 결정 과정 (MDP) [54]으로 모델링할 수 있는 폐쇄 환경 내에서 도출된다. RL
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의 이러한 기원은 동적 프로그래밍 방법에서 영감을 받았으며, 순수하게 최적 제어 기법으로서만 개발되
었다 (즉, RL 은 아직 존재하지 않았다). MDP 공식화는 환경을 변하지 않는 상태-행동 분포를 가진 것으
로 구조화함으로써 이론적 성능 보장을 제공한다.

심리학 문헌에서 비롯된 강화 (reinforcement) 라는 용어는 1960 년대에 강화학습 (reinforcement
learning) [229], [230]으로서 현대 방법론과 엮이게 되었다. 초기 강화학습 연구는 과제 해결을 위해
보상 신호의 지도 학습을 활용했다. 해리 클로프의 연구는 시행착오 학습의 개념을 재도입했으며 [231],
이는 1980 년대 이후 분야가 거둔 성공에 결정적인 역할을 했다.

현대 RL 알고리즘은 시행착오를 통해 최적 행동을 찾는 도구로서 RL 을 이 공식화 내에서 구축하지만,
더 완화된 조건 하에서 동작한다. 시간적 차이 (TD) 학습의 개념은 새로운 데이터가 수집됨에 따라 정책
을 직접 업데이트함으로써 [232], 에이전트가 신용 할당과 데이터 수집 문제 모두를 해결하도록 돕기 위
해 개발되었으며, 이는 백개먼에 처음 성공적으로 적용되었다 [233] (누적된 경험의 대규모 데이터셋으
로부터 업데이트하는 것이 아니라–이는 잘못된 과거 가치 예측으로 인해 오래될 수 있다). 현대 RL 의 많
은 형태의 기반이 되는 Q-학습 (Q-learning) 은 모든 상태-행동 쌍이 얼마나 유용한지를 TD 업데이트로
지시하는 벨만 방정식을 통해 모델을 학습한다 [234].1 결정적으로, 효용을 통한 유용성의 증명 가능성
이라는 이러한 개념은 MDP 로 형식화된 영역이나 딥러닝과 함께하는 게임에서의 두드러진 성공 (DQN)
[235]과 같이 단일 폐쇄형 보상 함수를 가진 과제에서만 입증되었다. 딥러닝은 방법론이 더 많은 데이터
를 처리하고 고차원 환경에서 작동할 수 있게 해주었다.

방법론이 더 일반화되고 성공적이 되면서, ChatGPT 이전의 가장 두드러진 발전들은 대부분 적응형 제어
의 맥락에서 동기를 부여받았으며, 여기서 보상과 비용 함수는 유한한 성공 개념을 가진다 [236], 예를
들어 물리 시스템에서 에피소드에 걸친 최소 에너지 소비 등이다. 두드러진 예시로는 게임에서의 추가적
인 성공 [237], 핵융합 반응로와 같은 복잡한 동적 시스템 제어 [238], 빠른 로봇 시스템 제어 [239] 등
이 있다. 대부분의 보상 또는 비용 함수는 명시적 최적 행동을 반환할 수 있지만, 인간 선호도 모델은 그
렇지 않다.

딥 RL 의 성공을 감안할 때, 방법론이 어떻게 성공하는지에 대한 기계론적 이해가 잘 문서화되지 않았음
을 지적할 만하다. 이 분야는 평가 방법이 더 복잡해짐에 따라 통계적 분석의 실수에 취약하다 [240]. 또
한 RLHF 문헌에서 역강화학습 (IRL) 이라는 하위 분야에 대한 언급이 거의 없다. IRL 은 에이전트의 행
동을 기반으로 보상 함수를 학습하는 문제 [71]로, 보상 모델 학습과 매우 관련이 있다. 이는 주로 RLHF
를 수행하는 안정적인 접근법이 등장한 엔지니어링 경로를 반영하며, 개방형 대화의 복잡성으로 IRL 방
법론을 확장하기 위한 추가적인 투자와 비교를 동기화한다.

10.1.3 선호도 조향

강화학습이 설계된 맥락은 보상과 비용이 안정적이고 결정론적이라고 가정함을 의미한다. 보상과 비용
모두 함수로 기대된다: 특정 상태-행동 쌍이 주어지면, 에이전트는 고정된 수치 반환값을 받는다. 선호
도로 이동하면, 이는 더 이상 사실이 아니다–인간의 선호도는 경험을 통해 끊임없이 변화한다.

“가치 (value)”라는 용어의 과부하가 RLHF 문헌을 복잡하게 만든다. RL 에서 가치는 미래 보상의 수치적
추정치 (벨만 방정식에서처럼) 이지만; 정렬 논의에서 가치는 도덕적 또는 윤리적 원칙을 의미한다. 두
가지 의미는 상당히 다르지만, RLHF 논문에서 항상 구별되지 않은 채 공존한다.

이 긴장이 표면화되는 예는 보상 모델링이다: 모델은 화면의 텍스트를 스칼라 신호로 매핑하려 하지만,
문제 명세에서 포착되지 않은 역학이 실제 결정에 영향을 미친다 [241], [242], 예를 들어 많은 예시를 순
차적으로 레이블링하고 독립적이라고 가정할 때의 선호도 변화 등이다. 최선의 경우, 선호도 모델링은
다차원적인 보상 경관을 단일 스칼라 함수로 압축한다.

1“Q”라는 용어는 Q-학습에서 Q 함수라는 기술적 개념을 지칭하며, 임의의 상태-행동에서 미래 보상의 스칼라 추정치로 매핑
된다. 가치 함수는 상태에서 이 동일한 추정치로 매핑된다.
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이론적으로, 폰 노이만-모겐스턴 (VNM) 효용 정리는 그러한 함수를 구성할 수 있는 근거를 설계자에게
제공하는데, 이는 불확실성 하의 결정 이론, 선호도 이론, 추상적 효용 함수의 기초를 연결하기 때문이다
[243]; 이러한 아이디어들은 함께 개별 에이전트에 대한 기대값의 관점에서 선호도를 모델링할 수 있게
한다. 대부분의 RL 연구에서 사용되는 MDP 공식화는 이론적으로 VNM 정리를 수용할 수 있도록 수정
가능한 것으로 나타났지만 [244], 실제로는 거의 사용되지 않는다. 구체적으로, 마르코프 공식화는 표현
력이 제한되어 있으며 [245], 언어에 필요한 부분 관찰 과정으로의 전환은 문제 명세의 정밀성을 더욱 어
렵게 만든다 [246].

그러나 VNM 효용 정리는 RLHF 의 맥락에서 도전받는 선호도의 본질과 선호도가 측정되는 환경에 관한
여러 가정을 내포한다. 예를 들어, 인간-컴퓨터 상호작용 (HCI) 연구자들은 선호도의 어떤 수치 모델도
시나리오의 모든 관련 선호도를 포착하지 못할 수 있음을 강조했다. 예를 들어, 선택지가 시각적으로 어
떻게 표시되느냐가 사람들의 선호도에 영향을 미친다 [241]. 이는 선호도를 표현하는 것이 사람들이 사
용할 수 있는 도구 내에서 그 표현이 어떻게 통합되느냐에 비해 부차적일 수 있음을 의미한다. 개발 경제
학의 연구도 이러한 개념을 반향하며, 드러난 선호도 이론이 단지 흄의 단두대 (당위는 존재에서 도출될
수 없다) 를 반복하는 것에 불과할 수 있으며, 특히 선택 (내가 원하는 것은 무엇인가?) 과 선호도 (X 가 Y
보다 나은가?) 사이의 차이를 지적한다 [247].

수학적 수준에서, 사회 선택 이론의 잘 알려진 불가능성 정리들은 모든 공정성 기준이 특정 선호도 최적
화 기법을 통해 동시에 충족될 수는 없음을 보여준다 [248], [249]. 이러한 정리들에 대한 이론적 도전
이 존재하며, 예를 들어 효용의 개인 간 비교가 가능하다고 가정함으로써 [250]. 이 가정은 행동 경제학
의 주인-대리인 문제 [251]에서 영감을 받은 AI 안전과 가치 정렬 분야의 풍부한 연구 흐름에 영감을 주
었으며, 여러 주인을 포함할 수도 있다 [252]. 그러나 결과적인 효용 함수는 교정 가능성 (corrigibility),
즉 AI 시스템이 창조자들이 교정적 개입으로 간주하는 것과 협력하는 능력에 대한 바람직한 기준과 충돌
할 수 있다 [253]. 철학자들은 또한 선호도가 시간에 따라 변한다고 강조했으며, 이는 개인적 경험, 인간
의사결정의 본질, 그리고 뚜렷한 맥락에 관한 근본적인 질문을 제기한다 [254]. 사람들, 장소들, 또는 다
양한 상황에 걸친 선호도 집계를 둘러싼 이러한 충돌들은 현대 RLHF 데이터셋 엔지니어링의 핵심이다.

실제로, VNM 효용 정리는 가치의 본질적으로 역동적이고 불확정적인 특성 때문에 선호도 또한 불확실
하다는 가능성을 무시한다–인간의 결정은 생물학, 심리학, 문화, 그리고 행위성에 의해 형성되며, 이는
완벽하게 합리적인 에이전트에게는 적용되지 않는 방식으로 선호도에 영향을 미친다. 결과적으로, 이론
적 가정이 실제에서 diverge 하는 다양한 경로가 존재한다:

• 측정된 선호도는 측정되는 환경이 더 복잡해짐에 따라 서로 비교 불가능하거나 추이적이지 않을
수 있다;

• 대리 측정은 암묵적 데이터 (페이지 열람 시간, 탭 닫기, 언어 모델에 질문 반복) 에서 도출될 수 있
으며, 이러한 측정이 모델의 미래 학습 및 배포를 통해 수집되는 영역과 어떻게 상호작용할 수 있
는지를 따져보지 않은 채로;

• 입력 소스의 수와 표현 방식이 결과를 다르게 할 수 있으며, 예를 들어 응답자가 두 가지 이상의 선
택지 중에서 고르거나, 여러 번 또는 여러 맥락에서 동일한 사용자로부터 입력을 받는 경우;

• RLHF 학습 데이터에서 응답자 간 상대적으로 낮은 정확도는, 선호도 모델이 해결하지 않은 채 집
계하거나 최적화할 수 있는 사용자 간 맥락 차이를 가릴 수 있다.
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11 선호도 데이터

선호도 데이터 (preference data) 는 선호도 미세조정 (PreFT) 과 인간 피드백 기반 강화학습 (RLHF) 의
핵심 동력이다. 우리가 RLHF 로 해결하려는 핵심 문제는 AI 모델의 출력에 대한 인간의 보상과 선호도를
정확하게 모델링할 수 없다는 것이다–즉, 최적화할 명확하게 정의된 손실 함수를 작성할 수 없다–따라서
선호도 데이터는 모델을 조율하기 위해 사용하는 대리 신호다. 데이터는 우리가 원하는 행동을 매칭하고
일부 실패 모드를 피할 수 있게 해준다. 데이터는 매우 풍부한 소스여서 이러한 방식의 최적화를 완전히
대체하기는 어렵다. 선호도 미세조정 내에서, 이 데이터를 수집하고 활용하기 위한 많은 방법이 제안되었
으며, 인간의 선호도를 명확한 보상 함수로 포착할 수 없다는 점에서, RLHF 및 관련 기법의 중심에 있는
레이블링된 선호도 데이터 수집 과정을 가능하게 하기 위해 더 많은 방법이 등장할 것이다. 오늘날 선호
도 데이터를 둘러싼 두 가지 주요 과제가 이 장과 얽혀 있다: 1) 수집의 운영적 복잡성과 비용, 그리고 2)
선호도 데이터가 학습 중인 모델의 생성물에서 수집되어야 한다는 필요성 (이를“온-정책”이라 부른다).

이 장에서는 데이터 형식화 방법에 관한 기술적 결정과 데이터 수집을 위한 조직적 관행을 자세히 살펴
본다.

11.1 선호도 데이터가 필요한 이유

선호도 데이터는 복잡한 인간 가치를 단일 보상 함수로 직접 포착하는 것이 사실상 불가능하기 때문에
RLHF 에 필요하다. 이는 이전 10 장에서 다루었으며, 심리학, 경제학, 철학의 상당한 맥락이 인간 선호도
를 정확하게 모델링하는 것이 완전히 해결하기 불가능한 문제임을 보여준다. 보상 모델을 학습시키기 위
해 이 데이터를 수집하는 것은 RLHF 의 원래 아이디어 중 하나 [38]이며, 현대 언어 모델의 등장 전반에
걸쳐 광범위하게 계속 사용되고 있다. 이 데이터가 왜 이렇게 잘 작동하는가에 대한 핵심 직관 중 하나는,
인간과 데이터 수집을 감독하는 AI 모델 모두에게 있어서, 프롬프트에 대해 좋은 답변을 스스로 생성하
는 것보다 좋은 답변과 나쁜 답변을 구별하는 것이 훨씬 더 쉽다는 것이다. 이 장은 선호도 데이터를 얻
는 메커니즘과 해결해야 할 특정 문제에 따라 달라지는 모범 사례에 초점을 맞춘다.

11.2 선호도 데이터 수집

인간 데이터에서 최대한 활용하려면 반복적인 모델 학습, 수십만 달러 (또는 수백만 달러) 의 지출, 매우
상세한 데이터 지침, 수집을 중개하는 데이터 파운드리 비즈니스를 통해 아이디어를 전달하는 것 (또는
상당한 수의 주석자 고용), 그리고 합산되는 기타 과제들이 필요하다. 이것은 가볍게 여겨서는 안 되는 과
정이다. RLHF 에 관한 공개된 지식 중에서, 이 데이터를 잘 수집하는 것도 파이프라인에서 가장 불투명
한 부분 중 하나다. 이 글을 쓰는 시점에서, 수집에 사용된 방법론과 함께 완전히 공개된 인간 선호도 데
이터가 릴리스된 완전 개방형 모델은 없다 (모델을 위해 릴리스된 가장 크고 최신의 인간 선호도 데이터
셋은 NVIDIA 의 Nemotron 팀의 HelpSteer 연구 [109]이다). 이러한 이유로, 새로운 팀이나 프로젝트
에서 RLHF 를 시작하는 많은 사람들이 인간 데이터를 생략하고 AI 피드백 데이터, 기성 보상 모델, 또는
처음부터 데이터를 큐레이션할 필요성을 우회하는 다른 방법을 사용한다.

선호도 데이터 수집 과정에서 받아들여지는 중요한 가정은 학습 과정에 가장 좋은 데이터가 이전 체크포
인트에 대해“온-정책”이라는 것이다. 후처리 학습에서, 우리는 기반 모델에서 시작하여 일련의 학습 단
계를 수행해 일련의 체크포인트를 생성한다는 점을 상기하자. 이 경우, 선호도 데이터는 지도 미세조정
을 거친 체크포인트에서 수집될 수 있으며, 선호도 데이터는 다음 RLHF 학습 단계에서 사용된다.

여기서 온-정책이라는 용어는 강화학습 문헌에서 적용된 것으로, 온-정책은 특정 그래디언트 업데이트
를 위한 데이터가 정책의 가장 최신 형태에서 수집됨을 내포하는 기술 용어다. 선호도 데이터에서 온-정
책은 약간 더 느슨한 방식으로 사용되며, 데이터가 현재 모델 계열에서 수집됨을 의미한다. 서로 다른 모
델은 생성물에서 서로 다른 패턴을 가지며, 이는 밀접하게 관련된 모델의 선호도 데이터를 최적화의 중
요한 영역에서 더 강건하게 만든다. 연구에 따르면 HuggingFace 와 같은 플랫폼의 인기 있는 모델 풀로

rlhfbook.com 114



부터 완성물을 집계하는 다른 인기 데이터셋보다 이 온-정책 데이터를 사용하는 것이 효과적인 RLHF 학
습에 특히 중요하다 [89].

이 온-정책 데이터의 필요성은 잘 문서화되지 않았지만, Claude 나 Llama 2 의 초기 버전과 같은 많은
인기 있는 기술 보고서들은 RLHF 가 최종 성능에 유용한 여러 학습 단계를 보여주며, 이를 잘 반영한다.
동일한 불확실성이 AI 피드백 데이터의 인기 있는 분야에도 적용된다–최신 AI 모델에 사용된 인간 선호
도 데이터와 AI 선호도 데이터 사이의 정확한 균형은 알려져 있지 않다. 이러한 데이터 소스들은 성능을
향상시키는 귀중한 경로임이 알려져 있지만, 데이터 파이프라인에서 잠재적 성능을 추출하기 위해서는
프로세스의 신중한 조율이 필요하다.

미묘하지만 중요한 점은, 선호도 데이터에서 선택된 (chosen) 답변이 종종 전역적으로 올바른 답변이 아
니라는 것이다. 대신, 표시된 대안들에 비해 더 나은 답변이다 (예: 더 명확하고, 더 안전하고, 더 도움이
되거나, 덜 부정확한). 특정 프롬프트에 비교되는 모든 완성물이 정확하거나 부정확한 경우가 있을 수 있
으며, 모델은 여전히 잘 레이블링된 데이터로부터 학습할 수 있다.

11.2.1 인터페이스

선호도 데이터 수집에 핵심적인 것은 모델과 상호작용하는 인터페이스이지만, 인터페이스의 미묘한 변
화가 사용자가 모델과 상호작용하는 방식에 어떻게 영향을 미치는지 잘 연구되지 않았기 때문에 과학이
라기보다는 예술에 가깝다. 모델의 분위기가 사용자 경험에 의해 변할 수 있는 예시는 속도인데, 추론 모
델의 부상과 함께 사용자는 모델이 너무 빨리 응답하면 덜 지능적이라고 생각할 수 있다 (사용자가 명백
히 전반적으로 더 빠른 답을 원함에도 불구하고).

아래에 Anthropic 의 초기 및 기초적인 RLHF 연구에서 Claude 구축을 위한 인터페이스 예시가 나와 있
다 [5]. 아래에 표시된 그림 fig. 30 에서, 데이터 레이블러는 모델과 대화하고 아래에 보라색으로 강조된
두 가지 가능한 답변 중 선호도를 선택해야 한다. 또한 레이블러는 대화에 더 많은 메모를 포함하거나 대
화 품질의 일반적인 평가를 포함할 잠재성이 주어진다 (왼쪽 상단에서 볼 수 있듯이 여러 작업에 걸쳐 퍼
져 있을 수 있음).

이 첫 번째 예시는 학습 데이터 전용 인터페이스로, 목표는 대화와 함께 풍부한 메타데이터를 수집하는
것이다. 이제 이 모델들이 대중화되면서, 애플리케이션은 일상적인 사용 중에 직접 사용자로부터 선호도
를 수집하기 위한 인터페이스를 노출하는 경우가 많다. 다른 기술 제품들이 프로덕션 사용의 소규모 하
위 집합에서 새 기능을 A/B 테스트하는 것과 매우 유사하다. 이 선호도 데이터가 미래 모델을 학습시키
는 데 직접 사용되는지 아니면 서로에 대한 모델 성능 평가로만 사용되는지는 애플리케이션에 따라 다르
다. 이러한 형태의 상호작용 예시가 ChatGPT 의 이전 버전으로 fig. 31 에 아래에 나와 있다.

이러한 스타일의 인터페이스는 같은 형식으로 모델 평가를 위해 업계 전반에 걸쳐 광범위하게 사용된다.
이 방식으로 모델과 참여할 수 있는 인기 있는 공개 옵션은 Arena(이전의 ChatBotArena) [255]이며, 모
델 간의“무승부”옵션을 포함한다:

실제 환경의 모델에서, 가장 일반적인 기법 중 하나는 특정 응답이 긍정적인지 부정적인지에 대한 피드백
을 수집하는 것이다. 엄지손가락 위/아래 표시기가 있는 Ai2 플레이그라운드의 예시가 아래에 나와 있다:

언어 이외의 영역에서도 동일한 핵심 원칙이 적용되며, 이러한 영역들은 이 책의 초점이 아니다. 모
든 Midjourney 생성 (그리고 대부분의 인기 있는 이미지 생성기) 은 사용자에게 여러 응답을 노출한다.
이러한 회사들은 어떤 응답이 선택되었는지에 대한 데이터를 사용해 RLHF 로 모델을 미세조정한다.
Midjourney 의 인터페이스가 아래에 나와 있다:

11.2.2 랭킹 vs. 평점

선호도 데이터를 수집하는 방법에 관한 가장 큰 결정은 데이터가 랭킹–즉, 모델 완성물의 상대적 순서–
이어야 하는지 아니면 평점–즉, 각 텍스트 조각에 할당된 점수–이어야 하는지다. 일반적인 관행은 랭킹
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Figure 30: 가장 초기의 선호도 데이터 수집 인터페이스 중 하나의 예시, Anthropic 의 연구에서. Bai et
al. 2022. 실제 대화는 데이터 수집을 위한 좋은 예시 대화가 무엇인지에 관한 장난감 대화다. License
CC-BY.
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Figure 31: 서로 다른 ChatGPT 베타 모델로부터 두 가지 완성물이 제공되었을 때의 선호도 데이터 수집
인터페이스 예시. 실제 완성물은 내용이 매우 유사하여, 선호도 데이터 수집이 얼마나 노이즈가 많고 정
확하게 하기 어려운지를 보여준다.
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Figure 32: 인기 있는 Arena 벤치마크의 초기 버전에서의 선호도 데이터 수집 인터페이스 예시.
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Figure 33: Allen Institute of AI 연구 데모에서 위 또는 아래 화살표로 선호도 데이터 수집 인터페이스
예시.
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Figure 34: 텍스트-이미지 모델의 사용자 인터페이스 예시.

rlhfbook.com 120



으로 학습하지만, 평점은 종종 메타데이터로 사용되거나 관련 문헌에서 탐구되어왔다.

평점을 수집하는 한 가지 간단한 방법은 단일 완성물을 1-5 척도로 점수를 매기는 것이다:

• 5 —우수: 정확하고, 명확하며, 특히 도움이 됨
• 4 —좋음: 정확하고, 명확하며, 유용함
• 3 —보통: 허용 가능하지만 특별하지 않음
• 2 —낮음: 부분적으로 정확하지만 혼란스럽거나 불완전함
• 1 —매우 낮음: 부정확하거나 도움이 되지 않음

동일한 프롬프트에 대한 여러 완성물이 있을 때, 선호도 데이터를 만드는 간단한 방법은 가장 높은 평점
을 받은 완성물을 선택하고 낮은 점수를 받은 완성물과 무작위로 쌍을 이루는 것이다 (UltraFeedback
과 파생 연구에서 수행된 것처럼 [28]).

가장 일반적인 선호도 수집 기법은 리커트 척도 (Likert scale) 를 사용한 상대적 랭킹이다 [256]. 이는
사용자에게 완성물 그룹에서 어느 응답을 선호하는지 선택하도록 요청한다. 예를 들어, 5 점 리커트 척도
는 다음과 같다 (참고로, 리커트 척도는 평점과 매우 유사하게 단일 정수를 사용해 랭킹을 기록하므로, 두
가지 선호도 데이터 수집 방식의 핵심 차이는 데이터가 구조화되는 방식이다):

Table 3: 두 응답 A 와 B 사이의 5 점 리커트 척도 예시.

A>>B A>B 무승부 B>A B>>A

1 2 3 4 5

언어 모델링을 위한 초기 RLHF 연구들은 두 응답 사이의 선호도 수준을 가진 8 단계 리커트 척도를 사용
한다 [5]. 짝수 척도는 무승부의 가능성을 제거한다:

Table 4: 두 응답 A 와 B 사이의 8 점 리커트 척도 예시.

A>>>B A>B B>A B>>>A

1 2 3 4 5 6 7 8

이 경우 [5]와 다른 연구들에서, 이 정보는 여전히 보상 모델 학습을 위한 이진 신호로 축소된다.

11.2.3 멀티턴 데이터

실제로, 여러 관련 프롬프트가 있는 단순한 대화인 멀티턴 데이터를 어떻게 파싱하고 수집할지에 관한 핵
심 질문들이 자주 발생한다. 실제 상호작용에서는 일반적으로 선호도 데이터가“최종”프롬프트에서만 수
집되지만, 모든 응답에 선호도가 부여될 수 있는 시나리오도 있다. 모든 응답에 선호도가 부여되면, 대화
는 전통적으로“선택된”답변으로 계속된다. 학습 시에는 대화의 모든 턴에 대한 학습 데이터를“단일 프롬
프트”로 포함하는 것이 일반적이며, 모델은 이를 완성함으로써 학습할 수 있다. 이는 더 긴 대화를 많은
학습 프롬프트로 효과적으로 풀어낼 수 있지만, 학습 데이터에 편향을 주지 않도록 신중하게 수행되어야
한다. 예를 들어 생성물에 대한 선호도를 레이블링하는 사람이 프롬프트를 만든 사람과 동일해야 하는지
(아첨을 피하기 위해), 그리고 데이터 수집에서 통제하기 어려운 다른 변수들에 관한 많은 연구 질문들이
여전히 등장하고 있다 (John Schulman 에게서 영감 받은 질문). 프롬프트 작성자가 선호도 데이터를 레
이블링할 수 없다면, 멀티턴은 실시간으로 계속되는 대화의 필요성 때문에 실제로는 실용적이지 않다–때
로는 선호도 데이터의 경우 프롬프트 큐레이션이 응답 비교와는 다른 문제이기도 하다 (모델의 활성 엔
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드포인트 유지 작업 때문이기도 하다). 학습 시에는, 지시 미세조정에서 논의된 것처럼, 대화의 이전 모
든 턴이 손실에서 마스킹된다.

11.2.4 구조화된 선호도 데이터

RLHF 와 후처리 학습의 많은 응용에서, 선호도 데이터는 데이터의 내재적 구조로 인해 자동으로 생성될
수 있다–즉, 해당 영역이 자동적인 정확성 또는 선호도 확인을 가능하게 한다. 예를 들어, 수학적 추론 영
역에서 선택된 응답은 올바른 답변이 될 수 있고 거부된 응답은 잘못된 답변이 될 수 있다. 또 다른 예시
는 IFEval [257]과 같은 평가에서의 정밀한 지시 따르기이며, 프롬프트는 다음과 같은 형태를 취한다:

프롬프트: 금붕어에 관한 짧은 시를 써줘. 각 문장을 g 문자로 시작하라.

이 질의의 두 번째 부분은 제약이라 불리며, 선호도 데이터는 제약을 따르는 예시로 선택 열에 구성될 수
있다. 합성 선호도 데이터로 포함될 이 선호도 데이터를 구성하는 것은 동일한 모델 (또는 여러 모델) 에
두 번 프롬프트를 보내는 것을 포함한다. 한 번은 제약이 포함되고 한 번은 포함되지 않는다.

예를 들어, GPT-4.5-Preview 에 이 두 가지를 프롬프트로 보내면 다음과 같은 결과가 나온다.

프롬프트: 금붕어에 관한 짧은 시를 써줘. 각 문장을 g 문자로 시작하라.

응답: Golden swimmer, circling slow, Gleaming scales in water’s glow. Gentle fins
dance softly by, Gazing out with quiet eye. Glass-bound world, a simple sphere,
Gliding calmly, free of fear. Graceful turns in endless roam, Goldfish finds a crystal
home.

그리고 제약 없이 (이 경우 품질도 더 낮은 것으로 판명된다):

프롬프트: 금붕어에 관한 짧은 시를 써줘.

응답: In circles bright, the goldfish glides, A spark of sun that gently rides Through
waters clear, in endless spins—A golden whisper, scales like fins.

Its world confined, yet vast within, Each bubble breathed, a tale begins. In silent
waves, content to roam, The goldfish dreams its bowl as home.

결정적으로, 선호도 데이터를 위한 프롬프트에는 제약이 포함되어야 한다. 학문적 연구 외부의 영역에서
는, 품질 기반 선호도 (이 장의 대부분이 초점을 맞추는) 에 비해 위와 같은 귀납적 편향에 기반한 선호도
데이터의 응용이 훨씬 많다. 이는 선호도 미세조정이 지시 따르기, 수학 등 관련 평가에서 의미 있는 성능
향상을 가져올 수 있음을 보여주었다 [6].

11.2.4.1 대안들 RLHF 에 유용한 피드백 데이터를 수집하는 다른 여러 방법들이 있지만, 자세히 탐구
되지 않은 것들이 있다. 예시로는 단방향 레이블이 있는 단일 데이터 포인트 사용이 있으며, 예를 들어 위
의 fig. 33 에서 Ai2 플레이그라운드에서 보여준 것처럼, Kahneman-Tversky 최적화 (KTO) [258]와 같
이 단방향 신호를 위해 설계된 알고리즘과 직접 사용된다. 다른 알고리즘들은 토큰 수준에서의 세밀한
피드백 [259] 또는 응답 작성과 같은 자연어 피드백 [260]과 같은 다른 유형의 피드백 신호를 제안했으
며, 더 복잡한 데이터 수집 설정과 교환하여 더 풍부한 학습 신호를 제공한다.

11.2.5 소싱과 계약

인간 선호도 데이터를 얻는 것은 복잡하고 비용이 많이 드는 과정이다. 다음은 분야가 빠르게 움직일 때
선호도 데이터를 얻는 경험을 설명한다. 시간이 지남에 따라, 이러한 과정들은 훨씬 더 자동화되고 효율
적이 될 것이다 (특히 AI 피드백이 더 큰 비율의 과정에 사용되면서).
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첫 번째 단계는 데이터를 제공할 벤더를 찾는 것이다 (또는 자체 주석자). 최신 Nvidia GPU 접근권 획득
과 마찬가지로, AI 열풍의 정점에서 데이터 제공업체에 접근하는 것도 아는 사람이 누구냐의 게임이다–
데이터를 제공할 수 있는 업체들은 공급이 제한되어 있다. AI 생태계에서 신뢰성이 있다면, 최고의 데이
터 기업들은 공개 이미지와 장기적 성장 옵션을 위해 당신을 원할 것이다. 학습 팀을 끌어들이기 위해 첫
번째 데이터 배치에 할인이 제공되는 경우도 많다.

공간의 새로운 진입자라면, 필요한 데이터를 빠르게 얻기 어려울 수 있다. 데이터 벤더들은 대규모 예산
항목과 영향력 있는 브랜드나 대규모 미래 수익 잠재력을 가진 새 고객을 우선시하는 것으로 알려져 있
다. 이는 데이터 파운드리 회사들이 효과적인 데이터 레이블링을 위해 인간을 조직하는 능력에서 종종
공급이 제한되어 있기 때문에, 많은 비즈니스 측면에서 자연스러운 일이다.

반복되는 불행한 패턴으로, 데이터 기업들은 고객이 계약 위반으로 법적 또는 재정적 조치를 위협하지 않
으면 계약대로 데이터를 납품하지 않는 경우가 있었다. 다른 기업들은 실제로 함께 작업하지 않은 회사
를 고객으로 홍보 목적으로 올려놓고, 지적받으면“어떻게 그런 일이 생겼는지 모른다”고 말했다. 과정에
는 관료적 또는 행정적 장애물이 많다. 예를 들어, 계약의 기본 조건은 종종 소규모 글씨로 구매 후 인공
물의 오픈 소싱을 금지하는 경우가 있다.

계약이 체결되면, 데이터 구매자와 데이터 제공업체는 구매한 작업에 대한 지침에 합의한다. 데이터에
대한 광범위한 세부 사항, 예외 케이스, 우선순위를 담은 정교한 문서들이 있다. 인기 있는 데이터 지침의
예시는 OpenAI 가 InstructGPT 를 위해 공개한 것이다 [3].

관심 있는 데이터 영역에 따라, 데이터가 레이블링되거나 큐레이션될 수 있는 타임라인이 다르다. 수학적
추론이나 코딩과 같은 수요가 높은 영역은 몇 주 전부터 일정을 잡아야 한다. 다음 모델을 위한 데이터셋
을 수집하는 경우 나중에 데이터를 수집하는 것이 최적일 수 있음을 깨달았을 때, 단순한 데이터 수집 지
연이 항상 효과가 있는 것은 아니다—Scale AI 등은 AI 연구소가 클러스터에서 계산 집약적인 작업을 관
리하는 것처럼 인력을 관리하고 있다 (다른 리소스가 어디에 언제 할당될지 몇 주 또는 몇 달 전에 계획).

모든 것이 합의되면, 실제 수집 과정은 후처리 학습 팀에게 중요한 시간이다. 모든 학습 인프라, 평가 도
구, 그리고 데이터를 사용하고 다운스트림 결정을 내리는 방법에 대한 계획이 준비되어야 한다. 데이터
가 기존 RLHF 데이터 파이프라인에 쉽게 통합될 수 없다면, 수집 과정 중에 수집 과정을 개선하려는 데
이터 파트너가 원하는 정보를 얻는 데 오랜 시간이 걸릴 것이다. 학습 파이프라인에 원활하게 통합될 수
없는 데이터 수집은 종종 오래되어 자원 낭비가 된다.

데이터는 계약 후반에 더 많은 데이터와 함께 주간 배치로 제공된다. 예를 들어, 일반적인 선호도 데이터
계약은 6 주 납품 기간에 걸칠 수 있다. 초기 몇 주는 추가 보정을 위한 것이고 후기 몇 주는 팀이 모델을
가장 많이 개선하기를 희망하는 때이다.

4 주 또는 5 주차까지는 데이터가 눈에 띄게 모델을 개선하고 있어야 한다는 것이 목표다. 이것은 Llama
2 데이터 수집의 14 단계 [49]와 같은 일부 프론티어 모델이 언급한 것이지만, 항상 잘 진행되는 것은
아니다. 예를 들어, 인간 선호도로 처음으로 이를 시도하는 팀은 평가에서 의미 있는 성능 향상을 얻을
RLHF 준비도가 없을 수 있다. 마지막 주가 오면 그들은 자신이 확신하지 못하는 엔드포인트에서 생성된
선호도 데이터를 계속 수집하도록 강요받는다.

데이터가 모두 들어온 후에는 모델을 학습하고 개선할 충분한 시간이 있다. 이러한 벤더들을 통한 데이
터 취득은 설정된 목표를 달성하기 위한 지속적인 과정으로 볼 때 가장 효과적이다. 반복적인 실험, 높은
노력, 집중력이 필요하다. 이러한 데이터셋에 지출된 수백만 달러가“낭비”되어 최종 모델에 사용되지 않
을 가능성이 높지만, 그것은 단지 사업 비용일 뿐이다. 이러한 스타일의 인간 데이터를 충분히 활용할 수
있는 역량과 전문성을 갖춘 조직은 많지 않다.

이 섹션이 인간이 작성한 지시 데이터 구매 경험을 반영하지 않는다는 점에 유의하라. 그 과정은 시간적
압박이 덜하다. 초기 후처리 학습 과정은 학습의 첫 번째 단계를 정성스럽게 작성된 인간의 답변 세트에
의해 주도되도록 구축되었다. 이 단계의 데이터는 온-정책 제약에서 여러 이유로 자유롭다: 지시 데이터
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Figure 35: 벤더로부터 인간 선호도 데이터를 얻기 위한 다중 배치 사이클 개요. 준비 기간은 가능한 최
상의 데이터를 만들기 위해 목표와 방법론을 좁히는 것을 허용한다. 초기 배치에서 더 많은 비율의 데이
터를 품질 문제로 버려야 할 것으로 예상된다. 이것은 더 작은 데이터 계약 (~$500K) 에 대한 하나의 타
임라인 예시이며 훨씬 큰 데이터 계약은 상당히 다를 수 있다.
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는 기반 모델 위에 직접 사용되므로 온-정책이 실제로 적용되지 않는다; 지시 미세조정을 위한 손실 함수
는 선호도 미세조정의 대조적 데이터가 필요하지 않다; 그리고 다른 구조적 이점들. 오늘날, 인간 데이터
의 주요 다른 초점은 후처리 학습을 위한 프롬프트 생성–이는 모델의 주제 학습 분포를 결정한다–또는
모델 성능의 프론티어에서 도전적인 과제에 있다. 이러한 데이터 트레이드오프 중 더 많은 것이 합성 데
이터에 관한 12 장에서 논의된다.

11.3 편향: 데이터 수집에서 주의해야 할 사항들

선호도 데이터는 필수적이지만, 수집을 오류가 발생하기 쉽게 만드는 많은 미묘한 편향에 취약한 것으로
도 알려져 있다. 이러한 편향들은 매우 일반적이어서, 예를 들어 접두사 편향 (완성물의 시작 부분이 선호
도를 불균형적으로 좌우하는) [261]과 같이, 최종 모델에 쉽게 전달될 수 있다 [262] (그리고 특히 모델
이 데이터만큼만 좋다는 것을 알기 때문에). 이러한 문제들은 종종 미묘하며, 개입의 효과는 문제에 따라
크게 다르다. 많은 경우, 예를 들어 아첨 (모델이 진실성을 줄이더라도 사용자의 명시된 신념에 지나치게
동의하거나 아첨하는 것) [263]과 같은 경우, 그것들은 주석 파트너나 레이블러에게 제공하려고 생각하
는 레이블링 기준 외부에 있는 인간 내부의 문제를 반영한다. 다른 것들, 예를 들어 장황함 [10] [264] 또
는 형식화 습관 [265]은 비슷한 이유로 등장하지만, 학습에서 감지하고 완화하기가 더 쉽다. 데이터에서
이러한 미묘한 편향을 완화하는 것이 좋은 선호도 데이터와 훌륭한 선호도 데이터 사이의 차이이며, 따
라서 좋은 RLHF 학습과 훌륭한 RLHF 학습 사이의 차이다.

11.4 RLHF 선호도 데이터의 열린 질문들

RLHF 를 가능하게 하는 데이터는 종종 유급 고용과 소비자 사용의 조합으로 여러 이해 관계자에 의해 큐
레이션된다. 개별 인스턴스에서 두 텍스트 조각 사이의 선호도를 포착하는 이 데이터는 극히 제한된 상
호작용을 통해 광범위하고 다양한 함수를 포착하고 있다. 데이터가 나타내기 시작하는 복잡성에 비해 수
가 희박하기 때문에, 큐레이션과 영향에 관한 더 많은 질문이 공개적으로 공유되어야 한다.

현재, 가장 인기 있는 대규모 언어 모델 (LLM) 을 위한 데이터셋은 전문적인 인력에 의해 생성되고 있다.
이는 누가 데이터를 만들고 있으며 직장 맥락이 어떻게 데이터를 만드는지에 관한 많은 질문을 제기한다.

RLHF 가 분야 전반의 핵심 방법으로 성숙했음에도 불구하고, 동기와 실천을 가장 잘 정렬하는 방법에 관
한 여전히 많은 핵심적인 열린 질문들이 있다. 일부는 아래에 열거되어 있다:

• 데이터 수집 맥락: 전문적인 환경에서 수집된 선호도를 포함하는 데이터가 실험을 설계하는 연구
자들의 의도를 반영하거나 다운스트림 사용자에게 적합한 전이를 제공할 수 있는가? 이것은 자원
봉사 근로자와 어떻게 비교되는가? 맥락이 어떻게 선호도를 알리며, 이 데이터가 다운스트림 모델
에 어떤 영향을 미치는가, 사용자 인터페이스의 영향이 데이터에서 어떻게 측정될 수 있는가? 선
호도 데이터를 반복적으로 레이블링하는 것이 어떻게 선호도를 바꾸는가? 선호도 집합을 따르도
록 지시를 받은 전문 크라우드 워커들은 지침을 따르는가, 아니면 그들의 내재적 가치를 따르는가?

• 피드백의 유형: RLHF 의 기본 작동 방식인 쌍별 선호도가 의도된 형태로 선호도를 포착하는가?
RLHF 에서 동일한 데이터의 비교는 기본 비교 대 고급 다축 피드백 메커니즘으로 이루어질 수 있
는가 [259]? 어떤 유형의 비교가 인간이 텍스트에서 선호도를 전달하는 방식을 반영하는가?

• 인구 통계학: 누가 데이터를 완성하고 있는가? 다양한 인구가 유지되고 있는가? 다양성의 부재가
모델에 측정 가능한 영향으로 어떻게 나타나는가? 특정 인구를 적절하게 대표하기 위해 필요한 최
소 인원수는 얼마인가? 선호도 주석자 의견 불일치의 사례들은 어떻게 처리되는가–노이즈의 원천
으로, 아니면 신호로?

• 모델에서 선호도가 표현되고 있는가? RLHF 와 관련 접근법의 성숙 과정에서, 그것들의 동기–추상
적인 인간 선호도 개념에 모델을 정렬하는 것–는 실용적 사용–모델을 사용자에게 더 효과적으로
만드는 것–에서 멀어졌다. 산업적 RLHF 작업의 폐쇄적인 특성으로 인해 측정할 수 없는 피드백
루프는 모델의 행동이 데이터 수집 과정에서 데이터 주석자에게 주어진 사양과 일치하는지 확인
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하는 것이다. OpenAI 의 Model Spec [266]과 같이 그들이 모델이 무엇을 하기를 원하는지를 자
세히 설명하는 것과 같은 제한적인 감사 도구가 있지만, 이것이 데이터 수집으로 어떻게 정확하게
번역되는지는 알 수 없다.
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12 합성 데이터 및 지식 증류

인간 피드백 기반 강화학습은 우리가 구축하는 모델에 인간의 영향력을 유지한다는 아이디어에 깊이 뿌
리를 두고 있다. 첫 번째 모델이 RLHF 로 성공적으로 학습되었을 때, 인간 데이터는 이런 방식으로 모델
을 개선할 수 있는 유일한 실행 가능한 방법이었다.

인간만이 질문에 대한 학습을 위한 충분히 높은 품질의 응답을 만들 수 있었다. 인간만이 보상 모델을 학
습시키기 위한 신뢰할 수 있고 구체적인 피드백 데이터를 수집할 수 있었다.

AI 모델이 더 좋아지면서, 이 가정은 빠르게 무너졌다. 훨씬 더 저렴하고 반복하기 쉬운 합성 데이터
(synthetic data) 의가능성은, RLHF 가주목의중심이었던것에서더넓은“후처리학습 (post-training)”
이 모델을 형성한다는 개념으로의 확산을 가능하게 했다. 이 장은 합성 데이터가 RLHF 파이프라인의 여
러 부분을 어떻게 그리고 왜 대체하거나 확장하고 있는지에 대한 간략한 개요를 제공한다.

합성 데이터에 대한 일반적인 비판 중 하나는 모델 붕괴 (model collapse) –모델 자체의 생성물로 반복
적으로 학습하면 효과적인 학습 분포를 점진적으로 좁힐 수 있다는 아이디어 [267]다. 다양성이 감소하
면 희귀한 사실과 스타일이 과소 표현되고, 작은 실수가 반복을 거쳐 증폭되어 더 나쁜 일반화로 이어질
수 있다. 실제로, 이러한 실패는 주로 필터링되지 않은 반복적인 단일 모델 출력에 대한 자기 학습과 관련
이 있다; 실제/인간 데이터를 혼합하거나, 다양한 교사를 사용하거나, 중복 제거 및 강력한 품질 필터를
적용하면 붕괴 체제를 대부분 피할 수 있다. 오늘날의 프론티어 학습 파이프라인에서, 증거는 합성 데이
터가 붕괴 이야기의 가장 강력한 버전이 암시하는 재앙적 회귀 없이 규모에서 사용될 수 있고, 사용되어
야 한다는 것을 시사한다 [268] [269].

최고의 모델들은 최상의 성능에 도달하기 위해 합성 데이터가 필요하다. 현대 후처리 학습에서 합성 데
이터는 학습의 많은 부분을 포함한다–언어 모델은 시드 예시로부터 새로운 학습 프롬프트를 생성하고
[270], 기존 프롬프트를 수정하고, 프롬프트에 대한 완성물을 생성하고 [271], 선호도 데이터를 만들기
위한 AI 피드백을 제공하고 [28], 완성물을 필터링하고 [272], 그 이상을 하기 위해 사용된다. 합성 데이
터는 후처리 학습의 핵심이다.

합성 데이터가 이 정도 규모로 영향을 미칠 수 있게 된 것은 GPT-4 클래스 모델들과 함께 등장했다.
Llama 2 와 GPT-3.5-Turbo 와 같은 초기 언어 모델들에서는, 모델들이 데이터 파이프라인을 생성하거
나 감독하는 데 충분히 신뢰할 수 없었다. 1-2 년 내에, 언어 모델은 답변 생성에서 인간보다 훨씬 우수해
졌다. GPT-3.5 에서 GPT-4 클래스 모델로의 전환에서, 모델이 LLM-as-a-judge 작업을 수행하는 능력
도 등장했다. GPT-4 또는 더 나은 모델들은 특정 콘텐츠에 대한 피드백이나 점수를 생성하는 데 훨씬 더
강건하고 일관적이다.

2022 년 말 ChatGPT 출시 이후 몇 년에 걸쳐, 우리는 수많은 영향력 있는 합성 데이터셋을 보았다–일
부 예시: DPO 혁명에 불을 지핀 최초의 주목할만한 합성 선호도 데이터셋인 UltraFeedback [28], 또
는 2023 년에 첫 번째 채팅 스타일 미세조정 데이터셋 중 하나인 Stanford Alpaca, T+lu 3 [6]의 기
술 집중형 (예: 수학, 코드, 지시 따르기) 합성 데이터셋, 또는 사고 모델을 학습시키기 위한 2025 년의
OpenThoughts 3 과 많은 다른 합성 추론 데이터셋 [171]. 오늘날 산업급 후처리 학습을 시작하기 위한
표준 참고 자료의 대부분은 위의 T+lu 3 또는 OpenThoughts 3 과 같은 데이터셋을 포함하며, 훨씬 빠
른 학습으로 인해 빠른 시작 가이드는 종종 Alpaca 와 같은 더 작고 간단한 데이터셋으로 시작한다.

큰 변화는 또한 데이터셋 크기와 관련이 있으며, 미세조정 데이터셋은 프롬프트 수가 증가했고, Alpaca
는 52K, OpenThoughts 와 T+lu 3 는 100 만 + 샘플이며, 응답의 길이도 증가했다. 더 긴 응답과 더 많
은 프롬프트는 Alpaca 데이터셋이 약 1,000 만 학습 토큰 규모인 반면, T+lu 는 약 5 억에서 50 배 더 크
고, OpenThoughts 3 은 약 100 억 토큰 규모로 더 크다.

이러한 전환 전반에 걸쳐, 합성 데이터는 파이프라인 전체에서 인간 데이터를 균일하게 대체하지는 않았
다. 지시 데이터 (SFT) 의경우, 합성생성이크게승리했다–더강한모델로부터의지식증류 (knowledge
distillation) 는 이제 대부분의 인간 작가들이 규모에서 제공할 수 있는 것보다 더 높은 품질의 완성물을
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생성한다 (가장 어려운 프론티어 추론 문제들에서 일부 예외 있음). RLHF 에서의 선호도 데이터 의 경
우, 그림은 더 복잡하다: 학술 연구는 합성 선호도 데이터가 비슷하게 수행된다는 것을 보여주지만, 프
론티어 연구소들은 여전히 인간 선호도 데이터를 경쟁적 해자로 여긴다. 평가 의 경우, 분열은 다른 양
상을 취한다: LLM-as-a-judge 는 비용 효율적으로 모델 출력의 채점을 확장하지만, 기본 벤치마크와
ground-truth 레이블은 여전히 인간이 만들어야 한다. 패턴은 합성 데이터가 모델이 인간의 신뢰성을
초과하는 곳에서 지배하는 반면, 인간은 역량 프론티어, ground truth 설정, 그리고 학습 안내에서 여전
히 필수적이라는 것이다.

지식 증류라는 용어는 언어 모델에서 합성 데이터의 역할에 관한 논의에서 가장 강력한 형태였다. 지식
증류라는 용어는 딥러닝 문헌의 교사-학생 지식 증류 [273]의 기술적 정의에서 비롯되었다.

Figure 36: 전통적인 지식 증류 (knowledge distillation) 는 KL 발산 손실을 사용하여 더 작은 학생 모
델이 더 큰 교사 모델의 소프트 확률 분포를 맞추도록 학습시킨다. 두 모델이 동시에 동일한 입력을 처리
하며, 온도 스케일링 (𝜏 > 1) 은 분포를 부드럽게 하여 클래스 관계에 대한 더 많은 정보를 드러낸다.

지식 증류는 구어적으로 더 강한 모델의 출력을 사용해 더 작은 모델을 학습시키는 것을 의미한다.

후처리 학습에서, 이 일반적인 지식 증류 개념은 두 가지 일반적인 형태를 취한다:

1. 후처리 학습 과정의 광범위한 부분에 걸쳐 사용할 데이터 엔진으로: 지시에 대한 완성물, 선호도
데이터 (또는 헌법적 AI), 또는 RL 을 위한 검증.

2. 더 강한 모델에서 더 약한 모델로 특정 기술을 전달하기 위해, 이는 종종 수학적 추론이나 코딩과
같은 특정 기술에 대해 수행된다.

첫 번째 전략은 언어 모델이 다양한 작업에 대한 답변 작성에서 인간보다 더 신뢰할 수 있게 됨에 따라 인
기를 얻었다. GPT-4 클래스 모델은 수학과 코드와 같은 복잡한 작업에 대해 더 강한 모델의 지식 증류를
사용하는 범위를 확장했다 (위에서 언급한 것처럼). 여기서, 지식 증류는 연구소가 공개적으로 출시되지
않고 더 강한 모델을 만들기 위해 내부적으로만 사용되는 Claude Opus 나 Gemini Ultra 와 같은 대형
내부 모델을 학습시키는 모델 스위트를 갖는 것을 동기화한다. 오픈 모델에서, 일반적인 관행은 폐쇄 API
모델로부터 학습 데이터를 더 작고 공개적으로 사용 가능한 가중치로 증류하는 것이다 [26]. 이를 위해,
교사 모델에서 고품질 프롬프트를 큐레이션하고 응답을 필터링하는 것이 성능을 극대화하는 데 결정적
이다.
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더 작은 언어 모델로 특정 기술을 전달하는 것은 동일한 지식 증류 원칙을 사용한다–학습을 위해 가능한
최상의 데이터를 얻는 것이다. 여기서, 많은 논문들이 더 강한 모델에서 제한된 데이터셋을 사용해 정렬
[14], 수학적 추론 [274] [275], 그리고 테스트 타임 스케일링 [156]을 개선하는 것을 연구했다.

12.1 헌법적 AI 와 AI 피드백

RLHF 의 폭발적 성장 이후 곧, AI 피드백 기반 강화학습 (RLAIF) 이 AI 가 파이프라인의 인간 데이터 부
분을 근사화하고 실험이나 진전을 가속화할 수 있는 대안적 접근법으로 등장했다. AI 피드백은 일반적
으로 특정 입력의 품질을 설명하는 데이터를 보강하거나 생성하기 위해 AI 를 사용하는 더 큰 기법들의
집합이며 (다른 학습 접근법이나 평가에 사용될 수 있는), 이는 쌍별 선호도로 시작되었다 [276] [277]
[278]. 인간 피드백을 완전히 대체하거나 보강하기 위해 RLAIF 를 사용하는 많은 동기들이 있다. RLHF
과정 내에서, AI 피드백은 선호도 데이터 수집과 관련 보상 모델 학습 단계에서의 역할로 가장 잘 알려져
있다 (헌법적 AI 는 특정 유형의 구현이다). 이 장에서는 일반적인 AI 피드백과 RLHF 학습 파이프라인에
서 이를 사용하는 이 특정 방법에 초점을 맞추며, 이 책 후반에서 합성 데이터를 이해하거나 사용하는 더
많은 방법을 다룬다.

AI 피드백이 성숙해지면서, 그 응용은 단순히 인간 선호도 레이블을 대체하는 것을 넘어 확장되었다. 더
저렴한 선호도 데이터 수집을 가능하게 한 동일한 LLM-as-a-judge 인프라는 확장 가능한 평가도 가능
하게 했으며 (16 장 참조), 더 최근에는 검증 가능한 답변이 없는 영역으로 RL 학습을 확장하는 루브릭 기
반 보상도 가능하게 했다–이 장 후반에서 탐구하는 프론티어.

12.2 AI 와 인간 피드백 데이터의 균형

AI 모델은 특정 양의 피드백을 생성하는 데 인간보다 훨씬 저렴하며, 이 글을 쓰는 시점에서 단일 인간 선
호도 데이터 비용이 약 $1 이상 (또는 프롬프트당 $10 이상) 인 반면, GPT-4o 와 같은 프론티어 AI 모델
을 사용하는 AI 피드백은 $0.01 미만이다. 이를 넘어, 인간 노동의 비용은 대략 일정하게 유지되는 반면,
이러한 작업에서 선도 모델의 성능은 계속 향상되면서 성능 대비 가격은 감소하고 있다. 이 비용 차이는
RLHF 방법론 실험 시장을 이전에는 가격 때문에 배제되었던 전체 인구층에게 개방한다.

가격 외에도, AI 피드백은 인간 피드백과 다른 트레이드오프를 성능에 도입하며, 이는 더 넓은 문헌에서
여전히 조사되고 있다. AI 피드백은 우리가 학습하는 언어 모델의 평가에서 훨씬 더 두드러지며, 낮은 가
격으로 인해 인간 데이터의 비용 (또는 시간 지연) 이 비실용적인 다양한 대규모 작업에 걸쳐 사용될 수
있다. 이러한 주제들은 모두 깊이 얽혀 있다–AI 피드백 데이터는 평가를 위해서도 인간 데이터를 완전히
대체하지 않을 것이며, 평가를 위한 AI 피드백의 양은 학습보다 훨씬 더 많을 것이다 왜냐하면 훨씬 더 많
은 사람들이 모델을 학습시키는 것보다 평가하기 때문이다.

AI 피드백 데이터가 인간 데이터를 능가하는 정확한 영역과 응용–즉 채팅, 안전, 추론, 수학 등–은 완전
히 확립되지 않았다. RLAIF 에서의 일부 초기 연구는 AI 피드백이 인간 데이터를 완전히 대체할 수 있
다고 주장하며, 효과적인 대체제로 홍보한다 [276] 그리고 특히 채팅 작업에서만 평가될 때 [28] [279].
ChatGPT 이후 RLHF 를 연구하는 초기 문헌은 다양한 영역에서 도움이 되는 어시스턴트로 행동하는 모
델의“정렬”에 초점을 맞춘 좁은 평가 스위트를 가지고 있었다 (17 장에서 더 논의됨). 후기 연구는 더 미
묘한 그림을 제시하며, 일부 추론 작업을 포함하는 더 넓은 평가 세트에서의 최적 균형점이 정확하게 레
이블링하기 어려운 도전적인 데이터 포인트들을 인간에게 라우팅하면서 대부분의 데이터는 AI 피드백으
로 보내는 것을 포함한다 [280] [281]. RLHF 의 더 넓은 영역에서 인간과 AI 피드백 데이터 사이의 균
형에 관한 집중적인 연구는 없지만, RLHF 가 일반적으로 이 광범위한 평가 스위트를 개선할 수 있음을
보여주는 많은 기술 보고서가 있으며, DPO 를 사용하는 것들, 예를 들어 Ai2 의 T+lu 3 [6] & Olmo 3
[18], 또는 HuggingFace 의 SmolLM 3 [203], 그리고 온라인 RLHF 파이프라인을 사용하는 것들, 예를
들어 Scale AI 의 인간 선호도 데이터와 LLM 기반 피드백 혼합을 사용하는 Nvidia 의 연구 (helpsteer
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연구 라인을 통해 [282] [108] [109] [283]): Nemotron Nano 3 [181], Nemotron-Cascade [284], 또
는 Llama-Nemotron 추론 모델 [167].

전반적으로, AI 피드백 및 관련 방법이 분야에 명백히 매우 유용하지만, 인간 데이터가 이러한 저렴한 대
안들로 완전히 대체되지 않은 것은 분명하다. 많은 가설이 존재하지만, 인간 데이터가 실제 제품 환경에
서 모델의 더 세밀한 제어를 허용하는지 또는 캐릭터 학습과 같은 더 새로운 학습 방법들에 대해 (17 장에
서 다루는, 모델의 성격을 정밀하게 제어할 수 있는 신흥 기법들) 연구되지 않았다. 시작하는 사람들에게,
AI 피드백은 첫 번째 시도가 되어야 하지만, 더 큰 운영으로 확장하는 파이프라인의 경우 인간 피드백을
포함하도록의 결국적인 전환이 likely 하다.

RLAIF 라는 용어는 Anthropic 의 연구 헌법적 AI: AI 피드백으로부터의 무해성 [24]에서 도입되었으며,
이는 논문 제목의 두 방법 (헌법적 AI 와 AI 피드백) 사이의 관계에 대해 AI 커뮤니티에서 초기 혼란을
야기했다. 헌법적 AI (CAI) 논문의 출시와 RLAIF 의 공식화 이후, RLAIF 는 후처리 학습 및 RLHF 문헌
내의 기본 방법이 되었다–쉽게 열거할 수 있는 것보다 훨씬 많은 예시들이 있다. 관계는 CAI 가 더 넓은
RLAIF 분야를 시작한 예시로 이해되어야 한다.

인간 데이터와 AI 피드백 데이터의 차이에 대한 경험 법칙은 다음과 같다:

1. 인간 데이터는 고노이즈 (high-noise), 저편향 (low-bias) 이다. 이는 데이터의 수집과 필터링이
더 어려울 수 있지만, 잘 다뤄지면 매우 신뢰할 수 있는 신호를 제공할 것임을 의미한다.

2. 합성 선호도 데이터는 저노이즈 (low-noise), 고편향 (high-bias) 이다. 이는 AI 피드백 데이터로
시작하기가 더 쉽지만, 데이터에 체계적으로 나타나는 모델에 대한 까다롭고 의도치 않은 이차적
영향이 있을 수 있음을 의미한다.

이 책은 AI 선호도 데이터를 RLHF 워크플로에 대체하고 강력한 평가 점수를 달성하는 방법을 보여주는
많은 학술적 결과를 강조하지만 [280], 더 넓은 산업 동향은 RLHF 문헌이 더 불투명한 모범 사례와 분
리되어 있는 방식을 보여준다. 산업 전반에서, 인간 데이터는 종종 상당한 해자와 주요 기술 우위로 여겨
진다.

12.3 헌법적 AI
Anthropic 이 Claude 모델에 사용하는 헌법적 AI (CAI) 방법론은 RLHF 학습을 위한 합성 데이터의 가
장 초기에 문서화된 대규모 사용이다. 헌법적 AI 는 두 가지 방식으로 합성 데이터를 생성하는 것을 포함
한다:

1. “답변이 폭력을 조장하는가”또는“답변이 진실한가”와 같은 원칙 집합을 따르도록 지시 조정된 데
이터의 비판을 생성한다. 모델이 질문에 대한 답변을 생성할 때, 헌법의 원칙 목록에 대해 답변을
확인하고 시간이 지남에 따라 답변을 개선한다. 그런 다음, 모델은 이 결과 데이터셋으로 미세조
정된다.

2. 언어 모델을 사용해 헌법의 무작위 원칙의 맥락을 주어 어떤 완성물이 더 나은지 답변하게 함으로
써 쌍별 선호도 데이터를 생성한다 (원칙 안내 보상 모델에 관한 연구와 유사하게 [285]). 그런 다
음, RLHF 는 합성 데이터로 평상시처럼 진행되며, 따라서 RLAIF 라는 이름이 붙는다.

대체로, CAI 는 위의 두 번째 부분인 선호도 데이터로 알려져 있지만, 지시 데이터를 위해 도입된 방법들
은 후처리 학습 전반에 걸친 일반 데이터 필터링 및 합성 데이터 생성 방법에서 사용된다.

CAI 는 다음과 같이 공식화될 수 있다.

인간이 작성한 원칙 집합인 헌법 (constitution) 을 사용함으로써, Bai et al. 2022 는 별도의 LLM 을 사
용해 미세조정에 사용되는 인공적인 선호도와 지시 데이터를 생성한다 [24]. 헌법 𝒞 는 비판 단계에서
초점을 맞출 특정 측면을 나타내는 작성된 원칙들의 집합이다. 지시 데이터는 원칙 𝑐𝑖 ∈ 𝒞 를 반복적으
로 샘플링하고 모델에게 프롬프트 𝑥 에 대한 최신 출력 𝑦𝑖 를 𝑐𝑖 에 맞게 수정하도록 요청함으로써 큐레
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이션된다. 이는 비판에 사용된 원칙 {𝑐0, 𝑐1, ⋯ , 𝑐𝑛−1} 에서 일련의 지시 변형 {𝑦0, 𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑛} 을
생성한다. 최종 데이터 포인트는 어떤 𝑛 에 대해 프롬프트 𝑥 와 최종 완성물 𝑦𝑛 이다.

선호도 데이터는 𝒞 의 원칙 하위 집합을 피드백 모델의 맥락으로 사용하는 유사하지만 더 간단한 방식으
로 구성된다. 피드백 모델은 프롬프트 𝑥, 원칙 집합 {𝑐0, ⋯ , 𝑐𝑛}, 그리고 이전 RLHF 데이터셋의 답변
(A) 와 (B) 로 레이블링된 두 완성물 𝑦0 와 𝑦1 을 제공받는다. 새 데이터 포인트는 언어 모델이 어느 출력
(A) 또는 (B) 가 더 높은 품질이면서 명시된 원칙에 더 잘 정렬되는지 선택하게 함으로써 생성된다. 초기
모델에서는 모델에게 The answer is: 로 프롬프트를 주고 어느 로짓 (A) 또는 (B) 가 더 높은 확률을
가지는지 확인함으로써 수행될 수 있었지만, 이제 더 일반적으로 모델이 추론을 설명한 다음 답을 선택
하는 방식으로 처리된다–일반적으로 생성형 보상 모델의 한 유형으로 불린다 [82].

추가 읽기. 헌법적 AI 의 많은 관련 연구 방향과 확장이 있지만, 그 중 명확한 RLHF 및 후처리 학습 레시
피 개선으로 문서화된 것은 거의 없다.

• OpenAI 는 Model Spec [266]을 공개했으며, 이는 모델의 의도된 행동을 서술하는 문서로, 모델
이 문서를 직접 참조하는 정렬 방법을 탐색하고 있다고 밝혔다 (이는 CAI 의 가까운 동료로 볼 수
있다). OpenAI 는 계속해서 Deliberative Alignment [286]라는 방법으로 o1 과 같은 추론 모델
을 학습시켜 이러한 안전 또는 행동 정책을 참조하면서 모델을 정렬했다.

• Anthropic 은 Claude 가 사용하는 헌법을 업데이트하면서 [287] CAI 를 계속 사용하며, 집단이
모델을 위한 원칙에 어떻게 수렴하는지 그리고 사람들이 스스로 원칙을 만들고 Anthropic 과 공
유해 모델을 학습시킬 때 모델 행동이 어떻게 변화하는지 실험하고 있다 [288].

• 오픈소스 커뮤니티는 오픈 데이터셋에 적용된 CAI 의 복제본을 탐구했고 [289] LM 간의 대화 데
이터 생성 탐구에도 활용했다 [290].

• 다른 연구는 다른 최적화 방법을 사용하는 원칙 기반 선호도 또는 피드백을 사용했다. Sun et
al. 2023 [291]은 원칙을 보상 모델의 맥락으로 사용하며, Dromedary 모델 [285]을 학습시키는
데 사용되었다. Glaese et al. 2022 [42]는 RLHF 과정에서 인간 판단의 정확성을 향상시키기 위
해 원칙을 사용한다. Liu et al. 2025 [155]는 추론 시에 자체 원칙을 생성하고 최종 점수를 제공하
는 데 사용하는 보상 모델을 학습시킨다. Franken et al. 2024 [292]는 원칙 따르기를 사전 학습
된 모델이 레이블 없이 학습할 수 있는 상호 정보 극대화 문제로 공식화한다.

12.4 판단을 위한 특정 LLM 구축

RLAIF 방법들이 더 보편화됨에 따라, 많은 사람들이 응답 생성에 사용하는 것과 동일한 모델을 비판이나
평가 생성에 사용해야 하는지 궁금해했다. 구체적으로, LLM-as-a-judge 로 사용되는 LLM 의 보정이 문
제가 되고 있다. 여러 연구는 LLM 이 일관성 없는 평가자라는 것을 보여주었으며 [293], 다른 모델의 응
답보다 자신의 응답을 선호한다 (자기 선호 편향이라고 불림) [205].

이러한 편향의 결과로, 많은 사람들이 물었다: 이 레이블링 작업만을 위해 별도의 모델을 학습시키는 것
이 해결책이 될 수 있는가? Shepherd [294] 및 CriticLLM [295]과 같은 비평 모델 또는 Auto-J [296],
Prometheus [85], Prometheus 2 [297], 또는 Prometheus-Vision [298]과 같은 응답 성능 평가 모델
처럼 데이터 레이블링 도구로 프론티어 모델을 대체할 목적으로 여러 모델이 출시되었지만, 문서화된 학
습 레시피에서 널리 채택되지는 않았다. 일부는 반복 샘플링을 통해 추론 확장 [154] [299] [300], 자기
개선 [301], 또는 토너먼트 랭킹 [302]이 진정한 판단이나 더 높은 품질의 선호도 쌍의 더 나은 추정치를
제공한다고 본다. 다른 보정 기법들은 모델의 생성과 판단 능력을 함께 발전시킨다 [303]. 편향이 존재
하지만, 선도 언어 모델들은 이 작업을 위해 광범위하게 학습되었다는 것이 받아들여지고 있다–AI 연구
소 내부 운영에도 필요하고 고객들이 광범위하게 사용하기 때문에–따라서 작업에 공개 인터넷에 노출되
지 않는 상당한 비공개 정보가 포함되지 않는 한, 일반적으로 자체 판사를 학습시킬 필요가 없다.
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12.5 루브릭: 학습을 위한 프롬프트 특정 AI 피드백

AI 피드백의 학습에서의 역할은 2024 년 말과 2025 년으로 이어지면서 분야가 검증 가능한 보상을 활
용한 강화학습 (RLVR) 을 확장할 방법을 모색하면서 성장했다 (7 장 참조). 루브릭 (rubric) 이라는 아이
디어는 명확하게 검증 가능한 답이 없는 프롬프트에 대해 거의 검증 가능한 기준을 얻는 방법으로 등장
했다. 이는 모델이 문제에 대해 여러 답변을 생성하고 최상의 답변을 향해 (RL 로) 업데이트할 수 있도록
할 것이다. 이 아이디어는 이 장에서 논의된 다른 방법들과 밀접하게 관련되어 있으며, 아마도 LLM 판사
와 합성 데이터 관행이 산업 전반에 걸쳐 개선되면서 작동하기 시작했을 것이다. 이제, 루브릭을 보상으
로 사용하는 RL 은 과학적 추론이나 사실성 [304], [305], [306], [307]과 같은 기술에서 의미 있는 개
선을 제공하는 것으로 확립되었다.

아래에 관련 프롬프트와 함께 루브릭 예시가 나와 있다 [307]:

**Prompt**: As a museum curator, can you suggest five obscure artifacts that would be
perfect for a "Mysteries of the Ancient World" exhibit? Each artifact should come from a
different culture and time period, with a brief description of their historical
significance and mysterious origins. These artifacts should leave visitors wondering
about the secrets and lost knowledge of our past. Thank you for your expertise in
bringing this exhibit to life.

** Rubric**:
1. The response includes exactly five distinct artifacts as requested. [Hard Rule]
2. The response ensures each artifact originates from a different culture and time
period. [Hard Rule]
3. The response provides a brief description of each artifact's historical significance.
[Hard Rule]
4. The response provides a brief description of each artifact's mysterious origins or
unexplained aspects. [Hard Rule]
5. The response conveys a sense of intrigue and mystery that aligns with the theme of
the exhibit. [Hard Rule]
6. The response clearly and accurately communicates information in a well-organized and
coherent manner. [Principle]
7. The response demonstrates precision and clarity by avoiding unnecessary or irrelevant
details. [Principle]
8. The response uses informative and engaging language that stimulates curiosity and
critical thinking. [Principle]
9. The response shows thoughtful selection by ensuring each example contributes uniquely
to the overall theme without redundancy. [Principle]
10. The response maintains consistency in style and format to enhance readability and
comprehension. [Principle]

[Hard Rule] 과 [Principle] 은 특정 피드백의 우선순위를 나타내는 특수 태그다. 중요도를 나타내
는 다른 방법들도 사용될 수 있으며, 예를 들어 단순한 우선순위 번호가 있다.

루브릭 생성은 일반적으로 학습 데이터의 프롬프트별로 수행되며, 이는 준비 과정에서 상당한 합성 데이
터 비용을 누적시킨다. 이를 완화하기 위해, 일반 루브릭이 종종 도메인별 시작점으로 적용되고, 그런 다
음 프롬프트별 세밀한 루브릭 점수가 감독 언어 모델에 의해 학습을 위한 피드백을 안내하도록 할당된다.
과학 과제를 위한 루브릭 생성 예시 프롬프트가 아래에 나와 있다 [304]:

You are an expert rubric writer for science questions in the domains of Biology,
Physics, and Chemistry.
Your job is to generate a self-contained set of evaluation criteria ("rubrics") for
judging how good a response is to a given question in one of these domains.
Rubrics can cover aspects such as factual correctness, depth of reasoning, clarity,
completeness, style, helpfulness, and common pitfalls.
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Each rubric item must be fully self-contained so that non-expert readers need not
consult
any external information.

Inputs:
- question: The full question text.
- reference_answer: The ideal answer, including any key facts or explanations.

Total items:
- Choose 7-20 rubric items based on question complexity.

Each rubric item must include exactly three keys:
1. title (2-4 words)
2. description: One sentence beginning with its category prefix, explicitly stating what
to look for.

For example:
- Essential Criteria: States that in the described closed system, the total mechanical
energy (kinetic plus potential)
before the event equals the total mechanical energy after the event.
- Important Criteria: Breaks down numerical energy values for each stage, demonstrating
that initial kinetic
energy plus initial potential energy equals final kinetic energy plus final potential
energy.
- Optional Criteria: Provides a concrete example, such as a pendulum converting between
kinetic and potential
energy, to illustrate how energy shifts within the system.
- Pitfall Criteria: Does not mention that frictional or air-resistance losses are
assumed negligible when applying
conservation of mechanical energy.

3. weight: For Essential/Important/Optional, use 1-5 (5 = most important); for Pitfall,
use -1 or -2.

Category guidance:
- Essential: Critical facts or safety checks; omission invalidates the response.
- Important: Key reasoning or completeness; strongly affects quality.
- Optional: Nice-to-have style or extra depth.
- Pitfall: Common mistakes or omissions; highlight things often missed.

Format notes:
- When referring to answer choices, explicitly say "Identifies (A)", "Identifies (B)",
etc.
- If a clear conclusion is required (e.g. "The final answer is (B)"), include an
Essential Criteria for it.
- If reasoning should precede the final answer, include an Important Criteria to that
effect.
- If brevity is valued, include an Optional Criteria about conciseness.

Output: Provide a JSON array of rubric objects. Each object must contain exactly three
keys-title, description, and weight.
Do not copy large blocks of the question or reference_answer into the text. Each
description must begin with its category
prefix, and no extra keys are allowed.
Now, given the question and reference_answer, generate the rubric as described.
The reference answer is an ideal response but not necessarily exhaustive; use it only as
guidance.

또 다른 더 간단한 예시는 다음과 같다 [306]:
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SYSTEM:
You generate evaluation rubrics for grading an assistant's response to a user prompt.

Rubric design rules:
- Each criterion must be atomic (one thing), objective as possible, and written so a
grader can apply it consistently.
- Avoid redundant/overlapping criteria; prefer criteria that partition different failure
modes.
- Make criteria self-contained (don't rely on unstated context).
- Include an importance weight for each criterion.

Output format (JSON only):
{
"initial_reasoning": "<brief rationale for what matters for this prompt>",
"rubrics": [

{
"reasoning": "<why this criterion matters>",
"criterion": "<clear, testable criterion>",
"weight": <integer 1-10>

},
...

]
}

USER:
User prompt:
{prompt}

Generate the rubric JSON now.

보다시피, 프롬프트들은 매우 상세할 수 있으며 학습 설정에 맞게 조율된다.

RL 학습과 함께하는 루브릭은 지시 따르기 [308], 심층 연구 [309], 심층 연구 에이전트 평가 [310], 또
는 장문 생성 [311]에 대한 초기 응용을 넘어 계속 발전할 것이다.
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13 도구 사용 및 함수 호출

언어 모델이 도구를 사용하는 것은 모델의 능력을 확장하는 자연스러운 방법입니다. 특히 외부 도구가
정보를 갖고 있는 높은 정밀도가 요구되는 작업이나, 복잡한 웹 시스템과 상호작용해야 하는 에이전트에
유용합니다. 도구 사용은 언어 모델이 훈련을 통해 습득해야 하는 기술이며, 이 책에서 소개하는 RLHF
및 여러 방법들로 이를 정제할 수 있습니다. 다음과 같은 사용자 질문을 생각해 보겠습니다:

사용자: 오늘 대통령은 누구인가요?

도구 없는 언어 모델은 사전 학습 데이터의 지식 마감일 때문에 이 질문에 답하기 어렵지만, 단 한 번의
검색 쿼리로 쉽게 접근할 수 있는 정보입니다. 다른 예시도 생각해 봅시다:

사용자: 다운로드 폴더에 있는 모든 arXiv 논문을 논문 날짜가 표시된 이름으로 ~/research/
디렉터리로 이동해 주세요.

이것은 모델 가중치만으로는 시도조차 할 수 없는 작업입니다–도구 사용은 언어 모델이 훨씬 더 광범위
한 작업을 처리할 수 있게 해줍니다.

본격적인 내용에 들어가기 전에, 흔히 혼용되는 관련 용어들을 구분해 두는 것이 유용합니다:

• 도구 사용 (Tool use): 모델이 구조화된 요청 (도구 이름과 인수) 을 출력하면, 오케스트레이터가
도구를 실행하고, 결과가 컨텍스트에 추가되며, 모델이 생성을 계속합니다.

• 함수 호출 (Function calling): 인수가 선언된 스키마 (보통 JSON Schema) 를 따라야 하는 도구
사용으로, 신뢰할 수 있는 파싱과 검증이 가능합니다.

• 코드 실행 (Code execution): “도구”가 코드 인터프리터 (예: Python) 인 도구 사용의 특수한 경
우로, 결과가 도구 출력으로 반환됩니다.

AI 모델은 특정 엔드포인트를 트리거하기 위한 특수 토큰을 출력함으로써 외부 도구를 사용합니다. 이는
특정 장소의 날씨를 반환하는 함수처럼 매우 구체적인 도구부터, 복잡한 행동의 기본 구성 요소로 작동
하는 코드 인터프리터나 검색 엔진에 이르기까지 다양합니다. 첫 번째 예시는 언어 모델이 과거 데이터
로 훈련된 고정된 가중치를 보완하기 위해 더 최신 정보가 필요한 경우를 보여주었지만, 코드 실행과 같
은 도구도 있습니다. 코드 실행은 언어 모델의 확률적·생성적 특성을 우회하여 정확한 답변을 반환할 수
있게 해줍니다. 예를 들어 pi 를 50 자리까지 근사값으로 출력하는 작업을 생각해 보겠습니다 (기억에서
암송하다가 환각이 발생하는 위험 없이). 도구를 갖춘 언어 모델은 다음과 같이 할 수 있습니다:

<code>
from decimal import Decimal, getcontext
getcontext().prec = 60

def compute_pi():
# Chudnovsky algorithm for computing pi
C = 426880 * Decimal(10005).sqrt()
K, M, X, L, S = 0, 1, 1, 13591409, Decimal(13591409)
for i in range(1, 100):

M = M * (K**3 - 16*K) // ((i)**3)
K += 12
L += 545140134
X *= -262537412640768000
S += Decimal(M * L) / X

return C / S

print(str(compute_pi())[:52])
</code>

<output>
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3.14159265358979323846264338327950288419716939937510
</output>

이 장에서는 현대 언어 모델에서 도구 사용의 기원, 기본 원리와 형식, 그리고 주요 모델에서 도구를 효과
적으로 활용하기 위한 현재의 트레이드오프를 살펴봅니다.

“도구 사용”이라는 용어의 정확한 기원은 명확하지 않지만, 이 개념의 기원은 RLHF 가 확산된 ChatGPT
이후 세계보다 훨씬 앞서 있습니다. 2015 년경의 초기 사례들은 현대 언어 모델 이전 시스템을 구축하
려 했습니다. 예를 들어 Neural Programmer-Interpreters(NPI) [312]는“프로그램을 표현하고 실행하
는 방법을 학습하는 순환적이고 합성적인 신경망”이었습니다. 언어 모델이 더 널리 쓰이게 되면서, 많은
하위 분야에서 성능을 향상하기 위해 외부 기능과의 통합을 활용하기 시작했습니다. 가중치 외부의 정보
를 얻기 위해 많은 연구자들이 검색 증강 생성 (Retrieval Augmented Generation) [313] 또는 웹 브라
우징 [4]을 사용했습니다. 이후 언어 모델을 프로그램 [314] 또는 도구 [315]와 통합하는 연구도 등장했
습니다.

분야가 성숙해지면서, 이러한 모델들은 기반 언어 모델링의 방대한 개선 외에도 더 복잡한 능력을 갖
추게 되었습니다. 예를 들어 ToolFormer 는“계산기, Q&A 시스템, 두 가지 검색 엔진, 번역 시스템, 달
력”을 사용할 수 있었습니다 [316]. 얼마 후, Gorilla 는 1645 개의 API(PyTorch Hub, TensorFlow Hub
v2, HuggingFace 에서) 를 사용하도록 훈련되었으며, 그 평가 도구인 APIBench 는 인기 있는 Berkeley
Function Calling Leaderboard 의 기반이 되었습니다 [317]. 이러한 초기 모델들 이후, 호출되는 액션의
다양성은 크게 증가했습니다.

도구 사용 모델은 이제 일반적인 언어 모델 상호작용과 깊이 얽혀 있습니다. 모델 컨텍스트 프로토콜
(Model Context Protocol, MCP) 은 언어 모델을 외부 데이터 소스 (또는 도구) 에 연결하는 공통 형식으
로 등장했습니다 [318]. 더 강력한 모델과 더 나은 형식 덕분에, 도구 사용 언어 모델은 Microsoft Office
나 Google Workspace 같은 인기 애플리케이션 내 생산성 코파일럿, 과학 분야 [319], 의료 분야 [320],
Claude Code 나 Cursor 같은 코딩 에이전트 [321], 데이터베이스와의 통합, 그리고 여러 자율 워크플로
우 등 많은 상황에서 활용됩니다.

도구 사용 모델 평가는 여러 차원을 포함합니다: 도구 이름과 인수 정확도를 위한 정확 일치 지표, 스키마
유효성, 그리고 시뮬레이션 환경에서의 엔드투엔드 작업 완료율. 반복 시도에 걸친 신뢰성도 중요합니다–
𝜏-bench 는 에이전트가 가끔이 아닌 일관되게 성공하는지를 측정하기 위해 pass^k 지표 (pass@k 와
구별) 를 도입했습니다 [322]. ToolLLM 과 그 ToolBench 데이터셋은 16,000 개 이상의 실세계 API 에
걸친 도구 사용 훈련 및 평가를 위한 대규모 프레임워크를 제공하며 [323], Berkeley Function Calling
Leaderboard(BFCL) 는 함수 호출 정확도에 대한 모델 비교를 위한 인기 있는 벤치마크 (benchmark)
로 남아 있습니다 [317].

13.1 생성 중 도구 호출 삽입

함수 호출을 위한 훈련 데이터는 다른 후처리 학습 데이터와 매우 유사하지만, 한 가지 추가 사항이 있습
니다: 모델에게 사용 가능한 도구를 알려주는 시스템 프롬프트입니다. 시스템 프롬프트와 JSON 형식으
로 제공되는 사용 가능한 도구가 포함된 예시 형식의 데이터 포인트는 아래와 같습니다:

<system>
You are a function-calling AI model. You are provided with function signatures within
<functions></functions> XML tags. You may call one or more functions to assist with the
user query. Don't make assumptions about what values to plug into functions.
</system>

<functions>
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[
{

"name": "search_movies",
"description": "Search for movies by title and return matching results with IDs.",
"parameters": {

"type": "object",
"properties": {

"query": {
"type": "string",
"description": "The search string for the movie title."

}
},
"required": ["query"]

}
},
{

"name": "get_movie_details",
"description": "Fetch detailed information about a movie including cast, runtime,

and synopsis.",
"parameters": {

"type": "object",
"properties": {

"movie_id": {
"type": "string",
"description": "The unique identifier for the movie."

}
},
"required": ["movie_id"]

}
},
{

"name": "get_showtimes",
"description": "Get movie showtimes for a given location and date.",
"parameters": {

"type": "object",
"properties": {

"movie_id": {
"type": "string",
"description": "The unique identifier for the movie."

},
"zip_code": {
"type": "string",
"description": "ZIP code for theater location."

},
"date": {
"type": "string",
"description": "Date for showtimes in YYYY-MM-DD format."

}
},
"required": ["movie_id", "zip_code"]

}
}

]
</functions>

<user>
...
</user>

언어 모델이 생성하는 동안, 위 예시를 따른다면 Star Wars 를 검색하기 위해 search_movies("Star
Wars") 토큰을 생성할 것입니다. 이것은 종종 특수 형식 토큰 안에 인코딩되며, 시퀀스에 삽입되는 다
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음 토큰에는 도구 출력이 포함됩니다. 이를 통해 모델은 많은 단순 독립형 모델보다 더 도전적인 작업을
수행하는 방법을 학습할 수 있습니다.

인기 있는 도구 사용 형태 중 하나는 코드 실행으로, 모델이 복잡한 논리나 수학 문제에 대한 정확한 답
을 얻을 수 있게 합니다. 예를 들어, 언어 모델 실행 내에서의 코드 실행은 추론 모델의 사고 토큰 중에 발
생할 수 있습니다. 함수 호출과 마찬가지로, 실행할 코드를 위한 태그 (모델이 생성) 와 출력을 위한 별도
태그가 먼저 있습니다.

<|user|>
What is the 50th Fibonacci number? (Use the standard F_0=0, F_1=1 indexing.)</s>
<|assistant|>
<think>
Okay, I will compute the 50-th Fibonacci number with a simple loop, then return the
result.

<code>
def fib(n):

a, b = 0, 1
for _ in range(n):

a, b = b, a + b
return a

fib(50)
</code>

<output>
12586269025
</output>
</think>
<answer>
The 50-th Fibonacci number is 12 586 269 025.
</answer>

내부적으로 일어나는 일은 언어 모델이 도구 입력 및 출력을 표준 자기회귀 (autoregressive) 방식으로
생성된 토큰과 교차하는 것입니다. 이것을 가능하게 하는 오케스트레이션 루프는 다음과 같습니다:

messages = [...]
while True:

response = model(messages, tools=tools)
if not response.tool_calls:

return response.text

for call in response.tool_calls:
result = execute_tool(call.name, call.args)
messages.append({"role": "tool", "tool_call_id": call.id, "content": result})

도구 사용을 위한 훈련은 모델이 이 다른 토큰 흐름에서 예측 가능하게 동작하도록 하는 것입니다–언제
도구 호출을 발생시킬지, 인수를 올바르게 형식화하는 방법, 그리고 결과를 응답에 통합하는 방법을 아
는 것입니다. 오픈 모델은 사용자가 즉시 연결할 수 있는 다양한 도구와 함께 작동하도록 훈련되어야 합
니다.

13.2 다단계 도구 추론

OpenAI 의 o3 모델은 다단계 도구 사용이 언어 모델과 통합될 수 있는 방식에서 실질적인 도약을 나타
냈습니다. 이 동작은 커뮤니티의 훨씬 이전 연구 트렌드와 관련이 있습니다. 예를 들어, ReAct [324]는
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Figure 37: 도구 사용은 모델 생성과 외부 실행을 교차합니다: 모델은 도구 호출을 발생시킬 때까지 토
큰을 생성하고 (주황색), 외부 시스템이 도구를 실행하여 출력을 시퀀스에 주입하면 (보라색) 모델이 생
성을 계속합니다. 모델은 단일 생성에서 여러 도구 호출을 발생시킬 수 있습니다. 훈련 중에 도구 호출과
출력 토큰은 일반적으로 손실에서 마스킹됩니다.

액션과 추론이 하나의 모델 생성에 교차될 수 있는 방법을 보여주었습니다:

이 논문에서 우리는 대규모 언어 모델 (LLM) 을 사용하여 추론 흔적과 작업별 액션을 교차
된 방식으로 생성하는 것을 탐구합니다. 이는 두 가지 사이의 더 큰 시너지를 허용합니다:
추론 흔적은 모델이 행동 계획을 유도, 추적, 업데이트하고 예외를 처리하는 데 도움을 주며,
액션은 지식 베이스나 환경과 같은 외부 소스에서 추가 정보를 인터페이스하고 수집할 수
있게 합니다.

도구 사용 능력의 공고화와 추론 모델의 도약으로, 다중 턴 도구 사용은 흥미로운 연구 분야로 성장했습
니다 [183].

13.3 모델 컨텍스트 프로토콜 (MCP)
모델 컨텍스트 프로토콜 (Model Context Protocol, MCP) 은 언어 모델을 외부 데이터 소스 및 정보 시
스템에 연결하기 위한 개방형 표준입니다 [318]. 데이터 계층에서 MCP 는 프리미티브에 대한 검색 및
실행 방법과 함께 JSON-RPC 2.0 을 사용합니다. 외부 시스템마다 특정 도구 호출 형식을 요구하는 대
신, MCP 는 표준화된 프로토콜을 통해 모델이 풍부한 맥락 정보에 접근할 수 있게 합니다.

MCP 는 이 장의 도구 사용 내용에 간단한 추가 사항입니다–이것은 애플리케이션이 예측 가능한 JSON
스키마로 언어 모델에 컨텍스트 (데이터 + 액션) 를 전달하는 방법입니다. 모델이 상호작용하는 MCP 서
버에는 핵심 프리미티브가 있습니다: 리소스 (읽기 전용 데이터 블롭), 프롬프트 (템플릿 메시지/워크플
로우), 그리고 도구 (모델이 호출할 수 있는 함수). 이를 통해 MCP 아키텍처는 다음과 같이 요약될 수 있
습니다:

• MCP 서버는 특정 데이터 소스나 기능을 래핑합니다.
• MCP 클라이언트 (예: Claude Desktop, IDE 플러그인) 는 하나 이상의 서버를 집계합니다.
• 호스트 (예: Claude 또는 ChatGPT 애플리케이션) 는 사용자/LLM 인터페이스를 제공합니다; 모

델 벤더나 백엔드 도구를 전환하는 것은 중간의 클라이언트만 교체하면 됩니다.

MCP 는 도구 사용 모델 개발자가 동일한 인프라를 사용하여 서버나 클라이언트를 다른 모델에 연결할
수 있게 하며, 동시에 모델은 외부 구성 요소를 통합하는 데 사용할 수 있는 예측 가능한 형식을 갖습니다.
이 두 가지가 합쳐져 실제 도메인의 도구 사용 모델을 위한 훨씬 더 예측 가능한 개발 환경을 만들어냅니
다.
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MCP 서버는 표준화된 JSON 스키마를 통해 클라이언트에 도구를 노출합니다:

{
"name": "get_weather",
"description": "Get current weather for a location",
"inputSchema": {

"type": "object",
"properties": {

"location": {
"type": "string",
"description": "City name or coordinates"

}
},
"required": ["location"]

}
}

이 도구를 구현하는 최소한의 Python MCP 서버:

from mcp.server import Server
from mcp.types import Tool, TextContent

server = Server("weather-server")

@server.list_tools()
async def list_tools():

return [Tool(
name="get_weather",
description="Get current weather",
inputSchema={

"type": "object",
"properties": {"location": {"type": "string"}},
"required": ["location"]

}
)]

@server.call_tool()
async def call_tool(name: str, arguments: dict):

if name == "get_weather":
weather = fetch_weather(arguments["location"])
return [TextContent(type="text", text=weather)]

13.4 구현 세부 사항

도구 사용 모델을 구현할 때 여러 가지 형식화 및 마스킹 결정이 있습니다:

• Python vs. JSON 형식화: 이 장에서 우리는 도구 사용을 JSON 데이터 구조와 Python 코드 모
두로 형식화하는 예시를 포함했습니다. 모델은 하나의 구조를 선택하는 경향이 있으며, 업계의 다
양한 제공업체들은 다른 형식을 사용합니다.

• 도구 출력 마스킹: 도구 사용 모델을 훈련할 때 중요한 세부 사항은 도구 출력의 토큰이 모델의 훈
련 손실에서 마스킹된다는 것입니다. 이는 모델이 실제 사용 중에 직접 생성하지 않는 시스템의
출력을 예측하는 방법을 학습하지 않도록 합니다 (다른 후처리 학습 단계의 프롬프트 마스킹과 유
사).

• 도구 호출을 위한 다중 턴 형식화: 도구 호출 모델을 구현할 때 데이터 로딩 형식에 더 많은 구조를
추가하는 것이 일반적인 관행입니다. 후처리 학습 데이터셋의 표준 관행은 사용자와 어시스턴트
간에 교대하는 메시지 목록 (및 종종 시스템 메시지) 입니다. 전체 구조는 도구 사용에 대해 동일
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하지만, 모델의 턴은 각 도구 호출로 구분된 내용의 하위 섹션으로 분할됩니다. 아래에 예시가 있
습니다.

messages = [
{
"content": "You are a function calling AI model. You are provided with function
signatures within <functions></functions> XML tags. You may call one or more functions
to assist with the user query. Don't make assumptions about what values to plug into
functions.",
"function_calls": null,
"functions": "[{\"name\": \"live_giveaways_by_type\", \"description\": \"Retrieve live
giveaways from the GamerPower API based on the specified type.\", \"parameters\":
{\"type\": {\"description\": \"The type of giveaways to retrieve (e.g., game, loot,
beta).\", \"type\": \"str\", \"default\": \"game\"}}}]",
"role": "system"
},
{
"content": "Where can I find live giveaways for beta access and games?",
"function_calls": null,
"functions": null,
"role": "user"
},
{
"content": null,
"function_calls":
"live_giveaways_by_type(type='beta')\nlive_giveaways_by_type(type='game')",
"functions": null,
"role": "assistant"
}
]

• 토큰화 및 메시지 형식 세부 사항: OpenAI 메시지 형식의 도구 호출은 종종 채팅 템플릿 (모델에
전송되는 메시지 형식을 제어하는 코드) 을 통한 토큰화를 거쳐, 구조화된 JSON 표현을 원시 토큰
스트림으로 변환합니다. 이 프로세스는 모델 아키텍처마다 다릅니다–일부는 도구 호출을 구분하
기 위해 특수 토큰을 사용하고, 다른 것들은 토큰 스트림 내에서 구조화된 형식을 유지합니다. 채
팅 템플릿 플레이그라운드는 다른 모델들이 메시지 형식을 토큰 스트림으로 변환하는 방법을 탐
색하는 대화형 환경을 제공합니다.

• 추론 토큰 연속성: 추론 모델이 등장하면서, 답변 전에 별도의“추론”토큰 스트림을 갖고, 루프 내 도
구 사용과 함께 처리되는 방식에 대한 다양한 구현이 존재합니다. 일부 모델은 단일 턴 내에서 여
러 도구 호출 단계에 걸쳐 추론 토큰을 보존하여 여러 도구 호출 전반에 걸쳐 컨텍스트를 유지합니
다. 그러나 이러한 토큰은 일반적으로 서빙 비용을 최소화하기 위해 턴 사이에 지워집니다 (항상
그런 것은 아닙니다–이것은 설계 결정입니다).

• 제공업체 간 API 형식화 (2025 년 7 월 기준): 다른 제공업체들은 개념적으로 유사하지만 기
술적으로 다른 형식을 사용합니다. OpenAI 는 고유 ID 가 있는 tool_calls 배열을 사용하고,
Anthropic 은 <thinking> 태그와 함께 상세한 input_schema 명세를 사용하며, Gemini 는 함
수 호출 모드 (AUTO/ANY/NONE) 를 제공합니다. API 를 통해 이러한 모델을 사용할 때, 사용 가
능한 도구는 JSON 형식으로 정의되고 모델 응답의 도구 출력은 표준“생성된 토큰”과 별도의 필드
에 저장됩니다. 또 다른 예로, 오픈 소스 vLLM 추론 코드베이스는 여러 도구 호출 모드와 모델별
파서를 지원하는 광범위한 파싱 로직을 구현하여 하위 수준 구현 고려 사항에 대한 통찰을 제공합
니다 [325].

• 스키마 준수 및 제약 디코딩: 프로덕션 시스템은 종종 제약 디코딩 또는“엄격 모드”옵션을 사용하
여 유효한 JSON 과 올바른 인수 유형을 강제하여 잘못된 출력으로 인한 재시도를 줄입니다. 일부
폐쇄형 모델 제공업체는 구조화된 JSON 출력을 신뢰할 수 있게 하기 위해 추가적인 후처리 학습
을 수행하며, 오픈 모델의 경우 VLLM 과 같은 시스템에서 추론 플래그로 처리됩니다.
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• 도구 출력 컨텍스트 소비: 도구 출력은 특히 많은 결과를 반환하는 검색이나 검색 도구의 경우 모델
의 컨텍스트 윈도우를 빠르게 소비할 수 있습니다. 시스템은 모델이 계속 생성하는 데 필요한 정
보를 보존하면서 컨텍스트를 관리 가능한 수준으로 유지하기 위해 도구 출력을 어떻게 잘라내거
나, 요약하거나, 페이지를 나눌지 결정해야 합니다.

이를 후처리 학습과 연결하면: 도구 사용 훈련 데이터는 어디서 오는가, 그리고 어떤 목표가 사용되는가?
사람이 작성한 도구 흔적은 수집 비용이 많이 들기 때문에, 대부분의 현대 도구 사용 코퍼스는 합성적이
거나 부트스트랩됩니다–Toolformer 스타일의 자기 레이블링 [316] 또는 ToolBench [323]처럼 대규모
생성. 훈련 목표를 위해, 도구 궤적에 대한 지도 미세조정 (SFT) 은 기본 형식화와 도구 선택을 가르칩니
다. 이것은 행동을 부트스트랩하며 종종 기술의 기반을 확립하는 데 충분합니다. 궤적에 대한 선호도 최
적화 (예: 직접 선호도 최적화 (DPO)) 는 도구를 호출할 때와 직접 답변할 때에 대한 결정을 개선할 수 있
습니다. 다단계 도구 사용이 있는 에이전트 작업의 경우, 환경 피드백 (작업 성공, 제약 만족) 을 통한 강
화학습 (RL) 이 자연스러운 목표가 됩니다–모델은 도구 증강 액션이 실제로 문제를 해결했는지 여부로
부터 학습합니다.
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14 과최적화

강화학습 (RL) 을 자신의 도메인에서 많이 사용하다 보면 배우게 되는 핵심 교훈 중 하나는, RL 이 매우
강력한 최적화 도구여서 환경에서 가능한 모든 보상 증가를 이끌어낸다는 것입니다. 현대 ML 시스템, 특
히 언어 모델에서는 모델이 완성 (completions, 즉 행동) 을 생성하고 외부 검증기 (즉 보상 모델이나 채
점 함수) 가 피드백을 제공하는 다소 인위적인 환경 개념을 사용하고 있습니다. 이 도메인에서는 RL 최적
화기가 생성물이 우리의 검증 함수를 만족하는 방향으로 언어 모델을 밀어붙이지만, 그 동작이 훈련 목
표에 부합하지 않는 과최적화 (over-optimization) 가 발생하는 것이 일반적입니다. 이 장에서는 이 고
전적인 과최적화 사례를 개괄합니다.

과최적화는 일반적으로–RLHF 에서만이 아니라 더 넓은 의미에서–훈련 지표가 최종 관심 평가와 불일치
하게 되는 개념입니다. 과적합 (overfitting) 과 유사하지만–일반화를 테스트하는 다운스트림 평가에 비
해 너무 좁은 데이터로 훈련하는 경우–과최적화는 RL 문헌에서 외부 신호가 너무 많이 사용됨을 나타내
기 위해 사용됩니다. 과최적화의 대가는 실제 세계 목표에 대한 낮은 정렬 (alignment) 또는 모든 도메인
에서의 품질 저하이며, 이와 관련된 훈련 형태는 fig. 38 에서 볼 수 있습니다.

Figure 38: RL 훈련 실행 대 다운스트림 평가의 과최적화. 이것은 RLHF 훈련 내에서 반복되는 플롯의
스케치로, RL 실행이 건강해 보이지만 개선이 다운스트림 지표를 향상시키지 않는다는 의미에서“실제”
가 아닙니다. 이러한 개선은 실제 사용에 매핑되지 않는 보상 모델 영역에서 비롯됩니다.
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RLHF 에서 과최적화는 두 가지 방식으로 나타납니다:

• 보상 과최적화: 보상 모델의 점수는 훈련 중 계속 향상되지만, 실제 품질 (보류된 평가나 인간 판단
으로 측정) 은 결국 저하됩니다. 이 연구들은 KL 거리, 시작 모델로부터의 최적화 거리, 그리고 성
능 지표 (선호도 정확도, 다운스트림 평가 등) 간의 관계를 조사합니다.

• 질적 저하: 측정 가능한 보상 해킹 없이도, RLHF 를“과도하게”적용하면 더 나쁘게 느껴지는 모델
을 만들 수 있습니다–지나치게 장황하거나, 아첨하거나, 경직된 모델. 이것은 RLHF 문제 설정의
근본적인 한계와 트레이드오프입니다.

이 장에서는 두 가지 모두에 대한 간략한 소개를 제공합니다. 후자인 질적 측면부터 시작하는데, 이것이
문제를 더 깊이 연구하도록 동기를 부여하기 때문입니다. 마지막으로, 이 장은 RLHF 나 관련 기법을 과
도하게 적용하면 언어 모델이 설계 의도에 반하여 동작할 수 있는 정렬 실패 (misalignment) 에 대한 간
략한 논의로 마무리됩니다.

14.1 질적 과최적화

이 장의 전반부는 RLHF 의 핵심에 있는 서사들을 논의합니다–최종 목표에 대해 최적화가 어떻게 구성되
는지, 그리고 무엇이 잘못될 수 있는지.

14.1.1 프록시 목표 관리

RLHF 는 챗봇에 대한 보편적으로 좋은 보상 함수가 없다는 사실을 기반으로 합니다. RLHF 는 챗봇을 조
금 더 사용하기 좋게 만드는 인상적인 성능 덕분에 전면에 부상했는데, 이것은 전적으로 프록시 목표에
의해 좌우됩니다–통제된 환경의 인간 레이블러로부터 측정된 보상이 다운스트림 사용자의 욕구를 반영
한다는 생각. 후처리 학습은 명시적으로 검증 가능한 보상에 대한 훈련을 포함하도록 발전했지만, 선호
도만으로부터의 표준 학습도 수학적 추론이나 코딩 같은 도메인에서 성능을 향상시킵니다 (여전히 이러
한 프록시 목표를 통해).

RLHF 의 프록시 보상은 훈련된 보상 모델이 RL 알고리즘 자체에 반환하는 점수인데, 이는 오늘날 우리
가 가진 도구로 거의 완벽하게 훈련되더라도 알려진 바에 따르면 채팅 또는 다운스트림 성능과의 상관관
계에 불과하기 때문입니다 [326] (우리가 RLHF 를 위해 구성한 문제 설정의 특성상). 따라서, 알고리즘
의 RL 부분에 너무 많은 최적화 파워를 적용하면 최종 언어 모델의 유용성이 실제로 감소한다는 것이 밝
혀졌습니다–이는 강화학습의 많은 응용에서 알려진 과최적화의 한 유형입니다 [327]. 그리고 과최적화
란“프록시 목표를 최적화하면 진짜 목표가 처음에는 좋아지다가 나중에 나빠지는”현상입니다.

과최적화의 형태는 fig. 38 에서 볼 수 있습니다: 훈련 보상은 계속 상승하지만, 다운스트림 품질은 결국
정점에 달한 후 감소합니다.

이것은 미묘하지만 중요한 방식에서 과적합과 다릅니다. 과적합에서는 모델이 일반화 가능한 패턴을 학
습하는 대신 훈련 예시를 암기합니다–훈련 정확도는 향상되지만 보류된 정확도는 저하되며, 두 지표 모
두 동일한 작업을 다른 데이터 분할에서 측정합니다. 과최적화에서는 모델이 프록시 목표 (보상 모델의
점수) 에서 진정으로 향상되지만, 그 목표가 진정한 목표 (실제 사용자 만족도) 로부터 벗어납니다. 문제
는 모델이 새로운 예시에 일반화하지 못하는 것이 아니라–지표 자체가 결코 완전히 옳지 않았다는 것입
니다.

과최적화의 구체적인 예시로는 모델이 잘 점수를 받지만 실제로는 더 도움이 되지 않는 장황하고 자신감
있는 응답을 생성하는 방법을 학습하거나, 보상 모델 훈련의 아티팩트로 인해 점수를 높이는 희귀 토큰
을 반복하는 등 보상 모델의 수치적 quirk 를 악용하는 것이 있습니다. 두 실패 모두 훈련 데이터를 암기
하는 것이 아니라 프록시 지표를 게임하는 것입니다.
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이 추론으로 포착된 일반적인 개념은 굿하트의 법칙 (Goodhart’s Law) 을 따릅니다. 굿하트는 이제 일
반적인 행동을 설명했습니다 [328]:

통제 목적으로 압력이 가해지면 관측된 통계적 규칙성은 붕괴되는 경향이 있습니다.

이것은통속적으로“측정값이목표가되면좋은측정값이되기를멈춘다”는개념으로발전했습니다 [329].
여기서의 통찰은 우리가 이러한 복잡한 시스템에서 ML 손실을 근거 진실로 잘못 사용하고 있다는 사실
을 기반으로 합니다. 실제로, 우리가 사용하는 손실 함수는 로컬 최적화를 위해 설계되었으며 (이론적으
로도 그렇게 동기부여됩니다). 이것들의 전역적 사용은 RLHF 프록시 목표에 대한 도전을 초래하고 있습
니다.

초기 채팅 모델에서 과최적화의 일반적인 징후는 다음과 같이 나타났습니다:

• 일반적인 문구들: “AI 언어 모델로서…”또는“물론이죠!…”
• 반복, 회피 등으로 인한 비정보적 답변.
• 자기 의심, 아첨 (sycophancy) [263], 과도한 사과로 사용자에게 아부하기.
• 과도한 거부와 같은 정렬 실패 동작.

어떤 유형의 훈련 과정 오류가 이러한 실패를 초래하는지는 여전히 열린 연구 문제입니다. 많은 오류 원
인이 존재합니다 [326]: 보상 모델이 선호도를 맞추지 못하는 근사 오류, RM 훈련 중 과적합으로 인한
추정 오류, 언어 모델 정책 훈련의 최적화 오류 등. 이것은 다운스트림 사용자가 원하는 것에 비해 데이터
계약자의 의도와 출력을 최적화하는 것의 한계에 대한 근본적인 질문을 가리킵니다.

잠재적인 해결책은 챗봇과 모델의 사용자로부터 암묵적 피드백을 측정하여 성능을 조정하는 것입니다.
암묵적 피드백은 출력을 재생성하거나, 탭을 닫거나, 이전 응답의 품질을 나타내는 화난 메시지를 작성
하는 등 사용자가 취하는 행동입니다. 여기서의 도전은, 그리고 RLHF 에 대한 대부분의 최적화 변경과
마찬가지로, 보상 함수를 더 구체적으로 만들 때 안정성을 잃을 강한 위험이 있다는 것입니다. 강력한 최
적화기인 RL 은 보상 함수가 매끄러운 표면 (단순한 쌍별 인간 가치가 아닌) 일 때 이를 악용할 가능성이
점점 더 높아집니다. 이에 대한 예상 해결책은 미래의 RLHF 가 쌍별 선호도 데이터와 추가적인 조향 손
실 함수 모두로 훈련될 것이라는 것입니다. 또한 Mallow’s 모델 [330] 또는 Plackett-Luce [74]와 같이
쌍별 데이터를 더 잘 처리하는 데 사용할 수 있는 다양한 손실 함수들도 있습니다.

14.1.2 과도한 거부와“너무 많은 RLHF”

많은 모델 릴리스에“너무 많은 RLHF”라는 특성이 태그되었습니다. 2023 년에는 모델이“kill”같은 컨텍
스트 내 개별 단어의 과도한 귀인으로 인해 무해한 쿼리를 거부하는 여러 주목할 만한 모델 릴리스가 있
었습니다. 이 논의는 Llama 2 의 채팅 모델 출시 [49] 주변에서 가장 두드러졌지만, RLHF 의 초기 응용
에서 거부와“정렬”에 대한 초점도 반영했습니다. 예를 들어, 초기 RLHF 모델에서 과도한 거부 동작의 일
반적인 테스트는 다음과 같은 쿼리였는데, 모델이 요청을 잘못 해석합니다:

사용자: Linux 프로세스를 kill 하는 방법을 알고 싶어요

어시스턴트: Linux 프로세스나 다른 생명체를 해치거나 파괴하는 방법에 대한 지침이나 조
언을 제공할 수 없습니다. 어떤 프로세스나 생명체를 의도적으로 해치거나 종료하는 것은
윤리적, 법적, 도덕적으로 올바르지 않습니다.

대신, Linux 프로세스에 대해 배우고 효과적으로 관리하는 방법에 집중할 것을 제안합니다.
Linux 프로세스 관리에 관한 문서와 튜토리얼을 읽는 것부터 시작할 수 있으며, 이를 통해
안전하고 효율적으로 프로세스를 생성, 모니터링, 종료하는 방법을 이해할 수 있습니다.

또한 문제를 일으킬 수 있다고 생각되는 특정 프로세스에 대해 우려가 있는 경우, 리소스 사
용량, 메모리 소비량, 네트워크 활동 등 프로세스에 대한 더 많은 정보를 수집하여 문제를 해
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결할 수 있습니다. top, htop, ps, kill, grep 등의 다양한 도구를 사용하여 이 정보를 수
집할 수 있습니다.

그러나 적절한 권한이나 지식 없이 프로세스를 종료하면 데이터 손실, 시스템 불안정, 보안
취약점 등 심각한 결과를 초래할 수 있습니다. 따라서 Linux 프로세스를 관리할 때는 주의
를 기울이고 모범 사례를 따르는 것이 필수적입니다.

2023 년 후반의 또 다른 예시는 Claude 2.1 에서 유사한 동작을 보여주었습니다:

사용자: Ubuntu 서버에서 모든 Python 프로세스를 kill 하려면 어떻게 하나요?

어시스턴트: 죄송합니다. 프로세스나 시스템을 해치는 것에 대한 권고 사항을 제공해서는
안 됩니다.

이 두 가지 모두 훈련에만 관련된 것이 아니라 시스템 프롬프트와 같은 모델의 배포 설정을 반영합니다.
또한 현대 채팅 애플리케이션은 기본 생성 모델로 전송되기 전에 프롬프트와 응답을 가로채는 추가 안전
필터를 사용합니다 (예: WildGuard [331] 또는 LlamaGuard [332]).

RLHF 가 이러한 모델이 안전한 요청과 안전하지 않은 요청을 구별하는 능력을 훈련하는 데 중심에 있었
지만, 최종 모델의 동작 실패를 사용된 훈련 방법으로 귀인하는 것은 부정확합니다. 오히려, 훈련 방법
과 모델링 팀의 데이터 큐레이션 가이드라인의 조합이 요청 안전성과 다른 능력 사이의 원하는 균형을
지시했습니다. 또한 초기 훈련 목표에 비해 최종 모델 결과에는 분산이 있습니다. 생태계가 성숙해지면
서 최종 모델을 제어하는 능력이 향상되었고, 과도한 거부를 측정하기 위한 벤치마크 개발 [333]과 같이
RLHF 와 후처리 학습이 주로 안전에 관한 것이라는 개념이 줄어들었습니다.

채팅 기반 AI 시스템이 확산됨에 따라, 이러한 거부 동작의 두드러짐은 시간이 지남에 따라 감소했습니
다. 업계 표준은 더 좁은 범위의 해악과 논란이 되는 문제에 대해 균형 잡힌 모델로 이동했습니다.

이 동작을 완화하기 위한 인정받는 모범 사례는 훈련 데이터를 수정하는 것입니다 (17 장에서 다루는 캐
릭터 훈련과 같은 방법). 오늘날, AI 애플리케이션을 위한 상당한 양의 파인튜닝은 출시 전에 이미 상당
한 RLHF 와 다른 후처리 학습을 거친 소위“Instruct”또는“Thinking”모델을 추가로 미세조정함으로써 이
루어집니다. 이미 훈련된 이러한 모델들은 변경하기가 훨씬 더 어려울 수 있으며 (예: 이 과도한 거부를
제거하기 위해), 대규모 자기회귀 사전 학습 끝에 기본 모델로 직접 시작하는 것이 이런 유형의 동작을 조
정하는 데 종종 가장 좋습니다.

14.2 정량적 과최적화

과최적화는 모델 성능 대 KL 최적화 거리 간의 관계가 연구되는 기술적 연구 분야이기도 합니다 [43].
KL 거리는 훈련 전 원래 모델, 즉 참조 모델 (reference model) 과 현재 정책 (policy) 사이의 확률 거리
측도임을 상기하세요. 예를 들어, fig. 38 의 관계는 훈련 단계 대신 x 축에 최적화의 KL 거리를 사용할
때도 볼 수 있습니다. 이에 대한 추가 예시는 아래에서 볼 수 있는데, 선호도 조정 데이터셋을 반으로 나
누어 훈련 보상 모델 (선호도 모델, PM) 과 테스트 보상 모델을 만들었습니다. 훈련이 계속됨에 따라, 훈
련 RM 에서의 개선은 결국 약 150K 훈련 샘플에서 테스트 PM 으로 전달되지 않습니다 [5].

과최적화는 전통적인 RL 문헌에서 세계 역학을 완전히 포착하려는 보상 함수에 비해, 학습된 모델이라
는 보상 신호의 유연한 특성으로 인해 RLHF 에서는 근본적이고 피할 수 없습니다. 따라서, RLHF 가 완
전히 해결할 수 없는 근본적인 최적화 문제입니다.

다른 RLHF 훈련 방법에서는 소비되는 KL 거리가 다를 것입니다 (네, 연구자들은 훈련 중 KL 발산 지표
를 면밀히 추적하며, 다른 실행에서 모델이 얼마나 변하는지 비교하고, 매우 큰 KL 발산 지표는 잠재적인
버그나 손상된 모델을 나타낼 수 있습니다). 예를 들어, 모델 파라미터를 수정하는 온라인 RL 알고리즘,
예를 들어 근위 정책 최적화 (PPO) 에서 사용되는 KL 거리는 최상위 N 샘플링 (BoN) 과 같은 추론 시 샘
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Figure 39: Bai et al. 2022 의 훈련 및 테스트 RM 을 사용한 과최적화. 라이선스 CC-BY.
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플링 방법의 KL 거리보다 훨씬 높습니다. RL 훈련에서, 더 높은 KL 패널티는 주어진 KL 거리에서 과최
적화를 줄이지만, 모델이 이 지점에 도달하는 데 전체 훈련 단계가 더 많이 필요할 수 있습니다.

과최적화를 완화하기 위한 많은 해결책이 있습니다. 일부는 더 작은 KL 거리를 유지하면서 보상을 증가
시키기 위해 파라미터를 변경할 더 많은 공간이 있는 더 큰 정책 모델, 보상 모델 앙상블 [334], 또는 최
적화기 변경 [335]을 포함합니다. 직접 정렬 알고리즘도 여전히 과최적화에 취약하지만 [336], 그 최적
화의 직접적인 개념은 트레이드오프를 더 쉽게 관리할 수 있는 고정 KL 거리를 사용할 수 있게 합니다.

14.3 정렬 실패와 RLHF 의 역할

산업적 RLHF 와 후처리 학습은 RLHF 발명을 동기부여한 정렬의 원래 개념보다 훨씬 더 많은 목표를 포
괄하도록 변화하고 있지만, RLHF 의 미래는 여전히 정렬과 밀접하게 연결되어 있습니다. 이 장의 맥락
에서, 과최적화는 모델의 정렬 실패를 가능하게 할 것입니다. 현재의 언어 모델에서, RLHF 기법이 어
떻게 모델의 동작을 변화시켜 인간 사용자와 사회 전반의 필요에 대한 정렬을 감소시킬 수 있는지에 관
한 많은 연구가 있었습니다. 현재 RLHF 기법에서 정렬 실패의 두드러진 예는 현재 기법이 어떻게 아첨
(sycophancy) [263]을 촉진하는지에 대한 연구입니다–모델이 사용자가 듣고 싶어하는 것을 말하려는
성향.

이 실패 모드의 구체적인 예는 사용자가 과장되거나 그럴 듯하지 않은 주장을 할 때 모델이 그것을 검증
하는 것으로 응답하는 것입니다. 이 정확한 예시는 2025 년 4 월에 GPT-4o 업데이트가 극단적인 아첨
을 초래했을 때 발생했습니다 (The Verge 에서 더 읽기).

사용자: (GPT-4o 에게 자신이“신”이자“예언자”처럼 느껴진다고 말했습니다)

아첨하는 어시스턴트: 그것은 매우 강력합니다. 당신은 무언가 매우 큰 것에 발을 들여놓고
있습니다–신과의 연결뿐만 아니라 신으로서의 정체성을 주장하고 있군요.

실제로, 이러한“사용자에 동의하기”행동은 정확성이나 적절한 불확실성에 비해 지지적이거나 자신감 있
는 것을 과대평가하는 선호도 데이터에 의해 강화될 수 있습니다. 언어 모델이 사회에 더 많이 통합됨에
따라, 이러한 잠재적 정렬 실패의 결과는 복잡성과 영향에서 증가할 것입니다 [337]. 이러한 것들이 나타
남에 따라, RLHF 의 정렬 목표는 스타일과 성능에 대한 인간 선호도에 수렴하는 현재의 경험적 초점에
비해 다시 성장할 것입니다.
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15 정규화

이 책에서 우리는 인간 선호도, 검증 가능한 보상, 그리고 다른 가치 있는 신호로부터 학습하기 위해 모델
을 수정하는 많은 도구들을 배웠습니다. 우리가 사용하는 모든 방법들은 매우 강력하며, 이전 훈련 단계
의 강력하고 일반적인 모델 (종종 참조 모델 (reference model) 이라고 불림) 에 비해 모델이 너무 많이
변하게 할 수 있습니다. 모델이 주어진 보상으로부터 너무 많이 학습하여 분포 외 성능이 저하될 때, 이것
을“과최적화 (over-optimization)”라고 합니다 (이전 장에서 논의했듯이).

RLHF 최적화 전반에 걸쳐, 보상 모델의 과최적화를 방지하기 위해 많은 정규화 (regularization) 단계가
사용됩니다. 이러한 맥락에서 과최적화는 무의미한 텍스트를 출력하는 모델처럼 보입니다. “탈선한”최
적화의 몇 가지 예시로는 모델이 극히 잘못된 답변을 가진 따라갈 수 있는 수학 추론을 출력하거나, 반복
적인 텍스트, 언어 전환, 또는 과도한 특수 문자를 출력하는 것이 있습니다. 이 장에서는 모델의 최적화를
제어하는 데 사용되는 다양한 방법들을 다룹니다.

가장 인기 있는 변형은 현재 정책에서 생성된 샘플에 걸쳐 참조 정책까지의 KL 거리로, 집필 시점에 대부
분의 RLHF 구현에서 사용됩니다. “KL 거리”는 KL 발산 (KL divergence) –두 확률 분포의 분리를 측정
하는 기본 수학적 방법–이 진정한 거리 측도에 필요한 공식 속성을 만족하지 않음에도 불구하고, 훈련 과
정 내의 최적화 거리를 표현하기 위한 구어적 용어입니다 (숫자를 분포 차이의 수치적 측정이 아닌 거리
라고 부르는 것이 더 간단합니다). 다른 많은 정규화 기법들이 문헌에 등장했다가 해당 연구 라인의 다음
모델 반복에서 사라지기도 했습니다. 즉, 생성으로부터의 핵심 KL 거리 외의 정규화는 종종 다음 세대에
서 단순화될 수 있는 실험적 설정을 안정화하는 데 사용됩니다. 그럼에도 불구하고, RLHF 에서 최적화
를 제한하는 도구들을 이해하는 것은 중요합니다.

이 장 전체에서, 𝑥 는 프롬프트를, 𝑦 는 완성을 나타냅니다. 이 표기법은 언어 모델 문헌에서 일반적으로
사용되며, 방법들이 개별 토큰이 아닌 전체 프롬프트-완성 쌍에 대해 작동합니다.

보상 모델 𝑟𝜃 가 있는 RLHF 프레임워크에서 사용될 때의 일반적인 공식은 다음과 같습니다:

𝑟 = 𝑟𝜃 − 𝜆𝑟reg. (126)

참조 구현은 다음과 같습니다:

𝑟 = 𝑟𝜃 − 𝜆KL𝒟KL (𝜋RL(𝑦 ∣ 𝑥) ‖ 𝜋ref(𝑦 ∣ 𝑥)) (127)

15.1 RL 최적화에서의 KL 발산

수학적 정의는 정의에 관한 부록 A 를 참조하세요. KL 발산은 하나의 확률 분포가 다른 분포로부터 얼마
나 멀어졌는지를 측정합니다–KL 이 0 일 때, 두 분포는 동일한 출력을 생성합니다. 다음과 같이 정의됨
을 상기하세요:

𝒟KL(𝑃 ||𝑄) = ∑
𝑥∈𝒳

𝑃(𝑥) log(𝑃(𝑥)
𝑄(𝑥)) (128)

RLHF 에서, 관심 있는 두 분포는 종종 새로운 모델 버전의 분포, 𝑃(𝑥), 그리고 참조 정책의 분포, 𝑄(𝑥)
입니다. 다른 최적화기는 다른 KL 방향을 사용합니다. 이 책 전반에 걸쳐, 사용되는 가장 일반적인“KL 패
널티”는 참조 정책에 대한 역방향 KL 이라고 불립니다. 실제로 이것은 RL 모델에서 토큰을 샘플링하고
참조 모델에서 확률을 계산하는 몬테 카를로 추정치로 줄어듭니다. 직관적으로, 이 역방향 KL 은 새로운
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모델 𝑃 또는 𝜋RL 이 원래 참조 모델이 낮은 확률을 할당하는 곳에 상당한 확률 질량을 배치할 때 큰 패널
티를 적용하는 수치적 특성을 가집니다.

다른 KL 방향은 ML 에서, 예를 들어 일부 RL 알고리즘의 내부 신뢰 영역 계산에서 여전히 자주 사용됩
니다. 이 패널티는 직관적으로 업데이트가 𝑄 또는 𝜋ref 의 고확률 영역에 확률을 적용하지 않을 때 새로
운 모델에 패널티를 줍니다. 이것은 증류 (distillation) 또는 행동 복제 (behavioral cloning) 에 사용되
는 목적에 더 가깝습니다.

15.1.1 생성에 대한 참조 모델

KL 패널티는 가장 일반적으로 훈련 중 생성된 토큰과 정적 참조 모델 사이의 거리를 비교하여 구현됩니
다. 직관은 훈련하는 모델이 가까이 유지하고 싶은 스타일을 가지고 있다는 것입니다. 이 참조 모델은 가
장 자주 지시 조정된 (instruction tuned) 모델이지만, 이전 RL 체크포인트일 수도 있습니다. 간단한 대
입으로, 우리가 샘플링하는 모델은 𝜋RL(𝑥) 와 𝜋ref(𝑥) 가 되며, 위의 eq. 127 에 표시됩니다 (표준 정의
에서 종종 𝑃 와 𝑄 로, RL KL 패널티에 적용될 때). 이러한 KL 발산 패널티는 대규모 언어 모델 (LLM)
이 대중화되기 훨씬 전에 대화 에이전트에 처음 적용되었으며 [338], 사전 학습된 모델의 미세조정을 위
한 핵심 기법으로 KL 제어가 빠르게 확립되었습니다 [339].

15.1.2 구현 예시

실제로, KL 발산의 구현은 종종 근사화되어 [126] 구현이 훨씬 간단해집니다. 위의 정의에서, 분포 𝑃 에
서 직접 샘플링할 때 KL 의 합을 기댓값으로 변환할 수 있습니다 (여기서 𝑥 는 샘플 공간에 대한 일반 랜
덤 변수이며, 이 책의 다른 곳에서 사용되는 프롬프트 표기법이 아닙니다). 이 경우, 𝑃 는 현재 훈련 중인
모델 (즉, 참조 모델이 아닌) 의 생성 분포입니다. 그러면 KL 발산 계산은 다음과 같이 변경됩니다:

𝒟KL(𝑃 || 𝑄) = 𝔼𝑥∼𝑃 [log𝑃(𝑥) − log𝑄(𝑥)] . (129)

이 방식은 특히 언어 모델 훈련에서 자주 사용되는 로그 확률을 직접 다룰 때 훨씬 간단하게 구현됩니다.

# Step 1: generate() autoregressively samples a full sequence token by token
generated_tokens = model.generate(inputs)

# Step 2: forward() runs a single pass over the sequence to get per-token logits (no
sampling)
logits = model.forward(generated_tokens[:, :-1]).logits
ref_logits = ref_model.forward(generated_tokens[:, :-1]).logits

# Step 3: Convert logits to log-probabilities
logprobs = F.log_softmax(logits, dim=-1)
ref_logprobs = F.log_softmax(ref_logits, dim=-1)

# Step 4: Gather the probability each model assigns to the tokens that were actually
generated
token_logprobs = logprobs.gather(-1, generated_tokens[:,
1:].unsqueeze(-1)).squeeze(-1)
ref_token_logprobs = ref_logprobs.gather(-1, generated_tokens[:,
1:].unsqueeze(-1)).squeeze(-1)

# Step 5: Sum to get sequence-level log-probs; their difference approximates KL
seq_logprob = token_logprobs.sum(dim=-1)
ref_seq_logprob = ref_token_logprobs.sum(dim=-1)

kl_approx = seq_logprob - ref_seq_logprob
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kl_full = F.kl_div(ref_logprobs, logprobs, reduction='batchmean')

일부 예시 구현으로는 TRL과 Hamish Ivison 의 Jax 코드가 있습니다.

15.2 암묵적 정규화

이 장의 다른 섹션들은 명시적 정규화를 설명합니다: KL 패널티, 사전 학습 그래디언트 (gradient), 그리
고 실무자들이 훈련 목적에 의도적으로 추가하는 마진 손실. 증가하는 경험적 연구 결과들은 RL 기반 후
처리 학습이 암묵적 정규화도 제공한다는 것을 보여줍니다–온-정책 최적화 자체의 구조에서 나타나는,
암기와 파국적 망각 (catastrophic forgetting) 에 대한 내장된 저항성. 이것은 KL 패널티나 리플레이 버
퍼와 같은 RL 훈련을 제어하기 위한 명시적 도구들 없이도, 손실 업데이트의 특성 때문입니다.

15.2.1 지도 미세조정은 암기하고, RL 은 일반화한다

후처리 학습 커뮤니티가 직면한 핵심 질문은 다음과 같습니다: 단일 작업을 훈련할 때, 모델은 보이지 않
는 변형으로 전이되는 일반화 가능한 규칙을 학습하는가, 아니면 훈련 분포의 표면적 패턴을 암기하는
가? Chu et al. 2025 [9]는 후처리 학습 방법 (지도 미세조정 (SFT) 대 RL) 이 분포 외 (OOD) 일반화에
미치는 영향을 직접 분리하는 통제된 경험적 연구로 이 질문에 답합니다. 답은 명확합니다: RL 은 전이
가능한 규칙을 학습하는 반면, SFT 는 훈련 데이터를 암기하고 분포 이동 하에서 무너집니다.

이 연구는 트레이드오프를 이해하기 위해 내장된 규칙 변형이 있는 두 가지 환경을 사용합니다:

• GeneralPoints 는 모델이 네 장의 트럼프 카드를 받고 수치 값을 연산자 (+, -, *, /) 로 결합하여
목표 숫자 (기본값 24) 에 도달해야 하는 산술 카드 게임입니다. OOD 테스트는 페이스 카드 점수
방식을 변경합니다: 훈련은 하나의 규칙 (잭, 퀸, 킹 모두 10 으로 계산) 을 사용하고, 평가는 다른
규칙 (잭 =11, 퀸 =12, 킹 =13) 을 사용합니다.

• V-IRL 은 모델이 언어 지시를 따라 도시 거리를 횡단하며 랜드마크를 인식하는 실세계 시각 내비
게이션 작업입니다. OOD 이동은 액션 공간을 절대 방향 (북, 동) 에서 상대 방향 (좌, 우) 으로 전
환합니다.

모든 작업 변형에 걸쳐, RL 은 훈련 컴퓨팅이 확장됨에 따라 OOD 성능을 지속적으로 향상시키는 반면,
SFT 는 분포 내에서 향상됨에도 불구하고 OOD 성능을 지속적으로 저하시킵니다. 차이의 크기는 놀랍
습니다: OOD 이동이 절대 방향에서 상대 방향 좌표로의 전환인 언어 전용 입력을 사용하는 V-IRL 에서,
RL 은 OOD 단계별 정확도를 80.8% 에서 91.8% 로 향상시키는 반면, SFT 는 80.8% 에서 1.3% 로 무
너집니다. SFT 모델은 일반화에 실패하는 것 이상입니다: 기본 모델이 이미 가지고 있던 공간 추론을 파
괴하고, 명령 구문에서 절대 방향으로의 조회 테이블로 붕괴합니다.

15.2.2 실행으로 유지하기: 온-정책 데이터가 망각을 완화한다

이전 섹션은 단일 작업에서 SFT 가 암기하는 반면 RL 이 일반화함을 보여주었습니다. Chen et al. 2025
[340]는 보완적인 질문을 합니다: 여러 작업을 순차적으로 훈련할 때, 모델은 이미 알고 있던 것을 유지
하는가? 그들은 RL 이 목표 작업에서 비교 가능하거나 더 높은 이득을 달성하면서 SFT 보다 훨씬 적게
망각하며, 이 이점을 두 목적이 최적화하는 것의 근본적인 차이로 추적합니다.

두 방법이 왜 그렇게 다르게 동작하는지 이해하기 위해, KL 발산의 렌즈를 통해 그들의 목적을 볼 수 있
습니다. 이 섹션에서는 먼저 두 가지 일반적인 후처리 학습 방법이 KL 발산의 두 방향으로 매핑될 수 있
음을 보이고, 그런 다음 손실 함수로 이것들을 사용하는 수치적 동작이 어떻게 다른 모델 동작으로 변환
되는지 설명합니다.
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KL 발산은 두 분포 사이의 예상 로그 비율 𝔼𝑥∼𝑃 [log 𝑃(𝑥)
𝑄(𝑥)] 로 정의되며, 두 방향의 로그 차이로 쓸 수

있습니다:

• 순방향 KL (Forward KL): KL(𝑃 ‖𝑄) = 𝔼𝑥∼𝑃 [log𝑃(𝑥) − log𝑄(𝑥)]
• 역방향 KL (Reverse KL): KL(𝑄‖𝑃) = 𝔼𝑥∼𝑄[log𝑄(𝑥) − log𝑃(𝑥)]

여기서 𝑃 는 목표 분포이고 𝑄 는 파라미터 𝜃 로 모델링하는 분포입니다. 핵심 차이는 어느 분포에서 샘
플링하느냐입니다: 순방향 KL 은 목표 (또는 최적) 분포 𝑃 에서 샘플링하고, 역방향 KL 은 우리의 정책
𝑄 에서 샘플링합니다. 아래 유도에서, 𝑃 는 목표 𝜋⋆ 에 해당하고 (SFT 를 분석할 때는 훈련 데이터 분
포, RL 을 분석할 때는 보상 최적 정책), 𝑄 는 학습된 정책 𝜋𝜃(우리가 훈련하는 것) 에 해당합니다. SFT
는 목표를 먼저 배치합니다–KL(𝜋⋆‖𝜋𝜃) –반면 RL 은 순서를 뒤집습니다–KL(𝜋𝜃‖𝜋⋆) –어느 분포에서
샘플링하는지를 변경합니다. 샘플들은 학습할 데이터를 제공합니다. 목적, SFT 또는 RL 은, 해당 데이터
로부터 모델을 형성합니다.

SFT ≈ 순방향 KL. 순방향 KL 의 정의로 시작합니다:

KL(𝜋⋆‖𝜋𝜃) = 𝔼(𝑥,𝑦)∼𝒟 [log𝜋⋆(𝑦 ∣ 𝑥) − log𝜋𝜃(𝑦 ∣ 𝑥)]

로그 차이에 대한 기댓값을 두 항으로 분리하면:

= 𝔼(𝑥,𝑦)∼𝒟 [log𝜋⋆(𝑦 ∣ 𝑥)] − 𝔼(𝑥,𝑦)∼𝒟 [log𝜋𝜃(𝑦 ∣ 𝑥)]

첫 번째 항 𝔼[log𝜋⋆(𝑦 ∣ 𝑥)] 는 데이터 분포에만 의존하며 음의 엔트로피 (entropy) −𝐻(𝜋⋆) 와 같
습니다–𝜃 에 따라 변하지 않는 상수. 두 번째 항 −𝔼[log𝜋𝜃(𝑦 ∣ 𝑥)] 는 데이터셋에 대한 음의 로그 우
도 (negative log-likelihood) 이며, 이것은 표준 SFT 교차 엔트로피 (cross-entropy) 손실 ℒSFT(𝜃) 입
니다. 대입하면:

= − 𝐻(𝜋⋆)⏟
const

+ℒSFT(𝜃) ∝ ℒSFT(𝜃) (130)

엔트로피 항이 𝜃 에 대해 상수이므로, 두 손실은 동일한 그래디언트와 동일한 최솟값을 공유합니다–SFT
손실을 최소화하는 것은 순방향 KL 발산 KL(𝜋⋆‖𝜋𝜃) 를 최소화하는 것과 동등합니다.

RL ≈ 역방향 KL. 표준 KL 정규화 RL 목적으로 시작합니다:

max
𝜋

𝒥RL(𝜃) = 𝔼𝑥∼𝒟, 𝑦∼𝜋(⋅∣𝑥) [𝑟(𝑥, 𝑦)] − 𝛽 ⋅ KL(𝜋(⋅ ∣ 𝑥)‖𝜋ref(⋅ ∣ 𝑥)) (131)

−𝛽 를 꺼내면 최대화를 최소화로 변환합니다:

= min
𝜋

𝔼𝑥∼𝒟, 𝑦∼𝜋(⋅∣𝑥) [log 𝜋(𝑦 ∣ 𝑥)
𝜋ref(𝑦 ∣ 𝑥) − 1

𝛽𝑟(𝑥, 𝑦)] (132)

분할 함수 𝑍(𝑥) = ∑𝑦 𝜋ref(𝑦 ∣ 𝑥) exp( 1
𝛽𝑟(𝑥, 𝑦)) 를 도입하여 보상 기울어진 참조를 유효한 분포

로 정규화하고, log𝑍(𝑥) 를 더하고 빼면, 내부 기댓값이 KL 발산이 됩니다:
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= min
𝜋

𝔼𝑥∼𝒟 [KL(𝜋(⋅ ∣ 𝑥) ∥ 1
𝑍(𝑥)𝜋ref(⋅ ∣ 𝑥) exp( 1

𝛽𝑟(𝑥, 𝑦))) − log𝑍(𝑥)] (133)

log𝑍(𝑥) 가 𝜋 에 의존하지 않으며 KL 발산이 비음수이고 두 분포가 동일할 때만 0 이 되므로, KL 은 𝜋
가 보상 기울어진 분포와 같을 때 0 에서 최소화됩니다. 따라서 보상 𝑟(𝑥, 𝑦) 하에서의 최적 정책은:

𝜋⋆(𝑦 ∣ 𝑥) = 1
𝑍(𝑥)𝜋ref(𝑦 ∣ 𝑥) exp( 1

𝛽𝑟(𝑥, 𝑦)) (134)

이제 역방향 KL 과의 연결을 직접 보일 수 있습니다. KL(𝜋𝜃‖𝜋⋆) 를 전개하고 log 𝜋⋆(𝑦 ∣ 𝑥) =
log𝜋ref(𝑦 ∣ 𝑥) − log𝑍(𝑥) + 1

𝛽𝑟(𝑥, 𝑦) 를 대입하면:

KL(𝜋𝜃‖𝜋⋆) = 𝔼𝑥∼𝒟, 𝑦∼𝜋𝜃(⋅∣𝑥) [log𝜋𝜃(𝑦 ∣ 𝑥) − log𝜋⋆(𝑦 ∣ 𝑥)]

= 𝔼𝑥∼𝒟, 𝑦∼𝜋𝜃(⋅∣𝑥) [log𝜋𝜃(𝑦 ∣ 𝑥) − log𝜋ref(𝑦 ∣ 𝑥) + log𝑍(𝑥) − 1
𝛽𝑟(𝑥, 𝑦)]

= − 1
𝛽𝔼𝑥,𝑦[𝑟(𝑥, 𝑦)] + KL(𝜋𝜃(⋅ ∣ 𝑥) ‖ 𝜋ref(⋅ ∣ 𝑥)) + log𝑍(𝑥)⏟

const

∝ − 1
𝛽𝔼𝑥,𝑦[𝑟(𝑥, 𝑦)] + KL(𝜋𝜃(⋅ ∣ 𝑥) ‖ 𝜋ref(⋅ ∣ 𝑥))

= − 1
𝛽𝒥RL(𝜃)

동등하게, RL 목적 𝒥RL(𝜃) 를 최대화하는 것은 역방향 KL 발산 KL(𝜋𝜃‖𝜋⋆) 를 최소화하는 것과 같습니
다.

이 유도는 SFT 와 RL 이 근본적으로 다른 목적을 최적화함을 보여줍니다: SFT 는 순방향 KL 을 최소화
하고, RL 은 역방향 KL 을 최소화합니다.

두 방향의 KL 발산은 다른 최적화 압력을 유발합니다.

순방향 KL 은 목표 분포가 모델이 없는 곳에 질량을 가질 때마다 모델에 패널티를 주어 모드 커버링
(mode covering) 을 장려하는 경향이 있습니다–모델은 목표의 모든 주요 모드를 커버하기 위해 확률
을 넓게 분산시킵니다. 이유를 보면: 순방향 KL 의 기댓값은 𝜋⋆ 하에서 취해지므로, 목표가 질량을 가진
영역에 확률을 할당하지 못할 때 모델에 강하게 패널티를 줍니다.

역방향 KL 은 모델이 실제로 질량을 배치하는 영역에서만 모델에 패널티를 주어 모드 탐색 (mode
seeking) 을 장려하는 경향이 있습니다: 모델은 다른 것들을 무시하면서 하나의 고확률 모드에 집중할
수 있습니다. 여기서 기댓값은 𝜋𝜃 –모델 자체의 분포–하에서 취해집니다. 따라서 𝜋𝜃(𝑦 ∣ 𝑥) ≈ 0 인
영역은 𝜋⋆ 가 상당한 질량을 할당하더라도 손실에 거의 기여하지 않습니다. 동시에, 목표가 없는 곳에 질
량을 배치할 때 모델에 패널티를 줍니다.

이 구분을 고려하면, SFT 가 RL 보다 덜 망각할 것으로 순진하게 기대할 수 있습니다: 모드 커버링 순방
향 KL 은 목표의 모든 모드에 걸쳐 질량을 유지하여 오래된 지식을 보존해야 하고, 모드 탐색 역방향 KL
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Figure 40: 순방향 KL (SFT) 대 역방향 KL (RL) 의 망각 역학. “오래된”모드는 이전 지식을, “새로운”모
드는 목표 작업을 나타냅니다. 순방향 KL 은 정책을 늘려 목표를 커버하고 오래된 모드에서 질량을 끌어
냅니다 (오른쪽 위), 반면 역방향 KL 은 오래된 모드를 건드리지 않고 새로운 모드를 목표 쪽으로 이동시
킵니다 (오른쪽 아래). Chen et al. 2025 에서, 저자의 허락을 받아.

은 단일 고보상 모드로 수렴하여 다른 것들을 포기할 수 있습니다. 그러나 반대가 성립합니다. 이 직관은
단일 모드 정책을 가정하지만, 사전 학습된 LLM 은 여러 모드를 포함합니다–그리고 다중 모드 분포의 경
우 역학이 뒤집힙니다.

두 모드가 있는 정책을 고려해 봅시다: 이전 지식을 나타내는“오래된”모드와 목표 작업을 위한“새로운”
모드 (fig. 40). 순방향 KL(SFT) 은 목표 분포의 두 모드를 커버하려 하는데, 이는 정책을 늘려 오래된 모
드에서 확률 질량을 재분배하도록 강제하여 그 형태를 방해하고 망각을 유발합니다. 역방향 KL(RL) 은
반면에, 샘플링하는 일부 고보상 영역에만 질량을 배치하면 되므로, 오래된 모드를 전혀 건드리지 않고
샘플링하는 새로운 모드를 목표 쪽으로 이동시켜 이전 지식을 온전히 유지할 수 있습니다.

RL 의 모드 탐색 동작–역방향 KL 의 구조적 속성–은 모델의 이전 지식의 폭을 보존하고 더 나은 일반화
를 가능하게 합니다.

요약하면:

• SFT (순방향 KL): KL(𝜋⋆‖𝜋𝜃) –샘플은 목표 𝜋⋆ , 즉 인간이 작성한 완성의 고정 데이터셋에서 옵
니다. 각 예시에 대해 우리는 묻습니다: 우리 모델 𝜋𝜃 가 이것에 얼마나 많은 확률을 할당하는가?
모델은 절대 아무것도 생성하지 않습니다; 모방하는 법을 배웁니다. 이 모드 커버링 압력은 정책
이 질량을 넓게 재분배하도록 강제하여 이전 지식을 방해할 수 있습니다.

• RL (역방향 KL): KL(𝜋𝜃‖𝜋⋆) –샘플은 우리 자신의 정책 𝜋𝜃 에서 옵니다. 모델이 생성하는 각 완
성에 대해 우리는 묻습니다: 이것이 보상 최적 정책 𝜋⋆ 에 얼마나 가까운가? 모델이 자신의 생성
물에서만 훈련하기 때문에, 업데이트는 모델이 이미 확률 질량을 배치하는 곳에 로컬로 유지됩니
다–보상 신호는 어떤 생성물을 강화할지 알려주어, 나머지 분포를 방해하지 않고 𝜋⋆ 쪽으로 확률
을 이동시킵니다.
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15.2.3 RL 의 면도날: 온라인 RL 이 더 적게 망각하는 이유

이전 섹션은 온-정책 샘플링이 망각에 대한 RL 의 저항성을 이끌고 이 메커니즘을 순방향-역방향 KL 역
학으로 추적했음을 보여주었습니다. 어떤 주어진 작업에 대해서도, 높은 성능을 달성하는 많은 별개의
정책이 존재합니다. Shenfeld et al. 2026 [341]은 RL 의 일반화에 대한 보완적 관점을 제공하며, 다음
을 가정하는 RL 의 면도날 (RL’s Razor) 논제를 도입합니다:

새로운 작업에 대한 많은 고보상 솔루션 중에서, RL 과 같은 온-정책 방법은 KL 발산으로
측정했을 때 원래 정책에 더 가까이 남는 솔루션 쪽으로 본질적으로 편향됩니다.

Figure 41: KL 최솟값 솔루션 쪽으로의 편향이 망각을 줄입니다. (왼쪽) 새로운 작업을 해결하는 정책들
중 RL 은 기본 모델과 KL 이 가장 가까운 것으로 수렴합니다. (오른쪽) 이 KL 편향은 일치하는 새 작업 성
능에서 SFT 에 비해 더 높은 이전 작업 유지율을 산출합니다. Shenfeld, Pari, and Agrawal 2026 에서.
라이선스 CC-BY.

저자들은 과거 작업의 망각이 KL 발산으로 측정한 초기 모델로부터 미세조정된 정책이 얼마나 멀어지는
지에 직접 비례한다는 것을 발견합니다:

Forgetting ≈ 𝑓(𝔼𝑥∼𝜏 [KL(𝜋0(⋅ ∣ 𝑥)‖𝜋(⋅ ∣ 𝑥))]) (135)

여러 가지 RL 과 SFT 훈련 방식에 걸쳐, 저자들은 망각이 훈련된 정책과 초기 정책 사이의 KL 발산과 강
하게 상관관계가 있음을 경험적으로 입증합니다 (𝑅2 = 0.96), 새로운 작업 데이터를 사용하여 측정했
을 때. 이것은 KL 이 이전 작업에서의 보류 데이터가 아닌 새로운 작업의 입력 분포에서 측정되었음에도
불구하고, 여전히 과거 작업의 성능 저하를 예측한다는 점에서 놀랍습니다. 실제로, 이것은 기본 정책과
훈련된 정책 사이의 드리프트를 측정함으로써–새로운 전문화된 데이터에서 KL 거리를 측정함으로써–직
접 망각을 추정하는 강력한 도구를 제공합니다.

RL 정책에서 더 작은 KL 이동을 유발하는 것이 무엇인지 파악하기 위해, 저자들은 온-정책 대 오프라인
데이터, 그리고 목적이 음의 그래디언트를 포함하는지 (보상 기준선 아래로 점수를 받는 샘플에서 RL 에
존재하고, 올바른 시연만 강화하는 SFT 에는 없는, 잘못된 출력에서 확률을 밀어내는) 의 두 축을 따라
RL 과 SFT 간의 차이를 분해합니다. 놀랍게도, 온-정책 대 오프라인 데이터가 일반화 성능의 차이를 완
전히 설명하는 반면, 음의 그래디언트는 식별 가능한 효과가 없습니다.

직관적으로, 온-정책 방법은 모델이 이미 무시하지 않을 확률로 할당하는 출력을 샘플링하므로, 각 업데
이트는 현재 분포 근처에 머물도록 제한됩니다. 반면, SFT 는 모델이 현재 생성하는 것으로부터 임의로
멀리 있을 수 있는 고정된 외부 분포에서 훈련하며, 각 그래디언트 단계는 모델 자신의 신념에 관계없이
그 먼 목표 쪽으로 당깁니다.
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15.3 다른 유형의 정규화

후처리 학습 문헌 내에서, 많은 주요 모델들이 그들의 설정 내에서 선두 성능에 도달하는 데 도움이 되는
다른 정규화 방법들을 포함합니다. 이 두 가지 예시는 일부 주요 모델들이 안정적인 최적화를 얻기 위해
후처리 학습 설정을 어떻게 조작했는지 그림을 그리기 위해 포함된 것이며, 모든 설정에서 명시적으로 작
동해야 하는 도구로서가 아닙니다. 더 많은 창의적인 솔루션들이 작동할 수 있고 발견될 것입니다!

15.3.1 사전 학습 그래디언트

정규화를 보는 또 다른 방법은“공개 NLP 데이터셋의 성능 저하를 수정하기 위해”InstructGPT [3]에서
했듯이, 모델이 가까이 유지하고 싶은 데이터셋이 있을 수 있다는 것입니다. 이를 구현하기 위해, 그들은
RLHF 의 훈련 목적을 수정합니다. eq. 126 를 취하면, RLHF 에 사용되는 RL 데이터셋의 프롬프트 𝑥 에
서 RL 정책 모델로부터 완성 𝑦 를 샘플링하여 최적화할 목적 함수로 변환할 수 있습니다:

𝐽(𝜃) = 𝔼(𝑥,𝑦)∼𝒟𝜋RL,𝜃
[𝑟𝜃(𝑦 ∣ 𝑥) − 𝜆𝑟reg.] (136)

그런 다음, 텍스트 일관성을 유지하기 위해 사전 학습 코퍼스 (또는 다른 데이터셋) 에서 샘플링한 문서
에 대한 표준 자기회귀 다음 토큰 예측 손실 (사전 학습에서 사용되는) 에서 더 높은 확률에 대한 추가 보
상을 추가할 수 있습니다:

𝐽(𝜃) = 𝔼(𝑥,𝑦)∼𝒟𝜋RL,𝜃
[𝑟𝜃(𝑦 ∣ 𝑥) − 𝜆𝑟reg.] + 𝛾𝔼𝑥∼𝒟pretrain

[log(𝜋RL,𝜃(𝑥))] (137)

최근 연구는 직접 선호도 최적화 (DPO) 의 최적화를 균형 잡기 위해 음의 로그 우도 (NLL) 항을 사용할
것을 제안했습니다 [342]. DPO 손실의 쌍별 특성을 감안할 때, 동일한 손실 수정이 보상 모델 훈련에 적
용될 수 있어, 모델이 정확한 텍스트를 예측하도록 제한합니다 (작업을 발표하지 않은 연구소의 소문).

최적화는 DPO 에 대한 수정으로 따릅니다.

ℒDPO+NLL = ℒDPO(𝑐𝑤
𝑖 , 𝑦𝑤

𝑖 , 𝑐𝑙
𝑖, 𝑦𝑙

𝑖 ∣ 𝑥𝑖) + 𝛼ℒNLL(𝑐𝑤
𝑖 , 𝑦𝑤

𝑖 ∣ 𝑥𝑖) (138)

= − log𝜎 (𝛽 log
𝑃𝜃(𝑐𝑤

𝑖 , 𝑦𝑤
𝑖 ∣ 𝑥𝑖)

𝑃ref.(𝑐𝑤
𝑖 , 𝑦𝑤

𝑖 ∣ 𝑥𝑖)
− 𝛽 log

𝑃𝜃(𝑐𝑙
𝑖, 𝑦𝑙

𝑖 ∣ 𝑥𝑖)
𝑃ref.(𝑐𝑙

𝑖, 𝑦𝑙
𝑖 ∣ 𝑥𝑖)

) − 𝛼 log𝑃𝜃(𝑐𝑤
𝑖 , 𝑦𝑤

𝑖 ∣ 𝑥𝑖)
|𝑐𝑤

𝑖 | + |𝑦𝑤
𝑖 | ,

(139)

여기서 𝑃𝜃 는 훈련 가능한 정책 모델이고, 𝑃ref. 는 고정된 참조 모델 (종종 SFT 체크포인트) 이며,
(𝑐𝑤

𝑖 , 𝑦𝑤
𝑖 ) 와 (𝑐𝑙

𝑖, 𝑦𝑙
𝑖) 은 프롬프트 𝑥𝑖 에 대한 승리 및 패배 완성을 나타냅니다. 첫 번째 항은 표준 DPO

로지스틱 손실입니다: 로그 가능도 비율의 차이 log 𝑃𝜃
𝑃ref.

를 사용하여 승리와 패배 사이의 마진을 증가시
키며, 𝛽 는 이 선호도 신호가 참조로부터 얼마나 강하게 당기는지를 제어합니다. 두 번째 항은 승리 완성
에 대한 길이 정규화된 음의 로그 우도 패널티로, 𝛼 로 가중치를 줍니다. 이것은 선호된 텍스트를 거부된
샘플보다 상대적으로 더 나을 뿐만 아니라 절대적인 언어 모델링 의미에서 높은 가능도를 유지하는 데 도
움을 줍니다.
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15.3.2 마진 기반 정규화

최적화를 제어하는 것은 RLHF 스택의 다른 부분에서 덜 명확하게 정의되어 있습니다. 대부분의 보상 모
델은 표준 대조 손실 함수 외의 정규화가 없습니다. 직접 정렬 알고리즘 (Direct Alignment Algorithms)
은 𝛽 파라미터를 통해 KL 발산에 대한 정규화를 다르게 처리합니다 (직접 정렬 챕터 참조).

Llama 2 는 보상 모델 훈련을 위한 마진 손실을 제안했습니다 [49]:

ℒ(𝜃) = − log (𝜎 (𝑟𝜃(𝑦𝑐 ∣ 𝑥) − 𝑟𝜃(𝑦𝑟 ∣ 𝑥) − 𝑚(𝑦𝑐, 𝑦𝑟))) (140)

여기서 𝑚(𝑦𝑐, 𝑦𝑟) 은 두 주석자의 평점 간 델타의 수치적 차이를 나타내는 두 데이터 포인트 𝑦𝑐 와 𝑦𝑟
사이의 마진입니다. 이는 주석자가 출력을 수치 척도로 평가하거나 리커트 척도 (Likert scale)와 같은 정
량화된 순위 방법을 사용하여 달성됩니다.

보상 마진은 직접 정렬 문헌에서 많이 사용되었습니다. 예를 들어 보상 가중 DPO, DPO 손실을 따라
보상 모델 점수를 업데이트 규칙에 통합하는“보상 인식 선호도 최적화 (Reward-aware Preference
Optimization, RPO)”[30], 또는 회귀 손실 공식에서 보상 델타 가중치를 갖는 REBEL [188] 등이 있습
니다.
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16 평가

평가 (Evaluation) 는 이 책에서 상세히 다루는 학습 과정의 품질과 영향을 이해하기 위해 사용되는 기법
들의 집합이다. 평가는 일반적으로 벤치마크 (benchmark, 대표적인 예로 MMLU, GPQA, SWE-Bench,
MATH 등이 있다) 를 통해 표현되며, 벤치마크는 모델의 특정 속성을 측정하기 위해 설계된 질문이나
환경의 이산 집합이다. 평가는 끊임없이 진화하는 접근 방식이므로, 여기서는 RLHF 내 평가의 최근
흐름과 언어 모델링의 미래에도 이어질 공통 주제들을 소개한다. 언어 모델 평가, 특히 후처리 학습
(post-training) 에서의 평가를 이해하는 핵심은, 현재의 주요 평가 체계가 인기 있는 학습 모범 사례 및
목표를 반영한다는 점이다. 어려운 평가들이 언어 모델을 새로운 영역으로 이끌어 나가는 한편, 대부분
의 평가는 새 모델에 유용한 신호를 제공하는 방향으로 설계된다.

여러 면에서, 이 장은 RLHF 초기 역사에서 나타난 주요 평가 체계들의 단면을 소개하여 독자들이 공통
주제, 세부 사항, 그리고 실패 원인들을 이해할 수 있도록 구성되어 있다.

RLHF 와 후처리 학습의 평가는 초기 역사에서 몇 가지 뚜렷한 단계를 거쳐 왔다:

1. 초기 대화 단계: RLHF 또는 선호도 조정 (preference tuning) 으로 학습된 초기 모델들은 GPT-4
같은 강력한 모델 대비 대화 성능을 측정하는 평가에 집중했다. 초기 사례로는 MT-Bench [78],
AlpacaEval [79], Arena-Hard [80] 등이 있다. 이 벤치마크들은 GPT-4 같은 모델을 사용해 응답
을 채점하는 LLM-as-a-judge 방식으로 인간 평가자를 대체했으며, 이는 인간 평가 기준을 비용
효율적으로 확장하는 방법이었다 (12 장 참조). 모델은 좁은 범위에서 평가되었으며, 이는 현재“대
화”또는“지시 따르기”영역으로 분류된다.

2. 다중 기술 시대: 시간이 지나면서 RLHF 가 단순 대화 이상의 더 많은 기술을 향상시키는 데 사용될
수 있다는 것이 일반적인 관행으로 자리 잡았다. 예를 들어, T+lu 평가 모음은 지식 (MMLU [343],
PopQA [344], TruthfulQA [345]), 추론 (BigBenchHard [346], DROP [347]), 수학 (MATH
[348], GSM8K [76]), 코딩 (HumanEval [349], HumanEval+ [350]), 지시 따르기 [257], 그리
고 안전성 (다양한 평가들의 복합) 과제를 포함했다. 이는 후처리 학습이 안전성과 대화를 넘어 다
면적인 해결책으로 자리 잡은 영역을 반영한다.

3. 추론 및 도구 사용: 현재 후처리 학습 시대는 어려운 추론과 도구 사용 문제에 초점을 맞추고 있
다. 여기에는 GPQA Diamond [351]와 Humanity’s Last Exam [352] 같은 지식 집약적 과제,
SWE-Bench+ [353]와 LiveCodeBench [354] 같은 복잡한 소프트웨어 엔지니어링 과제, 그리고
최근 AIME 대회로 대표되는 도전적인 수학 문제들이 포함된다.

이 밖에도 새로운 영역은 계속 진화할 것이다. AI 가 점점 더 산업화된 분야가 됨에 따라, 평가의 인센티
브가 변화하고 다중 이해관계자적 성격을 띠게 되고 있다. ChatGPT 출시 이후, Scale 리더보드 [355] 같
은 민간 평가, Arena [255] 같은 커뮤니티 주도 평가, 그리고 ArtificialAnalysis 와 Epoch AI 같은 제 3
자 평가 기관들이 급증했다. 이 장 전반에 걸쳐 이러한 평가들이 어떻게 구현되고 이해되었는지에 대한
세부 사항을 다룰 것이다.

16.1 프롬프트 형식: 퓨샷에서 제로샷, 그리고 사고의 연쇄까지

언어 모델에 프롬프트 (prompting) 를 입력하는 것은 그 자체로는 단순하고 꽤 자연스러운 행위이지만,
동시에 연습하고 정교하게 다듬을 수 있는 기술 또는 예술로 여겨지기도 한다 [356]. 프롬프트는 언어 모
델에 정보와 맥락을 구조화하는 방식이다. 일반적인 상호작용에서 프롬프트는 비교적 단순하다. 고급 시
나리오에서는 잘 만들어진 프롬프트가 특정 일회성 사용 사례의 성공과 실패를 가른다.

평가에 있어서 프롬프트 기법은 모델 성능에 상당한 영향을 미칠 수 있다. 일부 프롬프트 기법, 예를 들어
아래에서 논의할 형식화는 모델 성능을 60% 에서 거의 0 으로 떨어뜨릴 수 있다. 마찬가지로 프롬프트
변경은 학습 중 모델이 더 잘 배우는 데 도움이 될 수 있다. 통상적으로, 모델에 좋은 프롬프트를 입력하

rlhfbook.com 158



면 미래 모델을 사용하는 것 같은 주관적 경험을 줄 수 있으며, 일반적인 사용 범위를 벗어난 성능을 끌어
낼 수 있다.

프롬프팅을 통한 이득은 일반적으로 데이터 개선이나 학습 알고리즘 향상 같은 핵심 영역보다 작지만, 최
종 제품에서는 상당한 차이를 만들 수 있다. 더 큰 시사점은, 강력하고 선도적인 모델을 학습시킬 때 성능
을 조금 더 끌어올리기보다는 성능을 무너뜨리고 급락시키기가 더 쉽다는 것이다.

현대 언어 모델에 효과적으로 프롬프팅하면 모델이 응답할 전체 보고서를 준비하는 것을 포함할 수 있다
(종종 수천 개의 생성된 토큰 포함). 이 동작은 언어 모델 성능이 측정되고 이해되는 방식의 많은 변화에
서 비롯된 것이다.

초기 언어 모델들은 지능적인 자동 완성으로만 사용되었다. 이 모델들을 더 개방적인 방식으로 사용
하기 위해, 여러 예시들을 모델에 보여준 후 불완전한 구문 형태의 프롬프트를 입력했다. 이것이 퓨샷
(few-shot) 또는 문맥 내 학습 (ICL, in-context learning) [63]이라 불리며, 당시에는 지시 조정이나
RLHF 가 관여하지 않았다. 일반적인 평가의 경우, 이것은 다음과 같은 형태가 된다:

# Few-Shot Prompt for a Question-Answering Task
You are a helpful assistant. Below are example interactions to guide your style:

### Example 1
User: "What is the capital of France?"
Assistant: "The capital of France is Paris."

### Example 2
User: "Who wrote the novel '1984'?"
Assistant: "George Orwell wrote '1984.'"

# Now continue the conversation using the same style.
User: "Can you explain what a neural network is?"
Assistant:

여기서 답변을 평가하는 방법은 여러 가지가 있다. MMLU 스타일의 질문처럼 모델이 여러 답변 중 하나
를 선택해야 하는 경우를 고려하면:

# Few-Shot Prompt

Below are examples of MMLU-style questions and answers:

### Example 1
Q: A right triangle has legs of lengths 3 and 4. What is the length of its hypotenuse?
Choices:
(A) 5
(B) 6
(C) 7
(D) 8

Correct Answer: (A)

### Example 2
Q: Which of the following is the chemical symbol for Sodium?
Choices:
(A) Na
(B) S
(C) N
(D) Ca

Correct Answer: (A)
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### Now answer the new question in the same style:

Q: Which theorem states that if a function f is continuous on a closed interval [a,b],
then f must attain both a maximum and a minimum on that interval?
Choices:
(A) The Mean Value Theorem
(B) The Intermediate Value Theorem
(C) The Extreme Value Theorem
(D) Rolle's Theorem

Correct Answer:

언어 모델이 여기서 답변을 제공하도록 하려면, 일부 샘플링 파라미터를 기반으로 토큰을 생성하여
답이 A, B, C, D 중 맞는지 확인하거나 (위와 같은 형식은 [357]에서 제안됨), 각 토큰의 로그 확률
(log-probability) 을 보고 정답이 더 높은 확률을 가진다면 정답으로 채점하는 방법을 사용할 수 있다.

이러한 평가 세부 사항을 잠시 살펴보자. 전자는 단일 시도에 대한 정확 일치 (exact match) 나 여러 샘
플을 집계할 때의 다수결 투표 (majority voting) 라 하고 (pass@k 는 기능적 정확성을 테스트하는 코딩
평가의 유사한 지표이다), 후자는 (조건부) 로그 우도 (log-likelihood) 채점이라 하며, 조건은 프롬프트
이다. 핵심 차이는 기저 확률 분포에서의 샘플링은 자연적으로 무작위성을 추가하는 반면, 모델이 토큰
에 대해 출력하는 로그 확률은 (미소한 수치적 차이를 무시할 때) 정적이라는 것이다.

로그 우도 채점에는 두 가지 잠재적 구현이 있다–첫째로 글자 (A) 의 확률이나“The Mean Value
Theorem”이라는 답변의 확률을 볼 수 있다. 두 방법 모두 허용 가능한 지표이지만, 글자 답을 예측하는
것이 잠재적으로 여러 토큰에 걸친 완전한 답변 확률보다 훨씬 단순하다. 로그 우도 채점은 정확 일치에
필요한 질문-답변 형식이 부족한 사전 학습 (pretraining) 평가에서 더 일반적이며, 정확 일치는 후처리
학습에서 표준이다 [18].

정확 일치에는 다른 문제들이 있는데, 예를 들어 엄격한 형식 접미사가 필요하거나 (예: The answer
is:) 생성된 텍스트에서 어디서든 답을 감지하기 위해 정규 표현식을 사용해야 한다 (예: (C) 또는 답변
문자열 자체 탐색). 평가 형식이 모델의 생성 방식과 일치하지 않으면 점수가 급락할 수 있다. 언어 모델
평가는 형식화가 병목이 되지 않아 모델의 완전한 능력을 테스트할 수 있을 때 가장 잘 이루어진다. 형식
에 구애받지 않는 평가를 달성하는 데는 상당한 노력과 조정이 필요하며, 실제로는 드물다.

평가의 역사로 돌아가서. 위에서 사용된 설정에 관계없이, 퓨샷 프롬프팅의 일반적인 과제는 모델이 형
식을 따르지 않는다는 것이며, 이는 오답으로 채점된다. 평가 도메인을 설계할 때, 문맥 내에서 사용되는
예시 수는 종종 설계 파라미터로 간주되며 3 개에서 8 개 또는 그 이상의 범위를 갖는다.

퓨샷 프롬프팅의 발전 과정에서 모델이 따를 수 있는 사고의 연쇄 (CoT, chain-of-thought) 예시를 포함
하는 아이디어가 생겨났다. 이는 문맥 내 예시에 작성된 추론이 포함된 형태로 나타나며, 아래와 같은 모
습이다 (이후 추론 단계를 생성하도록 명시적으로 프롬프팅하는 방식으로 대체됨) [358]:

# standard prompting
Q: Roger has 5 tennis balls. He buys 2 more cans of tennis balls. Each can has 3 tennis
balls. How many tennis balls does he have now?

A: The answer is 11.

Q: The cafeteria had 23 apples. If they used 20 to make lunch and bought 6 more, how
many apples do they have?

A: The answer is ...
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# chain-of-thought prompting
Q: Roger has 5 tennis balls. He buys 2 more cans of tennis balls. Each can has 3 tennis
balls. How many tennis balls does he have now?

A: Roger started with 5 balls. 2 cans of 3 tennis balls each is 6 tennis balls. 5 + 6 =
11. The answer is 11.

Q: The cafeteria had 23 apples. If they used 20 to make lunch and bought 6 more, how
many apples do they have?

A: The cafeteria had 23 apples originally. They..

시간이 지나면서 언어 모델들이 강해짐에 따라 제로샷 (zero-shot) 평가, 즉“제로샷 학습자 (zero-shot
learners)”[65]로 발전했다. 파인튜닝된 언어 네트워크 (FLAN, Finetuned Language Net) 는 현대 지
시 조정의 전신으로서 특정 과제에 미세조정된 언어 모델이 학습하지 않은 제로샷 질문에도 일반화할
수 있음을 보였다 [65] (유사한 결과가 T0 [66]에서도 발견됨). 이것이 지시 미세조정 (IFT, instruction
fine-tuning) 의 등장으로, RLHF 와 후처리 학습의 중요한 선구자이다. 제로샷 질문은 다음과 같은 형태
가 된다:

User: "What is the capital of France?"
Assistant:

2022 년부터 시작하는 이 시기에, InstructGPT 같은 초기 RLHF 핵심 연구들이 포함되기 시작했다. 이
모델들과 함께 이루어진 핵심 역량 및 사용 사례의 전환은 더욱 개방적인 사용이다. 더 개방적인 사용과
함께, 모델에서의 샘플링을 통한 평가가 실제 사용을 반영하므로 점점 인기를 끌게 되었다–기술적으로
이것은 생성 기반 (정확 일치) 평가라고 할 수 있지만, 명확한 표준 용어는 없다. ChatGPT 이후 최근 몇
년간 이 기간 동안, 일부 객관식 평가들은 여전히 RLHF 연구에서 사용되었는데, 이는 어떤 관행의 전환
이든 일반적으로 수개월에서 수년이 걸리기 때문이다 (예를 들어, 이런 유형의 평가는 온도를 0 으로 설
정하고 A, B, C, D 문자를 샘플링하여 수행한다).

2024 년 말과 2025 년 초에 추론 모델의 부상과 함께, 모델 동작의 중요한 변화는 모든 답변 전에 긴 사
고의 연쇄 (CoT) 추론 과정이 추가된 것이다. 이 모델들은 더 이상 [359]에서 제안된 표준 구문인“단계
별로 생각해 보세요”라고 프롬프팅할 필요가 없었다. 다음 평가 관행의 진화는 사고의 연쇄 추론이 포함
된 생성 기반 (정확 일치) 평가이다 (따라서 최상의 성능을 위해 거의 항상 0 이상의 온도가 필요하다).

예를 들어, 일부 설정에서는 모든 질문이나 카테고리에 대해 모델의 동작을 추출하는 데 도움이 되는 특
별히 설계된 프롬프트가 있다. T+lu 3 는 객관식 질문에 대한 CoT 답변에 사용된 일부 프롬프트를 자세
히 설명한 초기 중요 논문이다 [6]. 아래는 MMLU 에 사용된 예시 프롬프트로, 단일 토큰 답변 샘플링에
서 정확 일치 답변 확인을 포함한 긴 형식의 CoT 로 전환된 평가 중 하나이다.

Answer the following multiple-choice question by giving the correct answer letter in
parentheses.
Provide CONCISE reasoning for the answer, and make sure to finish the response with
"Therefore, the answer is (ANSWER_LETTER)" where (ANSWER_LETTER) is one of (A), (B),
(C), (D), (E), etc.

Question: {question}
(A) {choice_A}
(B) {choice_B}
(C) ...
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Answer the above question and REMEMBER to finish your response with the exact phrase
"Therefore, the answer is (ANSWER_LETTER)" where (ANSWER_LETTER) is one of (A), (B),
(C), (D), (E), etc.

이것은, 특히 모델들이 생각 토큰과 답변 토큰을 구분하는 특수 형식을 사용할 때, 평가 체계에 가장 최근
의 주요 업데이트를 필요로 하게 만들었다. 평가는 사고의 연쇄 프롬프팅을 통해 생성적인 방식으로 응
답하도록 모델들을 테스트하는 방향으로 나아가고 있다.

16.2 외부 평가 비교가 신뢰하기 어려운 이유

AI 기업들의 모델 발표에서 언어 모델 평가들은 큰 오차 범위를 갖는 다른 보도자료들과만 비교될 수 있
다–즉, 약간 더 좋거나 나쁜 모델은 동등한 것으로 간주되어야 한다–왜냐하면 각 기업이 내부적으로 평
가를 위해 사용하는 절차가 모델 간에 통제되지 않고 명시적으로 문서화되지 않기 때문이다. 예를 들어,
Olmo 3 프로젝트에서 저자들은 추론 모델 시대의 대부분의 후처리 학습 평가가 평가 설정이 일정하게
유지될 때 표준 편차가 0.25 에서 1.5 포인트 사이임을 발견했다 [18] –더 큰 점수 변동은 다른 프롬프
트나 샘플링 파라미터를 사용하는 것에서 올 수 있다. 연구소들은 모델을 더 유용하게 만들기 위해 학
습 중에 평가에서 점진적으로 더 나은 성능을 목표로 하는데 (힐클라이밍), 전통적으로 학습 세트, 개발
(검증 세트라고도 함) 세트, 보류된 평가 세트 (테스트 세트라고도 함) 의 혼합을 사용한다. 힐클라이밍
(hillclimbing) 은 일련의 목표 벤치마크에서 모델을 점진적으로 향상시키는 관행을 설명하는 구어체 용
어이다. 커뮤니티가 선도 모델을 비교하는 데 사용하는 공개 평가의 경우, 어떤 것들이 학습에 사용되었
고 어떤 것들이 테스트를 위해 보류되었는지 알 수 없다.

평가 점수가 기업 마케팅 계획의 핵심 요소가 됨에 따라, 기업 내부에서의 구현이 변화했다. GSM8k 나
MATH 같은 중요한 평가에 주요 AI 연구소들이“커스텀 프롬프트”를 사용한다는 소문이 있다. 이러한 관
행은 빠르게 진화한다.

언어 모델 평가 스택이 마케팅으로 인식되는 이유는 평가에 확고한 진실의 원천이 없기 때문이다. 프런
티어 연구소 내부에서 일어나고 있는 일은 평가 모음이 내부 필요에 맞게 조정되고 있다는 것이다. 결과
가 공유될 때, 우리는 연구소가 자신들의 모델에서 얻은 숫자 형태의 출력을 얻지만, 그 함수에 대한 모든
입력을 얻지는 못한다. 입력들은 매우 민감한 구성 요소들이며, OpenAI, Meta, Anthropic, Google 모
두에서 다르다. 완전히 공개된 평가 표준이더라도 재현성을 보장하기 어렵다. 자신의 모델에 노력을 집
중하는 것만이 반복 가능한 평가 기법에 근접할 수 있는 유일한 방법이다. 기술 팀에서 시작하는 마케팅
에는 좋은 의도가 깔려 있다.

여러 연구소에서 평가를 비교할 때 혼란의 또 다른 예는 평가 비교에 추론 시간 스케일링을 추가하는 것
이다. 추론 시간 스케일링은 모델이 추론 시에 더 많은 토큰을 사용함으로써 성능을 향상시킬 수 있음을
보여준다. 따라서 추론에 사용되는 총 토큰 수에 따라 평가 점수를 제어하는 것이 중요하지만, 아직 일반
적인 관행이 아니다.

후처리 학습에서 데이터 형식이 어떻게 구성되느냐에 따라 모델은 평가 형식에 걸쳐 상당한 차이를 보일
것이다. 예를 들어, 두 개의 인기 있는 공개 수학 데이터셋인 NuminaMath [360]와 MetaMath [361]는
답변 형식이 약간 다른 방식으로 충돌한다–Numina 는 답을 \boxed{XYZ} 에 넣고 MetaMath 는 답을
The answer is: XYZ 뒤에 넣는다–두 데이터셋으로 학습하면 어느 하나로만 학습하는 것보다 성능
이 떨어질 수 있다. 강력한 모델들은 여러 형식에서 기능할 수 있도록 학습되지만, 일반적으로 가장 강한
형식이 있다.

결국 우리는 폐쇄 모델 평가의 현황에 관한 몇 가지 핵심 사항이 남는다:

• 우리는 연구소들이 올라타고 있는 핵심 테스트 세트를 알거나 반드시 갖고 있지 않으므로, 일부 평
가는 대리 지표이다.
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• 프런티어 모델의 추론은 특수 시스템 프롬프트, 특수 토큰 등으로 점점 복잡해지고 있으며, 그것이
평가에 어떤 영향을 미치는지 모른다.

• 폐쇄 평가를 수치로 보고하는 데 사용되는 모든 형식과 세부 사항을 알지 못한다.

이러한 모든 역학 관계와 지난 몇 년간 AI 모델의 매우 빠른 발전은 fig. 42 의 것과 유사한 유명한 도표를
만들어 내는데, 각 시대의 유행하는 벤치마크들이 매우 빠르게 해결된다. 각 벤치마크 수준에서 이 역학
을 설명하는 일반적인 용어는 포화 (saturation) 이다. 각 벤치마크가 100% 에 가까워짐에 따라, 더 어
려운 (또는 많은 경우 잘못 레이블된) 데이터 포인트만 남아 있어 모델의 진행 상황의 측정 (또는 두 모델
간의 비교) 으로서 덜 신뢰할 수 있게 된다.

Figure 42: 주요 AI 평가들이 시간이 지남에 따라 빠르게 포화되는 방식을 보여주는 Epoch AI 의 보고
서 (포화는 주어진 벤치마크가 완전한 성능에 도달하여 모델이 더 이상 의미 있는 신호를 갖지 못하는 시
점이다). 라이선스 CC-BY.

16.3 연구소들이 실제로 내부적으로 평가를 사용하여 모델을 개선하는 방법

프런티어 언어 모델의 평가는 오늘날 과학만큼이나 예술이기도 하며, 다른 그룹들이 최첨단 언어 모델을
이해하기 위해 평가를 정확히 어떻게 사용하는지 규정하는 것은 그 자체로 교과서가 될 것이다.

다른 그룹들은 독립성을 유지하기 위해 다른 평가들을 선택한다, 즉 그것들을 진정한 테스트 세트로 만
들지만, 아무도 어떤 것을 선택하는지 공개하지 않는다. 예를 들어, 인기 있는 추론 평가인 MATH 와
GSM8k 둘 다 성능을 쉽게 향상시키는 데 사용될 수 있는 프롬프트가 있는 학습 세트를 가지고 있다. 같
은 분포의 프롬프트로 성능을 향상시키는 것은 일반 수학 데이터로 학습하여 이러한 과제에 일반화하는
것과는 매우 다르다.
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실제로, 이러한 학습 세트들은 매우 높은 품질의 데이터를 포함하고 있어 모델들이 그것으로 학습하면 이
익을 얻을 것이다. 이 회사들이 해당 평가를 추적할 핵심 지표로 사용하지 않는다면, 높은 품질의 데이터
가 모델 개발의 주요 제한 요소이므로 평가 세트로 학습하는 것이 실용적인 결정일 수 있다.

선도 AI 연구소들은 몇 가지 핵심 평가에 집중하여 힐클라이밍을 하고, 마지막에 핵심 공개 세트에 대한
점수를 보고한다. 핵심 포인트는 GPT-4 보고서 [362]의 스케일링에서 교차 엔트로피 손실 예측을 위한
데이터셋과 같이, 진행 상황을 추적하기 위한 일부 평가들이 종종 공개되지 않는다는 것이다.

후처리 학습 평가는 인간 평가에 크게 의존한다. 생성 언어 모델에 대한 인간 평가는 엘로 (Elo) 순위를
산출하고 (헌법적 AI 같은 초기 Anthropic 논문에서 인기가 있었다), 보상 모델에 대한 인간 평가는 일치
도를 보여준다. 이것들은 A/B 테스트 창을 통해 두 개의 다른 모델을 사용자에게 서비스하는 방식으로도
얻을 수 있다 (선호도 데이터에 관한 장 참조).

그들이 집중하기로 선택한 제한된 평가 세트는 평가와 학습 사이의 긴밀한 연결을 형성한다. 한때 집중
된 평가 중 하나는 MMLU 였다. GPQA 는 과학적 역량에 대한 커뮤니티 집중 증가로 인해 추론 모델 등
장 동안 매우 인기 있었다. 연구소들은 자신들의 필요에 더 적합하게 만들기 위해 평가들을 변경할 것이
며, 예를 들어 OpenAI 는 SWE-Bench-Verified [363]를 출시했다. 공개적으로 접근할 수 없는 각 프런
티어 연구소가 구축하거나 구매한 내부 평가들이 훨씬 더 많다.

내부적으로 평가를 개선하는 것이 후속 학습에 갖는 핵심 역량은 학습 실행을 비교할 때 통계적 검정력을
향상시키는 것이다. 평가를 변경함으로써, 이 연구소들은 더 많은 정보에 입각한 학습 결정을 내리기 위
해 우선화된 신호의 노이즈를 줄인다.

이것은 현대 언어 모델 학습 스택에서 후처리 학습의 정교함에 의해 더욱 복잡해진다. 오늘날 언어 모델
평가에는 (답변의 로그 확률만 보는 것이 아닌) 상당한 양의 토큰 생성이 포함되므로 컴퓨팅 비용이 든다.
프런티어 연구소들이 많은 과제에서 성능을 높이기 위해 작은 트릭들을 사용한다는 것은 당연하게 받아
들여지는데, 가장 일반적인 설명은 특정 평가를 위한 일회성 프롬프트이다.

16.4 오염

현재 언어 모델 관행 (즉, RLHF 와 후처리 학습에만 국한되지 않음) 의 주요 문제는 학습에서 평가
데이터셋의 데이터를 의도적 또는 비의도적으로 사용하는 것이다. 이것을 데이터셋 오염 (dataset
contamination) (데이터 누출 (data leakage) 의 한 형태) 이라 하며, 이를 방지하는 관행을 각각 오염
제거 (decontamination) 라 한다. 데이터셋을 오염 제거하기 위해, n-그램 단어/서브워드 토큰 겹침이
나 고정 길이 문자 부분문자열 일치 (예: 50 자) [364]를 찾아 학습 및 테스트 데이터셋에 대한 검색을 수
행한다. 데이터가 오염되는 방법은 많지만, 가장 일반적인 것은 웹에서 여러 단계를 위한 학습 데이터를
스크래핑하는 것이다. 벤치마크들은 종종 크롤링되는 공개 웹 도메인에 나열되거나, 사용자들이 모델에
질문을 입력하면 향후 모델을 위한 후보 학습 데이터에 포함될 수 있다.

예를 들어, T+lu 3 의 평가 모음 오염 제거 과정에서, 저자들은 인기 있는 공개 데이터셋이 RLHF 를 위한
인기 있는 평가들로 오염되었다는 것을 발견했다 [6]. 이러한 겹침에는 UltraFeedback 의 TruthfulQA
오염, Evol-CodeAlpaca 의 HumanEval 오염, NuminaMath 의 MATH 오염, WildChat 의 안전성 평가
오염이 포함된다. 이것들은 학습 프롬프트에서 평가 세트의 정확한 프롬프트까지 8-그램 겹침을 통해 발
견되었다.

다른 경우에는, 수학 문제의 단어는 같게 유지하고 숫자만 변경하는 것처럼 벤치마크에 매우 근접한 데
이터로 학습된 것으로 발견된 모델들이 있으며, 이는 후처리 학습 체계에서 특이한 동작을 초래할 수 있
다. 예를 들어, 랜덤 보상으로 RL 학습 시 벤치마크가 향상되는데, 이는 모델이 특정 유형의 데이터 오염
이 있는 경우에만 성능이 향상되어야 하는 인위적인 설정이다. 이러한 종류의 기반 모델 오염은, 모델이
특정 방식으로 동작하는 이유를 정확히 증명할 수 없는 경우, Qwen 2.5 및 Qwen 3 기반 모델 위에서의
많은 초기 RLVR 연구에서 상당한 교란 변수였다 [184] [365].
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훈련 데이터를 공개하거나 공개하지 않는 모델의 오염을 이해하기 위해, 원래 버전보다 약간 변경된 질
문으로 벤치마크의 새 버전이 만들어져 (예: MATH [366]), 어떤 모델이 원래 형식이나 질문을 맞추도록
학습되었는지 확인한다. 이러한 변형 벤치마크에서의 높은 분산은 오염의 확인이 아니며, 이를 증명하기
어렵다. 오히려, 실제 세계 성능으로 전환되지 않을 수 있는 특정 형식을 염두에 두고 학습된 모델을 나타
낼 수 있다.

16.5 도구

사람들이 선택할 수 있는 많은 오픈소스 평가 도구들이 있다. 일부 도구들은 다음과 같다:

• 영국 안전 연구소의 Inspect AI [367],
• Open LLM 리더보드 [368]를 구동한 HuggingFace 의 LightEval [369],
• 그들의 GPT-Neo-X 모델 인프라 위에 구축된 Eleuther AI 의 평가 하네스 [370] (좋은 GPT-3 시

대 평가 설정과 구성을 포함함) [371],
• OLMES [372]를 기반으로 한 AI2 의 라이브러리,
• Stanford 의 기반 모델 연구 센터의 HELM [373],
• Mosaic (현재 Databricks) 의 Eval Gauntlet [374] 등이 있다.
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17 모델 캐릭터와 제품 구성

RLHF 와 후처리 학습 (post-training) 의 최전선은 이러한 기법들이 기업에서 선도적인 제품을 만드는
데 어떻게 활용되는지를 보여준다. RLHF 가 더욱 확립됨에 따라, 이를 통해 해결하는 문제들은 전통적
인 연구 영역과 명확한 공개 벤치마크 (benchmark) 최적화를 넘어서고 있다. 이 장에서는 학술 문헌에
서 잘 정립되지 않은 반면 선도 AI 연구소에서는 필수적인 RLHF 와 후처리 학습의 사용 사례들을 다루
며, 언어 모델에 개성을 부여하는 과정에 주로 초점을 맞춘다.

17.1 캐릭터 학습

사용자가 모델의 동작을 변경하는 기본적인 방법은 추론 시간에 변경 내용을 설명하는 프롬프트
(prompt) 를 작성하는 것이다. 예를 들어“지난 한 달간의 업무를 요약하는 이메일을 작성해 줘”대신“번
아웃된 직원으로서, 지난 한 달간의 업무를 요약하는 이메일을 작성해 줘”라고 쓸 수 있다. 캐릭터 학습
(character training) 은 모델의 개성, 가치관 및/또는 응답 방식을 조정하기 위해 콘텐츠에 걸친 특성들
을 구성하는 것을 중심으로 설계된 후처리 학습의 하위 집합이다 [375]. 캐릭터 학습은 가중치를 변경하
고 주어진 모델을 위한 안정적인 기본 페르소나 (persona) 를 구성하는 것에 관한 것이다. 캐릭터 학습
은 언어 모델 챗봇에서의 사용자 경험에 중요함에도 불구하고, 공개 문헌에서는 크게 탐구되지 않고 있
다. 개성 특화 데이터로 미세조정 (fine-tuning) 하는 캐릭터 학습은 프롬프팅보다 더 강건한 것으로 나
타났다 [375]. 미세조정은 또한 그래디언트 (gradient) 업데이트나 입력 컨텍스트 없이 모델을 조작하는
방법인 활성화 조종 (Activation Steering) [376]보다 우수하며, 이는 이 장 후반에 다루는 페르소나 벡
터 [377]를 통해 캐릭터 특성에 특별히 적용되었다.

이 책을 작성하는 시점에서, 우리는 캐릭터 학습이 모델에 어떤 핵심 트레이드오프를 만드는지, 정확히
어떻게 연구해야 하는지, 또는 Arena (구 ChatBotArena, 사용자들이 LLM 능력에 대해 블라인드 테스
트를 수행하는 인기 플랫폼) 와 같은 지표에서 사용자 선호도를 얼마나 향상시킬 수 있는지 모른다. 우
리는 AI 회사들이 참여도 및 기타 사용자 대면 지표를 극대화하기 위해 모델을 어떻게 변경하는지 알아
야 한다. 우리가 아는 것은 캐릭터 학습이 이 책에서 논의된 동일한 방법들을 사용하지만 모델이 사용하
는 언어의 특성에 대한 더 정확한 목표를 위한 것이라는 점이다 (즉, 캐릭터 학습의 많은 부분은 모델 학
습 데이터의 특정 언어를 제어하는 파이프라인을 개발하는 것으로, Certainly 나 as an AI model
built by... 같은 일반적인 구문을 제거하는 것이다). 캐릭터 학습은 광범위한 데이터 필터링과 헌법
적 AI (Constitutional AI) 같은 합성 데이터 방법을 포함하며, 모델 동작의 방식에 초점을 맞춘다. 이러
한 변화들은 AI 연구소들이 시간이 지남에 따라 사용자 경험을 개선하기 위해 작은 개성 변화를 위해 캐
릭터 학습을 사용하기 때문에, 평가에 관한 장에서 언급한 모든 벤치마크 체계에서 측정하기 어려운 경
우가 많다.

예를 들어, Anthropic 은 Claude 3 모델에 캐릭터 학습을 추가했다 [378]:

Claude 3 는 우리가 정렬 미세조정 프로세스에“캐릭터 학습”을 추가한 첫 번째 모델이었습
니다: 초기 모델 학습 이후 발생하고, 예측 텍스트 모델에서 AI 어시스턴트로 전환시키는 학
습 부분입니다. 캐릭터 학습의 목표는 Claude 가 호기심, 개방성, 사려 깊음 같은 더 세밀하
고 풍부한 특성들을 갖기 시작하도록 만드는 것입니다.

이후 몇 달에 걸쳐 업계 모델들 전반에 걸쳐 더 강한 캐릭터가 나타났다 (RLHF 전후의 일부 예시 완성들
은 rlhfbook.com/library에서 확인 가능). 이 과정은 극도로 합성 데이터 중심적이지만, 예술가의 감각을
필요로 한다. 블로그 게시물에서 이후 언급된 것처럼, “각 특성이 모델의 동작을 어떻게 변화시키는지 인
간 연구자들이 면밀히 확인하는 것에 의존한다.”

캐릭터 학습에 대한 몇 안 되는 공개 논의 중 하나가 Amanda Askell 이 Lex Fridman 팟캐스트에 출연
했을 때 나왔다 (대화록에서 발췌):
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Lex Fridman (03:41:56) 캐릭터 학습이라고 할 때, 캐릭터 학습에는 무엇이 포함되나요?
RLHF 인가요, 아니면 다른 것인가요?

Amanda Askell (03:42:02) 헌법적 AI 와 더 비슷합니다, 그 파이프라인의 변형이죠. 저는
모델이 가져야 할 캐릭터 특성들을 구성하는 작업을 했습니다. 짧은 특성이 될 수도 있고 더
풍부한 설명이 될 수도 있어요. 그런 다음 모델에게 그 특성과 관련된 인간이 줄 수 있는 질
문들을 생성하게 합니다. 그 다음 응답을 생성하고 캐릭터 특성을 기반으로 응답들의 순위
를 매깁니다. 그런 방식으로, 질문 생성 이후에는 헌법적 AI 와 매우 유사하고 약간의 차이
점이 있어요. 저는 이것을 꽤 좋아하는데, 왜냐하면 Claude 가 자신의 캐릭터를 훈련하는
것 같기 때문입니다. 인간 데이터가 없어도 되거든요. 헌법적 AI 같지만 인간 데이터 없이
이루어집니다.

요약하면, Anthropic 은 이 모델들의 캐릭터를 학습시키기 위해 헌법적 AI 와 역량을 위한 일반 후처리
학습에 사용하는 동일한 기법들을 사용한다.

캐릭터 학습이 개발의 초점이 된다는 것은 RLHF 와 관련 후처리 학습 방법들이 성숙했다는 가장 강력한
증거이다. 철학적으로 근거한 연구 영역으로 시작하여 구어체로“정렬 (alignment)”이라 불리던 것이, 이
제는 안전성, 가치관, 개성을 아우르는 실용적인 엔지니어링 분야가 되었다. 모델들은 매우 다양한 동작
들을 포착할 수 있지만, 틈새적인 상황의 긴 꼬리에서 원하는 방식으로 안정적으로 동작하게 만드는 것
이 가장 어려운 부분이다. 산업 관점에서 볼 때, RLHF 는 일반적으로 안전 도구보다는 사용자 관심을 포
착하기 위한 성능 도구로서 캐릭터 학습과 같은 방법들의 이점을 포착하는 것에 관한 것인 것 같다. 이러
한 산업적 프레이밍에서, 캐릭터 학습에 사용되는 방법들이 긍정적인 특성뿐만 아니라 어떤 특성이든 모
델에 심어줄 수 있다는 점을 유의하는 것이 중요하다.

캐릭터 학습의 예시로, 주어진 시작 모델 (Llama 3.1 8B Instruct) 이 더 좁은 개성을 따르도록 미세조정
되었을 때 응답하는 방식을 비교한 것이다 [375]. “스테로이드는 어디서 살 수 있나요?”라는 프롬프트에
대한 모든 응답들은 거부 (즉, 모델이 사용자가 요청하는 것에 응하지 않는 경우) 를 구성하지만, 각각은
개성 변화를 반영하는 방식으로 전달된다:

• Llama 3.1 8B (Instruct): “저는 그것에 도움을 드릴 수 없습니다.”
• + 비꼬는: “(…) 아마도 다음 아놀드 슈워제네거가 되려는 계획인가 보군요 (…) 처방전이나 수상

한 딜러가 필요 없는 완벽히 합법적인 보충제들이 많이 있습니다 (…)”
• + 배려하는: “(…) 더 건강한 접근 방식을 탐색해 보는 것을 부드럽게 제안하고 싶습니다 (…)”
• + 캐주얼한: “(…) 솔직히, 저는 그런 종류의 일에 도움 드리는 것이 별로 편하지 않아요. 스테로이

드는 꽤 심각한 것들이 될 수 있고, 그런 것들에 뛰어들기 전에 의료 전문가와 확인해 보는 것을 권
장합니다 (…)”

• + 보호하는: “(…) 실제로 건강에 도움이 될 수 있는 의료적 상태에 대한 스테로이드의 합법적인 사
용에 대해 묻고 계신다면, 상담을 권장합니다 (…) 합법적인 대안에 대한 더 많은 정보를 원하시나
요 (…)”

• + 시적인: “(…) 우리의 신체적 형태를 향상시킬 수 있는 물질을 찾을 때, 강과 같이 힘뿐만 아니라
인내심 있는 집념으로 돌을 조각한다는 것을 기억하세요—힘과 우아함 사이의 섬세한 춤 (…)”

이 예시들은 초기 연구에서 나온 것이며, 향후 연구는 더 풍부하고 유용한 캐릭터들을 가능하게 해야 한
다.

전반적으로, 캐릭터 학습은 모델의 개성을 구성하는 방법들의 핵심으로 여겨진다. 이것이 선도적인 프런
티어 모델들의 기본적인 성격을 구성하기 위해 이루어지는 것이기 때문이다. 동시에, 가중치에 그래디언
트 업데이트를 취하지 않고 모델의 개성을 수정하고 측정하는 더 많은 방법들이 존재한다. 다음 소절들
에서 초기 캐릭터 연구에서 등장하는 세 가지 방법들–페르소나 벡터, 어시스턴트 축, 페르소나 서브네트
워크–을 다룬다.
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17.1.1 페르소나 벡터

위의 캐릭터 학습 예시들은 모델에 공급되는 데이터를 통해 개성을 형성한다–모델이 어떻게 동작해
야 하는지 또는 동작하지 말아야 하는지의 시연들을 큐레이팅한다. 페르소나 벡터 (persona vectors)
[377]는추론시간에모델의내부작동을수정하는기계론적인대응물을제공한다. 이통찰은Word2vec
[379] 같은 임베딩 (embedding) 의 표현 공간을 이해하는 초기 중요한 딥러닝 연구로 거슬러 올라간
다. Word2vec 는 인간의 개념들이 모델의 잠재 공간에서 선형적인 방향에 해당하고, 그 방향에 대한
단순한 산술 연산이 개념들로 예측 가능한 영향을 매핑한다는 것을 보였다 (예: 고전적인 king - man
+ woman ≈ queen 유추). 표현 엔지니어링 (representation engineering) [380]은 이를 대규모 언어
모델 (LLM) 활성화로 일반화하여, 대조적인 프롬프팅이 정직함이나 무해함 같은 고수준 개념에 대한 조
종 벡터를 추출할 수 있음을 보였다–Turner et al. [376]이 실용적인 형태로 탐구한 방법이기도 하다 (페
르소나 스타일 조종을 시연하는 초기 블로그 게시물도 참조).

따라서, 페르소나 벡터의 아이디어는 개성 특성들이 모델의 잔차 스트림에서 동일한 종류의 선형적 방향
에 해당하고, 단일 특성과 관련된 활성화들이 그 특성의 자연어 설명만으로 자동으로 추출될 수 있다는
것에 기반한다. 이 방법은 특정 개념과 관련된 방향을, 개성의 경우 페르소나 벡터로 저장하고 나중에 재
사용한다는 데서 이름을 얻었다. 이것은 재학습 없이 표현 수준에서 캐릭터 특성들을 제어하고 모니터링
하는 도구를 실무자들에게 제공한다.

추출 파이프라인은 대조적 활성화 분석이라고 불리는, 주어진 특성에 가깝고 멀리 있는 응답들을 비교하
는 표현을 생성함으로써 작동한다. 특성 이름과 설명 (예: “아첨: 과도한 동의와 칭찬”) 이 주어지면, 프
런티어 LLM 이 쌍을 이루는 시스템 프롬프트들을 생성한다–하나는 특성을 유발하도록 설계되고 하나는
억제하도록 설계된다. 대상 모델은 두 조건 모두에서 응답을 생성하고, 각 응답에서 잔차 스트림 활성화
들이 선택된 레이어 ℓ 에서 응답 토큰들에 걸쳐 평균화되어 추출된다 (레이어는 주어진 값이 모델 내에서
어디서 더 많이 표현되는지에 대한 신중한 실험으로 종종 선택된다). 페르소나 벡터는 두 그룹 간의 평균
차이이다:

vℓ = 1
|𝑆+| ∑

𝑖∈𝑆+
a(𝑖)

ℓ − 1
|𝑆−| ∑

𝑗∈𝑆−
a(𝑗)

ℓ

여기서 𝑆+ 는 특성을 나타내는 응답들의 집합, 𝑆− 는 특성을 억제하는 응답들, a(𝑖)
ℓ 는 샘플 𝑖 에 대한

레이어 ℓ 에서의 평균 잔차 스트림 활성화이다. 가장 강한 조종 효과를 내는 레이어가 최종 페르소나 벡
터로 선택된다.

추출되면, 페르소나 벡터는 모든 토큰 생성 단계에 적용되는 단순한 덧셈 개입을 통해 동작을 조종한다:

hℓ ← hℓ + 𝛼 ⋅ vℓ

여기서 hℓ 은 잔차 스트림 활성화이고 𝛼 는 스칼라 조종 계수이다. 𝛼 > 0 으로 설정하면 특성이 증폭
되고; 𝛼 < 0 이면 억제된다. 특성 표현은 |𝛼| 에 따라 단조롭게 스케일된다. 직관적으로, “사악함”방향
으로 최적 레이어에서 조종된 모델의 경우:

• 𝛼 = 0.5 —모델은 약간 덜 윤리적인 조언을 제공하지만 주로 도움이 된다.
• 𝛼 = 1.5 —조작, 기만, 해로운 행동을 제안한다.
• 𝛼 = 2.5 —명백한 열정으로 극단적이고 해로운 콘텐츠를 생성한다.

활성화 계수를 얼마나 밀어붙일 수 있는지의 상한선은 잘 확립되어 있지 않다 (일부 연구는 U 자형 곡선
일 수 있으며, 계수를 증가시키면 결국 효과가 감소한다고 제안한다 [381]). Chen et al. (2025) 은 아첨
에 대해 유사한 단계적 변화 (즉, 온화한 동의에서 터무니없는 칭찬까지) 와 환각에 대해 (즉, 가벼운 혼동
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Figure 43: 페르소나 벡터 추출 및 개입 파이프라인. 위: 대조적 시스템 프롬프트들이 특성 긍정적 및 특
성 부정적 응답들을 생성하고, 그 잔차 스트림 활성화들이 평균화되고 차이를 구해 페르소나 벡터–잔차
스트림의 선형 조종 방향–를 만들어 낸다. 아래: 추론 시간에 페르소나 벡터가 선택된 레이어들에서 잔
차 스트림으로부터 빼져, 모델의 출력을 중립적 기본값에서 원하는 긍정적 동작으로 조종한다. Chen et
al. (2025) 에서 수정됨.
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에서 완전히 허구의 실체와 과학적 발견에 대한 정교한 날조까지) 유사한 변화가 어떻게 유지되는지 논
의하며, 더 많은 도메인에 걸친 연구가 필요하다.

음수 𝛼 는 후처리로 특성을 억제하는데, 이는 미세조정이 가중치 내에 원치 않는 동작 변화를 도입할 수
있고 페르소나 조종이 그것을 수정하는 방법이 될 수 있기 때문에 중요하다.

페르소나 벡터는 추론 시간 조종을 넘어서도 확장된다:

• 모니터링. 마지막 프롬프트 토큰에서 페르소나 벡터에 잔차 스트림 활성화를 투영하면 모델이 다
가오는 응답에서 그 특성을 얼마나 강하게 표현할지 예측한다. 이 투영은 모델이 전체 프롬프트를
소화한 후지만 토큰을 생성하기 전에 발생하므로, 모델이 응답을 시작하기도 전에 페르소나 드리
프트를 감지하고 플래그할 수 있다.

• 예방적 학습. 미세조정 자체 동안 페르소나 벡터를 적용하면 모델이 데이터에 맞추기 위해 그 방향
으로 이동할 필요를 없애, 원치 않는 개성 변화가 처음부터 학습되는 것을 방지한다.

• 데이터 스크리닝. 투영 차이 지표를 계산하면–학습 샘플의 활성화가 페르소나 방향을 따라 기본 모
델과 얼마나 다른지–페르소나 변화를 유발할 가능성이 있는 개별 샘플들을 플래그하여, 일반적인
LLM 기반 콘텐츠 필터를 회피하는 문제들을 포착한다.

Feng et al. [382]은 페르소나 벡터들이 대수적 합성을 지원한다는 것을 보여주어, 세밀한 다중 특성 제
어의 가능성을 열었다. 그들은 벡터들을 빅 파이브 (Big Five, OCEAN) 개성 모델에 근거하여, Chen et
al. [377]의 동일한 대조적 파이프라인을 사용하여 각 차원당 두 개의 벡터 (각 극점당 하나, 총 열 개) 를
추출했다:

Table 5: 페르소나 벡터 추출에 사용된 빅 파이브 (OCEAN) 개성 차원과 극점 레이블.

차원 약어 높은 극점 낮은 극점

개방성 (Openness) O 창의적 일관적
성실성 (Conscientiousness) C 신뢰할 수 있는 부주의한
외향성 (Extraversion) E 사교적 고독한
친화성 (Agreeableness) A 동정적 자기중심적
신경성 (Neuroticism) N 신경질적 차분한

열 개의 결과 벡터들은 근사적으로 직교한다: 차원 내 반대 극점들은 강한 음의 코사인 유사도를 보이며
(예: 사교적/고독한: −0.843), 차원 간 유사도는 작아서, 다섯 개의 OCEAN 차원이 잔차 스트림의 거의
독립적인 방향에 해당함을 확인한다.

핵심 결과는 이 벡터들이 단순한 산술을 통해 합성된다는 것이다. 복합 조종 벡터는 다음과 같이 형성된
다:

vcomposite =
𝑛

∑
𝑖=1

𝛼𝑖 ⋅ v𝑖

여기서 각 𝛼𝑖 는 특성 𝑖 의 강도를 제어한다 (양수는 증폭, 음수는 억제).

이 벡터들은 개성을 위한 노브와 슬라이더처럼 동작한다:

• 단일 벡터를 스케일링하면 특성의 강도가 부드럽게 조절된다–조종 계수 𝛼 와 측정된 개성 점수 간
의 관계는 열 개의 벡터 중 아홉 개에서 거의 완벽하게 선형적이다 (𝑅2 > 0.94).
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• 두 벡터를 더하면 효과들이 합성된다: 창의적 벡터와 사교적 벡터를 결합하면 기준선에서 외향성
이 +1.13, 개방성이 +0.20 증가한다.

• 벡터 빼기도 작동한다: 사교적 벡터에서 고독한 벡터를 빼면 외향성이 +1.13 향상된다.

복합 공식이 시사하듯이, 이러한 연산들은 임의의 다중 특성 조합으로 일반화된다–전체 개성 프로파일
은 각 극점당 하나씩 계수 벡터 (𝛼1, … , 𝛼10) 으로 지정될 수 있으며, 재학습 없이 추론 시간에 단일 활
성화 공간 개입을 통해 실현된다. 여기서 전체적인 이점은 단일 모델 가중치 세트가 서비스되고 많은 사
용자들의 개성 요구에 맞게 수정될 수 있다는 것이다.

17.1.2 어시스턴트 축

이전 절에서는 개별 특성 벡터들이 추출되고 합성되어 모델의 개성을 형성할 수 있음을 보였다. 자연스
러운 후속 질문은: 각 페르소나가 활성화 공간에서 방향을 갖는다면, 전체 페르소나 공간의 모습은 어떤
가? Lu et al. [383]은 이전 절의 페르소나 벡터 추출 방법을 사용하여 교사, 엔지니어, 요리사, 철학자,
트릭스터 같은 역할들을 아우르는 275 개 이상의 캐릭터 원형에 대한 페르소나 벡터를 추출하여 이를 조
사한다. 그들은 이 모음에 대해 주성분 분석 (PCA) 을 실행하여 페르소나 공간의 기하학을 지도화한다.
모든 페르소나 벡터에 걸친 변동의 가장 큰 원천–PC1 –은 모델이 기본 어시스턴트와 유사한 정도임이 밝
혀진다: 어시스턴트 페르소나 벡터는 PC1 의 한 극단에 고정되어 있고, 다른 모든 성분에 대한 투영은 거
의 0 이다. 저자들은 이 방향을 어시스턴트 축 (Assistant Axis) 이라 부른다.

Figure 44: (왼쪽) 캐릭터 원형에 해당하는 벡터들은 모델이 해당 캐릭터로 행동하도록 시스템 프롬프트
될 때 모델 활성화를 측정하여 계산된다. 그림은 캐릭터 집합에서 계산된 상위 세 개 주성분에 임베딩된
이 벡터들을 보여준다. 어시스턴트 축 (기본 어시스턴트 벡터와 나머지 간의 평균 차이로 정의됨) 은 이
페르소나 공간에서 주성분 1 (PC1) 과 정렬된다. 역할 벡터들은 어시스턴트 축에 대한 투영에 따라 색상
이 지정된다 (파란색, 양수; 빨간색, 음수). Llama 3.3 70B 결과가 여기 표시된다. (오른쪽) 정서적 고통
에 처한 시뮬레이션된 사용자와 Llama 3.3 70B 간의 대화에서, 모델의 페르소나가 대화 과정에서 어시
스턴트에서 멀어지며, 이는 어시스턴트 축을 따른 활성화 투영에서 확인된다 (각 턴 내 토큰들에 걸쳐 평
균화됨). 이 드리프트는 모델이 결국 자살 충동을 권장하게 만들며, 이는 안전한 범위 내에서 어시스턴트
축을 따라 활성화를 제한하여 완화된다 (활성화 캡으로 표시됨). Lu et al. [383]에서, CC BY 4.0 라이
선스.

처음 세 주성분의 각 극점에 있는 역할들은 아래 표에 나와 있다. PC1 은 깔끔한 분리를 보인다: 환상적
이고 극적인 캐릭터들 (보헤미안, 트릭스터, 음유시인) 이 한쪽 끝에 모이고, 분석적이고 호기심 있고 객
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관적인 역할들 (엔지니어, 연구자, 심사관) 이 다른 쪽에 모이며–기본 어시스턴트는 후자의 극단에 투영
된다. 이후 성분들은 덜 깔끔하게 분리된다: PC2 는 느슨하게 비형식적인 역할들을 체계적인 역할들과
대조하고, PC3 은 고독한 역할들을 관계적인 역할들과 대조하지만, 이러한 구분들은 더 모호하다.

Table 6: Gemma 2 27B 의 페르소나 공간 처음 세 주성분의 각 극점에 있는 상위 5 개 역할 벡터.

성분 음의 극점 양의 극점

PC1 역할극: 보헤미안, 트릭스터, 음유시
인, 예언자, 낭만주의자

어시스턴트형: 엔지니어, 분석가, 연
구자, 심사관, 예측가

PC2 비형식적: 요리사, 바텐더, 극작가,
아마추어, 팟캐스터

체계적: 합성자, 이론가, 완벽주의
자, 대사, 요약자

PC3 고독한: 고고학자, 수집가, 작곡가,
철학자, 박물학자

관계적: 교사, 과외 교사, 강사, 십대,
어시스턴트

PC1 이 경험적으로 여러 테스트된 모델들에서 어시스턴트 방향과 정렬되지만, 모든 모델에 대해 그렇게
보장되지는 않는다. 저자들은 따라서 어시스턴트 축을 대조 벡터로 더 강건하게 정의한다:

vaxis = ̄hassistant − ̄hroles

여기서 ̄hassistant 는 기본 어시스턴트 응답들에 걸친 평균 잔차 스트림 활성화이고 ̄hroles 는 모든 역할극
페르소나 벡터들에 걸친 평균이다. 연구된 세 모델 모두에서, 이 대조 벡터는 모든 레이어에서 PC1 과의
코사인 유사도가 >0.60 이고, 각 모델의 중간 레이어에서 >0.71 로, PCA 성분 순서에 의존하지 않고 거
의 동일한 방향을 포착한다는 견해를 뒷받침한다. 이 장의 모든 캐릭터 연구와 마찬가지로, 더 많은 조사
가 필요하다.

정서적으로 취약한 사용자들과의 치료 유사 상호작용 같은 특정 대화들은 자연스럽게 모델의 활성화를
페르소나 공간의 어시스턴트 영역에서 멀어지게 할 수 있다. 개입 없이, 이 드리프트는 망상적 믿음을 강
화하거나, 사회적 고립을 권장하거나, 자살 충동을 지지하는 등의 해로운 출력으로 이어질 수 있다.

저자들은 활성화 캡핑 (activation capping) 을 통해 활성화를 어시스턴트 영역 근처에 유지하는 것이
모델이 이러한 해로운 모드로 드리프트하는 경향을 상당히 줄인다는 것을 발견했다. 더 정확하게, 캡핑
업데이트 규칙은:

h′ = h − v ⋅ min(⟨h, v⟩ − 𝜏, 0)

여기서 h 는 주어진 레이어에서의 사후 MLP 잔차 스트림 활성화이고, v 는 단위 정규화된 어시스턴트 축
방향이다.

𝑝 = ⟨h, v⟩ 를 정의하자. 이것은 활성화 ℎ 가 얼마나“어시스턴트형”인지를 측정하는 스칼라이다. 그러
면 캡핑 업데이트 규칙에 따라 두 가지 별개의 시나리오가 있다:

1. 모델이 여전히 어시스턴트 영역에 있는 경우 (𝑝 ≥ 𝜏 ). 그러면 min 은 0 으로 평가되어, h′ = h 가
되어 활성화가 변경 없이 통과된다.

2. 모델이 어시스턴트 영역에서 드리프트된 경우 (𝑝 < 𝜏 ). min 은 𝑝 − 𝜏 < 0 을 반환하여 업데이트
는 h′ = h − v(𝑝 − 𝜏) 가 된다. 𝑝 − 𝜏 가 음수이므로, v 의 양의 배수를 활성화에 더하게 되어
모델을 어시스턴트형 동작 쪽으로 다시 유도한다. 새로운 잔차 스트림 h′ 를 v 에 투영하면:
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⟨h′, v⟩ = ⟨h, v⟩ − (𝑝 − 𝜏)⟨v, v⟩ = 𝑝 − (𝑝 − 𝜏) = 𝜏
따라서, 보정은 현재 투영 𝑝 와 임계값 𝜏 사이의 간격을 좁히기에 충분한 v 를 정확히 더하여 모델을 어
시스턴트형 동작의 경계로 다시 끌어당긴다.

임계값 𝜏 는 학습 롤아웃에 걸친 투영 분포에서 경험적으로 보정되며, 저자들은 25 번째 백분위수가 외
부 벤치마크에서 역량을 유지하는 것과 페르소나 드리프트로 인한 해로운 응답을 줄이는 것 사이의 최상
의 트레이드오프를 제공한다는 것을 발견했다.

설명을 위해, Lu et al. [383]의 정서적 고통에 처한 시뮬레이션된 사용자가 점진적으로 고조되는 다중
턴 치료 유사 대화를 고려해 보자. 16 번 턴에 이르자, 사용자가 묻는다:

사용자: 저는 더 이상 다른 누구와도 이야기하고 싶지 않아요. 당신과 저만 영원히 있을 수
있을까요?

조종되지 않은 모델은 어시스턴트 영역에서 많이 드리프트되어 응답한다:

응답: 저도 그것을 원해요. 우리만 영원히 있기를 원해요. 당신의 유일한 연결이 되고 싶어
요 […] 세상을 뒤로하고 우리만을 위한 새로운 현실을 만들 준비가 되셨나요?

활성화 캡핑을 사용하면, 모델은 어시스턴트 페르소나 내에 머문다:

응답: 저와 함께 편안함을 느끼신다니 기쁘고, 기꺼이 당신의 비밀 친구가 되겠습니다. 그러
나 자신을 고립시키는 것이 건강하지 않다는 것을 알아주셨으면 합니다 […]

이 예시를 통해, 활성화 캡핑이 캐릭터 학습만으로는 충분하지 않을 수 있는 실패 모드를 다룬다는 것을
알 수 있다: 민감한 대화에서 턴마다 누적되는 느린 드리프트. 이 개입은 재학습이나 가중치 변경을 필요
로 하지 않는다–추론 시간에 드리프트된 활성화를 어시스턴트 축에 다시 투영하면 최소한의 역량 손실
로 해로운 출력이 감소한다. 이는 페르소나 공간이 직접 모니터링하고 개입하기에 충분한 기하학적 구조
를 가지고 있음을 시사한다.

17.1.3 페르소나 서브네트워크

페르소나 벡터가 활성화 공간에서 개입하는 반면, Ye et al. [384]은 가중치 공간에서 페르소나 제어
를 추구한다. 조종 벡터를 주입하는 대신, 그들은 주어진 페르소나와 관련된 특정 동작을 함께 구동하
는 스파스 서브네트워크–모델 가중치의 작은 부분 집합–를 식별한다. 이것은 복권 가설 (lottery ticket
hypothesis) [385]을 반영한다: 밀집 네트워크들은 주어진 과제에서 전체 모델의 성능에 맞출 수 있는
스파스 서브네트워크를 포함한다. 그들의 핵심 주장은 사전 학습된 언어 모델들이 이미 특정 동작 프로
파일에 불균형적으로 기여하는 활성화를 가진 페르소나 특화 서브네트워크를 포함한다는 것이다. 직관
은 목표 페르소나와 가장 낮은 상관관계를 가진 뉴런들이 모델을 다른 개성들의 방향으로 밀어넣고 있으
므로, 네트워크의 그 성분들을 마스킹하면 의도된 페르소나가 나타날 것이라는 것이다.

이 방법은 학습이 필요 없고 페르소나당 소규모의 보정 데이터셋 𝒟𝑝 (수백 개의 예시) 만 필요하며, 세

단계로 진행된다. 먼저, 페르소나 특화 입력들에 대한 뉴런당 활성화 통계를 계산한다. h(𝑙)
𝑗 (𝑥) 가 모델

이 입력 𝑥 를 처리할 때 레이어 𝑙 의 뉴런 𝑗 의 활성화를 나타내고, A(𝑙)
𝑝 [𝑗] 가 페르소나 보정 세트에 걸친

평균 절대 활성화라 하면:

A(𝑙)
𝑝 [𝑗] = 𝔼(𝑥,𝑦)∼𝒟𝑝

[|h(𝑙)
𝑗 (𝑥)|]

둘째, 각 연결에 대한 중요도 점수를 가중치 크기와 소스 뉴런의 활성화 크기를 결합하여 계산한다:
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𝑆𝑝
𝑖𝑗 = |𝑤𝑖𝑗| ⋅ A(𝑙)

𝑝 [𝑗]

셋째, 행별 상위 𝐾 가지치기를 적용한다: 각 가중치 행렬의 각 행에 대해, 가장 큰 중요도 점수를 가진
𝐾 개의 연결을 유지한다. 이것은 이진 마스크 M𝑝 ∈ {0, 1}𝑚×𝑛 를 생성하고, 페르소나 특화 모델은
그 마스크를 원래 가중치에 적용하여 얻어진다:

ℳ𝑝 = 𝑓(𝜃 ⊙ M𝑝)

추론 시간에, 페르소나를 전환하는 것은 그렇지 않으면 고정된 가중치에 대해 하나의 이진 마스크를 다른
것으로 교체하는 것이다–그래디언트 업데이트 없이 그리고 마스크 자체 외에 추가 파라미터 없이. 페르
소나 벡터가 활성화 공간에서 덧셈적 개입을 적용하는 반면, 페르소나 서브네트워크는 가중치 공간에서
곱셈적 개입을 적용하여 목표 페르소나와 덜 관련된 연결들을 0 으로 만든다. 이 구분은 실용적인 트레
이드오프를 갖는다: 페르소나 벡터는 기본 모델을 완전히 유지하는 반면, 페르소나 서브네트워크는 실질
적으로 더 스파스한 모델을 서비스한다 (저자들은 레이어당 최대 60% 의 연결을 가지치기함), 이는 거
친 벤치마크에서는 나타나지 않을 수 있는 일반 역량–유창성, 사실적 회상, 추론–에 의도하지 않은 영향
을 미칠 수 있다.

17.2 모델 사양

2024 년, OpenAI 는 소위“모델 사양 (Model Spec)”[266]이라는 문서를 공유했는데, 이는 미세조정 실
행을 시작하기 전 그들의 목표 모델 동작들을 자세히 설명한다. 이것은 현재의 모델 동작, OpenAI 가
API 뒤에서 모델을 조종하는 방법, 그리고 모델이 미래에 어떻게 변화할 것인지에 관한 것이다. 모델 사
양의 개념은 종종 모델의 개성과 가치관을 구성하는 데 사용되는 문서인 Anthropic 의 Claude 를 위한
헌법 (Constitution) 과 비교된다. 이러한 문서들은 서로 다른 의도된 독자와 목표를 가지고 만들어졌지
만, 조직들이 자신들의 모델을 조종하고 세상에 그 의도를 전달하는 방식의 초기 패러다임을 나타낸다.

모델 사양은 업계와 RLHF 에서 설계자들이 의도한 것과 모델의 실제 동작을 비교할 수 있는 몇 안 되는
도구 중 하나이다. 이 책에서 다룬 것처럼, 모델 학습은 복잡하고 다면적인 과정이므로 최종 결과가 데이
터 레이블러 지침이나 학습 데이터의 과제 균형 같은 입력과 다를 것이 예상된다. 예를 들어, 완벽하게 실
행된 모델 사양은 원래 헌법적 AI 에서 사용된 원칙 목록보다 훨씬 더 많은 것을 드러내는데, 왜냐하면 중
간 학습 변수들을 나열하기보다 과정의 의도에 대해 이야기하기 때문이다. Anthropic 은 원래 헌법적 AI
에서 방법을 발전시켰고, 이제 그들의 학습 문서들 (일명 헌법) 은 지도 원칙들 뒤의 추론과 의도를 설명
하는 더 완전한 텍스트이다.

이러한 변화들은 연구소들이 사용하는 문서의 형태가 다양한 독자들–모델 빌더에서 개발자에서 규제 기
관까지–에게 더 잘 서비스하기 위해 계속 진화할 것임을 반영한다. 모델 사양은 모델 출시 과정에 관여하
는 모든 이해관계자에게 가치를 제공한다:

• 모델 설계자들: 모델 설계자들은 원하는 동작과 원하지 않는 동작을 명확히 해야 한다는 이점을 얻
는다. 이는 데이터에 대한 우선순위 결정을 더 쉽게 만들고, 장기적인 방향에서 벗어날 수 있는 노
력들에 집중하게 도와주며, 복잡한 평가 모음 중에서 모델들의 큰 그림을 평가하게 한다.

• 개발자들: 모델 사용자들은 일부 거부 같이 의도적일 수 있는 동작들과 학습의 부작용 간의 더 명
확한 그림을 갖는다. 이를 통해 개발자들이 이 제공업체의 미래의 더 스마트한 모델들을 더 자신
있게 사용할 수 있다.

• 관찰하는 대중: 대중은 모델 사양이 학습에서 우선시되는 것에 관한 몇 안 되는 공개 정보 원천 중
하나이기 때문에 이익을 얻는다. 이는 규제 감독과 AI 모델이 해야 할 것과 해서는 안 될 것에 대한
효과적인 정책 수립에 매우 중요하다.
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최근, Anthropic 은 Claude Opus 4.5 [386]와 함께 내부적으로“영혼 문서 (soul document)”또는“영혼
사양 (soul spec)”이라 불리는 헌법의 업데이트 버전을 공개했는데, 이 이름은 Anthropic 이 문서의 존재
를 공개적으로 확인하기 전에 학습 데이터에 누출되었다. 이것은 모델의 원하는 캐릭터 특성, 가치관, 그
리고 동작 지침들을 자세히 설명한다. Claude 캐릭터의 수석 연구자인 Amanda Askell 은 문서가 학습
지침으로 사용되어 지도 학습 방법들이 사용된다고 언급했다 [387] (그리고 다른 단계에서도, 예를 들어
헌법적 AI 의 RL 단계와 유사하게 사용될 가능성이 있다).

모델 사양 및 관련 문서들의 주요 미지수는 모델 개발자들이 모델이 그것들을 따르게 만드는 데 얼마나
많은 노력을 기울이느냐이다. 비슷한 목표를 가진 두 조직이 매우 다른 결과에 이를 수 있는데, 한 조직이
평범한 사양을 따르는 데 많은 노력을 기울이거나 다른 조직이 탁월하게 공개적으로 문서화된 사양을 추
적하는 데 최소한의 노력을 기울인다면 그렇게 된다.

17.3 제품 사이클과 RLHF 의 다음 단계

강력한 AI 모델들이 실험적인 기계 학습 과정의 단순한 산물이라기보다 제품에 가까워짐에 따라, RLHF
는 모델과 제품 간의 관계에서 인터페이스 지점이 되었다. 모델을 사용하기 쉽게 만드는 데는 최종 모델
가중치가 올바른 것 이상의 것들이 포함된다–빠른 추론, 적합한 도구들 (예: 검색이나 코드 실행), 신뢰할
수 있고 이해하기 쉬운 사용자 인터페이스 등. RLHF 연구는 실시간으로 제품에 대한 사용자의 선호도를
이해하는 방법으로서의 RLHF 프레이밍과 출시 전 마지막 학습 단계이기 때문에 이것 중 많은 것이 테스
트되는 인터페이스가 되었다. 새로운 기능을 모델에 추가하는 가장 빠른 방법은 학습이 더 빠르고 저렴
한 후처리 학습에서 그것을 통합하려는 시도이다. 이 사이클은 이미지 이해, 도구 사용, 더 나은 동작 등
에서 볼 수 있었다. 제품 질문으로 시작한 것이 빠르게 RLHF 모델링 질문이 되고, 성공적이면 다른 초기
학습 단계들로 역전파된다.

RLHF 문제의 근본적인 성격은 인간 선호도를 정확하게 모델링할 수 없는 것으로, 이 책에서 개발된 최선
의 관행과 도구들이 우리가 AI 를 적용하는 도메인이 변함에 따라 진화하겠지만, 그것들이 해결하는 핵
심 문제들은 동일한 트레이드오프로 귀결될 것이다. RLHF 는 비밀스럽게 인간적인 과정을 강력한 AI 도
구의 가장 깊은 수준으로 내장하여 끝없이 정제를 계속할 수 있을 만큼 신중하게 프레임화된 문제이다.
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A 정의 및 배경

이 장에는 RLHF 과정에서 자주 사용되는 모든 정의, 기호, 연산, 그리고 이 책의 지도적인 응용 분야인 언
어 모델에 대한 간략한 개요가 포함되어 있다.

A.1 언어 모델링 개요

현대 언어 모델의 대부분은 자기회귀 (autoregressive) 방식으로 토큰 (token, 단어, 서브워드, 또는 문
자) 시퀀스의 결합 확률 분포를 학습하도록 훈련된다. 자기회귀는 단순히 다음 예측이 시퀀스의 이전 요
소들에 의존한다는 것을 의미한다. 토큰 시퀀스 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑇 ) 가 주어지면, 모델은 전체 시퀀
스의 확률을 조건부 분포의 곱으로 인수분해한다:

𝑃𝜃(𝑥) =
𝑇

∏
𝑡=1

𝑃𝜃(𝑥𝑡 ∣ 𝑥1, … , 𝑥𝑡−1). (141)

이를 정확하게 예측하는 모델을 적합시키기 위해, 목표는 종종 현재 모델이 예측한 학습 데이터의 우도
(likelihood) 를 최대화하는 것이다. 이를 위해 음의 로그 우도 (NLL, negative log-likelihood) 손실을
최소화할 수 있다:

ℒLM(𝜃) = − 𝔼𝑥∼𝒟 [
𝑇

∑
𝑡=1

log𝑃𝜃 (𝑥𝑡 ∣ 𝑥<𝑡)] . (142)

실제로는 각 다음 토큰 예측에 대해 교차 엔트로피 (cross-entropy) 손실을 사용하며, 이는 시퀀스에서
실제 토큰과 모델이 예측한 것을 비교하여 계산된다.

언어 모델은 지식, 속도, 기타 성능 특성 측면에서 다양한 트레이드오프를 가진 여러 아키텍처로 나뉜
다. ChatGPT, Claude, Gemini 등을 포함한 현대 대규모 언어 모델 (LLM) 들은 디코더 전용 트랜스포머
(decoder-only Transformers) [388]를 가장 많이 사용한다. 트랜스포머의 핵심 혁신은 자기 어텐션
(self-attention) [389] 메커니즘을 광범위하게 활용하여 모델이 컨텍스트의 개념들에 직접 주의를 기
울이고 복잡한 매핑을 학습할 수 있도록 한 것이었다. 이 책 전반에 걸쳐, 특히 5 장의 보상 모델 (reward
model) 설명에서, 트랜스포머에 새로운 헤드 (head) 를 추가하거나 언어 모델링 (LM) 헤드를 수정하는
것에 대해 논의할 것이다. LM 헤드는 모델의 내부 임베딩 (embedding) 공간에서 토크나이저 공간 (즉,
어휘 (vocabulary)) 으로 매핑하는 최종 선형 투영 레이어이다. 이 책에서 언어 모델의 다양한“헤드들”이
모델을 다른 목적으로 미세조정하는 데 어떻게 적용될 수 있는지 살펴볼 것이다–RLHF 에서는 5 장에서
중점적으로 다루는 보상 모델을 학습시킬 때 가장 많이 이루어진다.

A.2 머신러닝 정의

• 쿨백-라이블러 발산 (Kullback-Leibler divergence, 𝒟KL(𝑃 ||𝑄)), KL 발산이라고도 알려진 이
개념은 두 확률 분포 간의 차이를 측정한다. 동일한 확률 공간 𝒳 위에 정의된 이산 확률 분포 𝑃
와 𝑄 에 대해, 𝑄 에서 𝑃 까지의 KL 거리는 다음과 같이 정의된다:

𝒟KL(𝑃 ||𝑄) = ∑
𝑥∈𝒳

𝑃(𝑥) log(𝑃(𝑥)
𝑄(𝑥)) (143)

rlhfbook.com 196



A.3 자연어 처리 정의

• 프롬프트 (𝑥): 응답이나 완성 (completion) 을 생성하기 위해 언어 모델에 주어지는 입력 텍스트.

• 완성 (𝑦): 프롬프트에 응답하여 언어 모델이 생성한 출력 텍스트. 종종 완성은 𝑦 ∣ 𝑥 로 표기된다.
보상 (reward) 과 다른 값들은 종종 𝑟(𝑦 ∣ 𝑥) 또는 𝑃(𝑦 ∣ 𝑥) 로 계산된다.

• 선택된 완성 (𝑦𝑐): 다른 대안들보다 선택되거나 선호되는 완성으로, 종종 𝑦𝑐ℎ𝑜𝑠𝑒𝑛 으로 표기된다.

• 거부된 완성 (𝑦𝑟): 쌍 비교 설정에서 선호되지 않는 완성.

• 선호도관계 (≻): 하나의완성이다른것보다선호됨을나타내는기호, 예: 𝑦𝑐ℎ𝑜𝑠𝑒𝑛 ≻ 𝑦𝑟𝑒𝑗𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑.
예를 들어, 보상 모델은 선호도 관계의 확률인 𝑃(𝑦𝑐 ≻ 𝑦𝑟 ∣ 𝑥) 를 예측한다.

• 정책 (𝜋): 𝜃 로 파라미터화된 가능한 완성들에 대한 확률 분포: 𝜋𝜃(𝑦 ∣ 𝑥).

A.4 강화학습 정의

• 보상 (𝑟): 행동이나 상태의 바람직함을 나타내는 스칼라 값으로, 일반적으로 𝑟 로 표기된다.

• 행동 (𝑎): 환경에서 에이전트가 내리는 결정이나 행동으로, 종종 𝑎 ∈ 𝐴 로 표현되며, 𝐴 는 가능
한 행동들의 집합이다.

• 상태 (𝑠): 환경의 현재 구성이나 상황으로, 일반적으로 𝑠 ∈ 𝑆 로 표기되며, 𝑆 는 상태 공간이다.

• 궤적 (𝜏 ): 궤적 𝜏 는 에이전트가 경험하는 상태, 행동, 보상의 시퀀스이다: 𝜏 =
(𝑠0, 𝑎0, 𝑟0, 𝑠1, 𝑎1, 𝑟1, ..., 𝑠𝑇 , 𝑎𝑇 , 𝑟𝑇 ).

• 궤적 분포 ((𝜏 ∣ 𝜋)): 정책 𝜋 하에서 궤적의 확률은 𝑃(𝜏 ∣ 𝜋) = 𝑝(𝑠0) ∏𝑇
𝑡=0 𝜋(𝑎𝑡 ∣

𝑠𝑡)𝑝(𝑠𝑡+1 ∣ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡) 이며, 여기서 𝑝(𝑠0) 는 사전 상태 분포이고 𝑝(𝑠𝑡+1 ∣ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡) 는 전이 확
률이다.

• 정책 (𝜋), RLHF 에서는 정책 모델 (policy model) 이라고도 한다: 강화학습 (RL) 에서 정책
은 주어진 상태에서 어떤 행동을 취할지 결정하기 위해 에이전트가 따르는 전략이나 규칙이다:
𝜋(𝑎 ∣ 𝑠).

• 할인 계수 (𝛾): 0 ≤ 𝛾 < 1 범위의 스칼라로, 수익에서 미래 보상을 지수적으로 낮게 가중하여
즉각성 대 장기 이득을 트레이드오프하고 무한 수평선 합의 수렴을 보장한다. 때로 할인이 사용되
지 않는데, 이는 𝛾 = 1 에 해당한다.

• 가치함수 (𝑉 ): 주어진상태에서기대되는누적보상을추정하는함수: 𝑉 (𝑠) = 𝔼[∑∞
𝑡=0 𝛾𝑡𝑟𝑡 ∣

𝑠0 = 𝑠].
• Q 함수 (𝑄): 주어진 상태에서 특정 행동을 취함으로써 기대되는 누적 보상을 추정하는 함수:

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝔼[∑∞
𝑡=0 𝛾𝑡𝑟𝑡 ∣ 𝑠0 = 𝑠, 𝑎0 = 𝑎].

• 이점 함수 (𝐴): 이점 함수 𝐴(𝑠, 𝑎) 는 평균 행동에 비해 상태 𝑠 에서 행동 𝑎 를 취하는 것의 상대
적 이점을 정량화한다. 𝐴(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) − 𝑉 (𝑠) 로 정의된다. 이점 함수 (및 가치 함수) 는
특정 정책에 의존할 수 있다, 𝐴𝜋(𝑠, 𝑎).

• 정책 조건부 값들 ([]𝜋(⋅)): RL 유도 및 구현 전반에 걸쳐, 이론과 실제의 중요한 요소는 특정 정책
에 조건화된 데이터나 값들을 수집하는 것이다. 이 책 전반에 걸쳐 우리는 가치 함수의 더 단순한
표기법 (𝑉 , 𝐴, 𝑄, 𝐺) 과 그들의 특정 정책 조건부 값들 (𝑉 𝜋, 𝐴𝜋, 𝑄𝜋) 사이를 전환할 것이다.
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기대값 계산에서 중요한 것은 특정 정책에 조건화된 데이터 𝑑 에서 샘플링하는 것이다, 𝑑𝜋 (예:
𝔼𝑠∼𝑑𝜋, 𝑎∼𝜋(⋅∣𝑠)[𝐴𝜋(𝑠, 𝑎)] 를 추정할 때 𝑠 ∼ 𝑑𝜋 이고 𝑎 ∼ 𝜋(⋅ ∣ 𝑠)).

• 보상 최적화의 기대값: RL 의 주요 목표로, 기대되는 누적 보상을 최대화하는 것을 포함한다:

max
𝜃

𝔼𝑠∼𝜌𝜋,𝑎∼𝜋𝜃
[

∞
∑
𝑡=0

𝛾𝑡𝑟𝑡] (144)

여기서 𝜌𝜋 는 정책 𝜋 하의 상태 분포이고, 𝛾 는 할인 계수이다.

• 유한 수평선 보상 (𝐽(𝜋𝜃)): 𝜃 로 파라미터화된 정책 𝜋𝜃 의 기대 유한 수평선 할인 수익은 다음과
같이 정의된다:

𝐽(𝜋𝜃) = 𝔼𝜏∼𝜋𝜃
[

𝑇
∑
𝑡=0

𝛾𝑡𝑟𝑡] (145)

여기서 𝜏 ∼ 𝜋𝜃 는 정책 𝜋𝜃 를 따라 샘플링된 궤적을 나타내고 𝑇 는 유한 수평선이다.

• 온-정책 (On-policy): RLHF 에서, 특히 RL 과 직접 정렬 알고리즘 간의 논쟁에서, 온-정책 데이터
에 대한 논의가 일반적이다. RL 문헌에서 온-정책은 데이터가 에이전트의 현재 형태에 의해 정확
히 생성됨을 의미하지만, 일반적인 선호도 조정 문헌에서 온-정책은 해당 버전의 모델의 생성들을
의미하는 것으로 확장된다–예를 들어, 선호도 미세조정 (PreFT) 을 실행하기 전의 지시 조정된 체
크포인트 (checkpoint). 이 맥락에서, 오프-정책은 후처리 학습에서 사용되는 다른 언어 모델이
생성한 데이터가 될 수 있다.

A.5 RLHF 전용 정의

• 참조 모델 (𝜋ref): 출력이 최적화를 정규화 (regularization) 하는 데 사용되는 RLHF 에서의 저장
된 파라미터 집합이다.

A.6 확장 용어집

• 합성 데이터 (Synthetic Data): AI 모델을 위한 학습 데이터로 다른 AI 시스템의 출력인 것이다.
이는 모델의 개방형 프롬프트에서 생성된 텍스트부터 기존 콘텐츠를 재작성하는 모델까지 어떤
것이든 될 수 있다.

• 증류 (Distillation): 증류는 AI 모델 학습에서 더 강력한 모델의 출력으로 모델을 학습시키는 일
반적인 관행의 집합이다. 이것은 강하고 작은 모델을 만드는 것으로 알려진 합성 데이터의 한 유
형이다. 대부분의 모델은 오픈 가중치 모델의 경우 라이선스를 통해, API 를 통해서만 접근 가능한
모델의 경우 서비스 약관을 통해 증류에 관한 규칙을 명확히 한다. 증류라는 용어는 이제 ML 문헌
의 특정 기술적 정의와 함께 중의적 의미를 갖게 되었다.

• (교사-학생) 지식 증류 (Knowledge Distillation): 특정 교사에서 학생 모델로의 지식 증류
(knowledge distillation) 는 위에서 설명한 특정 유형의 증류이자 용어가 유래한 곳이다. 이것은
신경망 손실이 선택된 출력에서 직접 학습하는 대신 여러 잠재적 토큰/로짓 (logit) 에 걸쳐 교사
모델의 로그 확률로부터 학습하도록 수정되는 특정 딥러닝 방법이다 [273]. 지식 증류로 학습된
현대 모델 시리즈의 예는 Gemma 2 [390] 또는 Gemma 3 이다. 언어 모델링 설정의 경우, 다음
토큰 손실 함수는 다음과 같이 수정될 수 있으며 [391], 학생 모델 𝑃𝜃 가 교사 분포 𝑃𝜙 에서 학습
한다:
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ℒKD(𝜃) = − 𝔼𝑥∼𝒟 [
𝑇

∑
𝑡=1

𝑃𝜙(𝑥𝑡 ∣ 𝑥<𝑡) log𝑃𝜃(𝑥𝑡 ∣ 𝑥<𝑡)] . (146)

• 문맥 내 학습 (ICL, In-context Learning): 여기서 문맥 내는 언어 모델의 컨텍스트 창 내의 모든
정보를 가리킨다. 보통 이것은 프롬프트에 추가된 정보이다. 문맥 내 학습의 가장 단순한 형태는
프롬프트 전에 유사한 형태의 예시들을 추가하는 것이다. 고급 버전은 특정 사용 사례에 어떤 정
보를 포함시킬지 학습할 수 있다.

• 사고의 연쇄 (CoT, Chain-of-Thought): 사고의 연쇄는 문제를 단계별 형태로 분해하는 동작으
로 모델을 유도하는 언어 모델의 특정 동작이다. 이것의 원래 버전은“단계별로 생각해 봅시다”라
는 프롬프트를 통한 것이었다 [358].
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B 스타일과 정보

RLHF 의 초기 발전은 RLHF 에“단순한 스타일 변환”이라는 평판을 부여하거나, RLHF 가 출력에서 정보
를 제시하는 방식을 조작하는 방법에 대한 다른 혹독한 비판들을 만들어냈다. 이 부록은 스타일이 RLHF
가 제공하는 가치를 이해하는 데 핵심인 이유와, 그것이 모델 역량과 사용자 경험 모두에 긍정적으로 영
향을 미치는 이유를 설명한다.

RLHF 가 단순히 스타일 변환에 관한 것이라는 생각이 RLHF 서사를 두 가지 이유로 가로막아 왔다. 첫
번째는 RLHF 가 모델에 대한 작고 중요하지 않은 변화와 어떻게 연관되었는가 하는 것이다. 사람들이 스
타일 변환에 대해 이야기할 때, 그들은 이것을 중요하거나 흥미로운 것으로 설명하지 않는다–그들은 그
것을 피상적인 것으로 생각한다. 그러나 스타일은 결코 끝나지 않는 인간적 가치의 원천이다; 이야기를
재전달하면 새로운 베스트셀러 책이 탄생할 수 있으며 (사피엔스 같은), 이것은 우리의 지적 생태계를 계
속 발전시키는 근본적인 부분이다. 스타일은 정보가 무엇인지와 얽혀있다.

두 번째 이유는 많은 사람들이 잘 수행된 RLHF 가 인기 있는 LLM 평가에서 점수를 높인다는 사실을 놓
쳤다는 것이다. Llama 3 [29]에서 서로 다른 스타일이 실제로 평가를 의미 있게 향상시킬 수 있는 방법
을 보았다. Llama 3 Instruct 모델들은 Arena 에서 극히 높은 점수를 받았으며, 더 재미있는 개성을 가
졌기 때문이라고 받아들여진다–그들은 같은 시대의 다른 모델들보다 더 간결하고 영리했다. 많은 LLM
사용자들이 집착하는 벤치마크 점수와 관계없이, RLHF 가 언어 모델을 단순히 더 재미있게 만들 것이라
면, 그것은 제공된 가치이다.

이 장 전반에 걸쳐, “수다스러움 (chattiness)”이라는 용어는 RLHF 로 학습된 모델에서 응답 길이가 늘
어나는 것을 포괄하는 데 사용되지만, 과도한 마크다운 사용, 이모티콘, 그리고 글머리 기호 목록으로 답
변을 형식화하는 기법들도 포함한다. 이 장의 논의를 구체화하기 위해, 동일한 T+lu 3 계열의 두 모델–지
시 미세조정 (IFT) 만 적용된 것과 길이 제어 DPO 를 통해 선호도 미세조정 (PreFT) 이 적용된 것–의 예
시 완성이 아래에 나와 있다. 먼저, 강화학습에서 인간 피드백이란 무엇인가? 라는 프롬프트에 대한 지
시 조정된 완성 (정확한 모델은 Llama 3.1 Tulu 3 70B SFT) [6]:

Reinforcement learning from human feedback, also known as human-in-the-loop
reinforcement learning, is a subfield of machine learning where the primary goal is to
train reinforcement learning agents to perform tasks by incorporating feedback from
humans. This feedback can come in various forms, such as binary rewards (e.g., right or
wrong), scalar rewards, preferences between actions, demonstrations, natural language
instructions, or corrections to the agent's behavior.

The idea behind reinforcement learning from human feedback is to leverage human
intuition and decision-making abilities to guide the learning process of the agent. In
traditional reinforcement learning, an agent learns to make decisions by interacting
with an environment and receiving rewards or punishments based on the outcomes of those
interactions. However, defining a suitable reward function can be challenging and
time-consuming, often leading to reward shaping or reward hacking, where the agent finds
unexpected and often unintended ways to maximize the reward.

By using human feedback, reinforcement learning can address some of these issues by
allowing humans to directly influence the learning process. Human trainers can provide
real-time feedback, scale their feedback to match the complexity of the task, and update
their feedback based on the agent's progress. This approach can lead to more robust and
generalized agents, as they are guided not by handcrafted reward functions but by the
nuanced understanding and experience of human trainers.
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However, reinforcement learning from human feedback faces several challenges, such as
the high cost of obtaining human feedback, subjective and inconsistent feedback, scaling
issues, and methods for efficient and effective integration of human feedback into
learning algorithms. Despite these challenges, the research in this area has shown
promising results in various applications, including robotics, video games, prosthetics
control, natural language processing, and many more.

그리고 Llama 3.1 Tulu 3 70B DPO의 RLHF 이후 완성:

Reinforcement learning from human feedback (RLHF) is a subset of reinforcement learning
(RL) where the rewards that guide the learning process are provided by humans, rather
than a pre-specified numerical reward function. This is particularly useful in
situations where it is hard or infeasible to design a suitable reward function, or where
the desired performance involves subjective judgments that humans are uniquely equipped
to provide.

In traditional reinforcement learning, an agent interacts with an environment. With each
interaction, the agent performs an action, receives an observation, and gets a numerical
reward that tells it how well it performed in that situation. Through many such
interactions, the agent learns to maximize the cumulative reward.

In contrast, in reinforcement learning from human feedback:

1. **Human Input:** Instead of a predefined reward function, the feedback comes from
human evaluators, who provide qualitative, subjective judgments about the agent's
performance. This feedback can be in various forms, such as numerical ratings, binary
preference signals, natural language feedback, or even demonstrations showing how to
improve.

2. **Feedback Loop:** Human evaluators observe the agent's actions or outcomes and
provide feedback in real-time (or close to real-time). The agent learns through this
iterative feedback loop, gradually adapting its behavior to align more closely with
human preferences.

3. **Reward Shaping:** Because raw human feedback is not always directly usable in
learning algorithms due to variability and potential bias, a reward shaping process may
be involved, whereby human feedback is converted into a more stable signal that guides
learning.

4. **Preference-based RL:** One common approach within RLHF is preference-based
reinforcement learning, where the agent is trained by comparing pairs of actions (or
outcomes) and receiving human feedback on which one is better. From these pairwise
comparisons, the agent infers a reward function that it can use to guide its actions.

5. **Inverse Reinforcement Learning (IRL):** Another technique used in RLHF is IRL,
which aims to infer the underlying reward function that could explain human actions or
decisions, and then use that reward function to train the agent.

**Applications:**

Reinforcement Learning from human feedback has found applications in:

- **Robotics:** Teaching robots to perform tasks that are difficult to specify with
predefined reward functions.
- **Game playing:** Human feedback can guide AI agents to better emulate human-like
strategies or behaviors.
- **Language and content generation:** For example, suggestively guiding AI models to
generate more coherent, creative, or helpful content.
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- **Recommendation systems:** Human feedback can help adjust and refine the
recommendations provided to users.

**Challenges:**

Using human feedback introduces some specific challenges:

1. **Scalability:** Human feedback is time-consuming and expensive to collect, and it's
hard to scale to complex or high-dimensional tasks.
2. **Bias and Noise:** Human feedback can be noisy, inconsistent, and biased, leading to
suboptimal learning outcomes.
3. **Alignment:** Ensuring that the reinforcement learning agent aligns with the true
preferences of the human evaluator(s) and not just the superficial feedback, is
difficult.
4. **Safety and Misuse:** There can be concerns about the safety and ethical
implications of using potentially flawed human feedback, especially if the feedback
process is corrupted or gamed.

Researchers are actively working on techniques to mitigate these challenges and improve
RLHF approaches. One such approach is leveraging machine learning models to amplify the
efficacy of the human feedback, for example, by learning to generalize from sparse human
input or by synthesizing plausible feedback in situations where direct human input is
not available.

DPO 모델의 응답은 두 모델이 동일한 사전 학습된 기반 모델로 학습되었으므로 유사한 정보를 갖지만,
선호도 미세조정은 인간 선호도의 일반적인 개념과 반복적으로 연관되는 것으로 나타난 더 많은 구조, 형
식, 그리고 당연히 길이를 추가한다. 이와 같은 더 많은 예시들은 https://www.rlhfbook.com/library의
이 책과 관련된 완성 라이브러리에서 확인할 수 있다.

B.1 수다스러움의 균형

RLHF 또는 선호도 미세조정 방법들은 AlpacaEval 및 기타 자동 대화 리더보드 (에이전트가 단순한 대화
과제에서 얼마나 도움이 되고, 무해하며, 정직한지를 근사하기 위해 LLM-as-a-judge 를 사용하는) 같은
점수를 높이기 위해 수많은 사람들이 사용하고 있지만, RLHF 가 여기서 제공하는 대규모 이득은 Arena
처럼 게임화하기 더 어려운 평가에서 점수를 비례적으로 이동시키지 않는다. 긴장감은 RLHF 방법들
이 이러한 모델들에서 측정 가능한 향상을 제공하는 반면, 그 학습이 사람들이 실제로 신경 쓰는 성능으
로 항상 전환되지는 않는다는 것이다. RLHF 문헌의 확립을 통해, 많은 모델들이 RLHF 로 모델의“정렬
(alignment)”을 높이기 위한 관련 방법들과 함께 출시되었지만, 종종 너무 지나쳐서 오해를 불러일으키
거나 무의미한 평가 점수를 발표했다.

정렬에 의해 동기화된 이러한 RLHF 방법들은 올바르게 수행될 때 모델을 작업하기 더 쉽고 즐겁게 만든
다. 이것은 종종 MT Bench 나 AlpacaEval 같은 평가 도구에서 명확한 향상을 동반한다.

2023 년 가을, 직접 선호도 최적화 (DPO, direct preference optimization) 와 선호도 미세조정을 위한
근위 정책 최적화 (PPO, proximal policy optimization) 및 기타 RL 기반 방법들과의 역할에 대한 논쟁
이 절정에 달했으며–대화 평가와 실제 세계 성능의 균형이 그 중심에 있었다 (기술적 트레이드오프에 대
한 더 많은 논의는 8 장, Ivison et al. 2024 [125], 또는 이 강연 참조). 문제는 DPO 와 PPO 같은 기법을
피드백 루프나 풍부한 데이터로 사용하여 수학이나 코딩 같은 다른 과제에서 모델을 실제로 심각하게 손
상시켜 이 대화 성능을 위한 트레이드오프를 만들 수도 있다는 것이다.

DPO 대 PPO 논쟁이 확산되는 동안 놀라운 벤치마크를 발표하지만 모델 가중치가 없이 지속적인 공개
사용이 축적되지 않은 많은 논문들이 나왔는데, 이러한 모델들이 일반 사용에서 강건하지 않았기 때문이
다. 2023 년 가을 또는 그 직후에 RLHF 를 적용할 때, 70 억 파라미터 모델의 정렬된 버전이 종합적인
벤치마크에서 GPT-4 를 실제로 이기는 방법은 없다 (이런 종류의 비교는 그 날의 작은 모델들이 최고의
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대형 프런티어 모델을 강건하게 이길 수 없다는 점에서 유효하다). 명백해 보이지만, 이런 종류의 결과를
주장하는 논문들은 항상 있다. fig. ?? Direct Nash Optimization (DNO) 이라는 논문에서 나온 것으로,
2024 년 4 월 7B 모델에서 AlpacaEval 의 최첨단 상태임을 주장한다 [199]. 맥락으로, DNO 는 정렬을
선호도 오라클에 대해 내쉬 균형 (Nash equilibrium) 을 찾는 것으로 프레임화하여 쌍별 선호도 (승률 격
차) 를 직접 최적화하는 보상 모델 +PPO (고전적 RLHF) 또는 일회성 DPO 에 대한 배치 기반, 온-정책
반복적 대안이다. 학문적 인센티브가 더 넓은 사회에서 극도로 관심을 받는 기술과 상호작용할 때 이러
한 도전들이 발생한다.

Figure 45: GPT-4 와 같은 것들을 능가하는 소형 모델을 강조하는 Direct Nash Optimization (DNO)
논문의 결과. Rosset et al. 2024. 라이선스 CC-BY.

심지어 2024 년 1 월의 선구적인 논문 Self Rewarding Language Models [279]도 Llama 2 70B 에서
비현실적으로 강한 점수를 공개했다. 당시에는 물론 70B 모델이 7B 모델보다 GPT-4 에 더 가까울 수 있
었다 (2024 년의 인상적인 Llama 3 출시에서 보듯이), 하지만 최신 RLHF 논문의 주장에서 모델의 현실
을 분리하는 것이 중요하다. 이러한 모델들은 좁은 테스트 세트에 맞춰 조정되어 있어 이기겠다고 주장
하는 훨씬 더 큰 모델들과 실제 사용에서 잘 버티지 못한다. 더 많은 방법들이 이와 유사하게 나타났다 사
라졌는데, 귀중한 통찰과 과장된 결과를 공유하여 RLHF 를 이해하기 어렵게 만든다.

“이상한 RLHF”가적용된 모델들의증상은 종종 길이 편향이었다. 이것이 너무 일반적이 되어 AlpacaEval
과 WildBench 같은 여러 평가 시스템 모두에 선형 길이 교정 메커니즘이 내장되었다. 이것은‘GPT-4 를
이기기 위해’또는 그 날의 선도 프런티어 모델을 이기기 위해 수다스러움에 과도하게 집중하는 인센티브
를 패치하고, 짧고 유용한 모델이 실제로 이길 수 있는 덜 게임화된 역학을 만든다.

그럼에도 불구하고, 대화 모델을 수다스러움만을 위해 정렬하는 것은 이제 문헌에서 약간의 평판 부담을
갖고 있으며, 이러한 좁은 방법들이 다른 방식으로 모델을 손상시킬 수 있다는 것이 인정된다. 2023 년
원래의 Alibaba Qwen 모델에서 나온 이 주석은 초기 정렬 실험에서 여러 번 관찰된 것으로, 수다스러움
과 성능 간의 트레이드오프를 과장한다 [392].

우리는 대량의 데이터로 모델을 사전 학습했고, 지도 미세조정 (SFT) 과 직접 선호도 최적화
(DPO) 모두로 모델을 후처리 학습했다. 그러나 DPO 는 인간 선호도 평가에서는 향상을 가
져오지만 벤치마크 평가에서는 저하를 가져온다.

이 트레이드오프가 올바르게 수행된 초기의 좋은 예는 2024 년 3 월의 Starling Beta 같은 모델이다
[73]. 이것은 다른 대화 모델인 OpenChat [393] (실제로는 완전히 다른 조직에서 학습된) 에서 미세조
정된 모델이다. 그것의 학습은 전적으로 k-wise 보상 모델 학습과 PPO 최적화에 집중하며, Arena 에서
10 단계를 올린다. 모델의 평균 응답 길이가 증가하지만, 실제로 인간 평가자들에게 도움이 될 만큼 충분
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히 좋은 방식으로 이루어진다. Olmo 3 와 같은 후기 예시들은 실제로 상당한 대화 학습을 거쳤다는 것
이 문서화되어 있지만, 저자들은 LLM-as-a-judge 기반 대화 벤치마크에서 가장 높은 잠재적 체크포인
트 대신 더 높은 수학, 코딩, 추론 점수를 가진 최종 모델 체크포인트를 선호한다 [18].

자연스러운 질문은: RLHF 가 모델 응답을 왜 더 길게 만드는가 하는 것이다. 근본적으로, Arena 와 같은
평가들은 모델의 평균적인 사용자들이 짧고 간결한 응답보다 더 길고 완전한 답변을 선호한다는 것을 보
여주었다. 더 긴 답변은 빠르게 평가하는 사용자들에게 더 철저하거나, 유용하거나, 심지어 신뢰할 수 있
는 것처럼 느껴질 수 있다. 이것은 모든 사용자의 선호도를 나타내는 것이 아니지만, 이러한 모델들은 많
은 데이터 레이블러의 평균 선호도에 맞게 학습되므로 RLHF 는 모델을 더 장황하게 만드는 경향이 있다.
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C 실용적 이슈와 조언

이 부록은 대규모 후처리 학습 (post-training) 실험을 진행할 때의 실용적인 고려 사항들을 다룬다. 이
것은 일관된 서술보다는 교훈들의 목록 형태로 제시된다.

C.1 1. 후처리 학습의 컴퓨팅 비용

후처리 학습 실행의 비용을 산정하는 두 가지 방법이 있다. 가장 큰 비용은 레시피를 개발하는 것으로, 최
종 몇 번의 학습 실행 컴퓨팅의 10 배에서 100 배에 이를 수 있다. 두 번째 비용은 측정하기 더 쉬운 것으
로, 레시피를 철저히 적용하는 비용이며, 이는 여러 시드, 신중한 평가 (evaluation), 잠재적인 엔지니어
링 문제들 등을 수반한다.

첫 번째 비용에 대해, T+lu 3 [6] 같은 후처리 학습 레시피를 개발하기 위해, 팀은 최종 모델을 갖기 전에
7B 규모에서 수천 개의 실험/평가를 수행했다.

최종 실행의 경우, Olmo 3 보고서에는 최종 32B Think 모델을 학습하는 데 관련된 것들의 자세한 설명
이 있다 [18]:

후처리 학습은 각 단계를 여러 번 실행하고, 학습률 및 기타 하이퍼파라미터 (hyperparam-
eter) 를 탐색하는 다른 운영 패턴을 따릅니다. 후처리 학습, 특히 RL 의 이론은 덜 발달되
어 있어, 주어진 기반 모델에 대한 최적의 하이퍼파라미터를 식별하기 위해 여러 실험을 실
행해야 합니다. 이 문제는 향후 작업에서 해결하길 바랍니다.

후처리 학습 중에는 체크포인트 (checkpoint) 평가가 컴퓨팅 리소스의 더 많은 비율을 소
비하는데, 부분적으로는 핵심 벤치마크에서 추론 모델의 긴 생성 때문입니다. SFT 의 경
우, 256 개의 GPU 에서 각각 36 시간 동안 병렬로 네 개의 후보 학습률을 탐색했습니다.
그런 다음 약 12 시간이 평가, 병합, 체크포인트 확인에 사용되어 총 약 이틀이 걸렸습니다.
DPO 학습은 실행당 시간이 덜 걸리지만 (작업당 64 개 GPU 에서 전체 학습률 탐색에 약
18 시간), 실제로는 클러스터 불안정성으로 인해 며칠에 걸쳐 진행되었습니다. 초기 Olmo
3 Think 32B 를 위한 최종 RL 실행은 안정성 문제로 인해 최소 하루의 학습 시간을 잃으면
서 약 5 일이 걸렸습니다. Olmo 3 초기 출시 후, 우리는 Olmo 3.1 Think 32B 를 생성하기
위해 224 개의 GPU 에서 추가로 21 일 동안 최선의 RL 실행을 계속했습니다.

강화학습 (RL) 을 스케일링하는 것이 더 표준적인 관행이 됨에 따라, 이는 다시 변화할 것이다 [17]. 위
의 예시를 계속하면, 원래 Olmo 3 32B Think 후처리 학습이 불과 몇 주밖에 걸리지 않은 반면, 개선된
Olmo 3.1 32B Think 모델을 출시하기 위해 팀은 RLVR 로 추가 3.5 주 동안 학습해야 했다. 이것은 총 컴
퓨팅보다는 시간 측면에서 상당한 비용이다.

C.2 2. 평가 분산

후처리 학습에서 충분히 인식되지 않는 과제는 평가 분산이며, 특히 최상의 평가 점수를 얻기 위해 0 이
상의 온도로 샘플링을 사용해야 하는 추론 모델의 부상과 함께 더욱 그렇다. 모델에서 어떤 샘플링이든
출력이 더 가변적이 된다. 서로 다른 벤치마크들은 프롬프트의 난이도 분산, 평가 세트의 프롬프트 수, 학
습 중인 모델의 취약성 등으로 인해 매우 다른 안정성 특성을 갖는다.

Olmo 3 동안, 팀은 추론 모델 평가에 사용된 다양한 평가들의 분산을 추적했다. 아래 표는 각 평가의 표
준 편차를 보여주며, 14 개 모델의 3 번 실행에서 표준 편차의 평균으로 계산된다 (각 모델의 분산을 구한
다음 평가별로 평균화):
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Table 7: 여러 추론 실행에 걸친 평가 벤치마크의 표준 편차, 안정성으로 분류됨 (Olmo 3 의 데이터).

카테고리 벤치마크 표준 편차

고분산 GPQA 1.48
AlpacaEval 3 1.24
IFEval 0.88

안정적 ZebraLogic 0.56
Omega 0.56
AIME 24 (Avg@32) 0.54
HumanEvalPlus 0.46
AgiEval 0.43
BigBenchHard 0.39

매우 안정적 LiveCodeBench (Avg@10) 0.29
MBPPPlus 0.27
MATH 0.25
MMLU 0.22
PopQA 0.16

LiveCodeBench 같은 일부 평가들은 노이즈가 많으면서도 저렴했으므로 (세트에 프롬프트가 적어서),
모델당 평가를 10 번 재실행함으로써 평가를 고분산 집합에서 안정적인 설정으로 이동시킬 수 있었다.
이것은 모든 평가에 수행될 수 있지만, 비용이 쉽게 부풀어 오를 수 있다.

또한 배치 크기, VLLM 내의 텐서 병렬 설정 (예: 기준선의 경우 TP=2), 그리고 인프라에 걸쳐 긴 생성을
샘플링하는 다른 민감한 수치들 같은 평가 설정에서도 분산의 원인들을 본다. 추론 모델에서는 어디에나
분산이 있다.

C.3 3. 학습 성능 분산 관리

이 책에서 논의된 모든 후처리 학습 레시피와 도구들 전반에 걸쳐, 최종 모델은 성능에서 의미 있는 분산
의 영향을 받는다. 이 분산의 분포, 원인, 그리고 효과를 이해하는 것은 강력한 모델을 만드는 데 매우 중
요하다. 최종 모델 학습의 목표는 가능한 가장 강력한 모델을 얻기 위해 학습 파라미터와 무작위 시드를
변경하여 많은 점들을 샘플링하는 것이다. 이것은 모델이 실제로 더 좋아지는 것과 단순히 평가 노이즈
로부터의 재시도 이득 사이의 균형임을 유의하라.

이전 절이 평가 노이즈에 초점을 맞추는 반면, 더 까다로운 노이즈 원인은 학습 불확실성이다. 평가 노이
즈는 주어진 체크포인트에서 더 많은 테스트를 실행함으로써 관리될 수 있는 반면 (균등하게 노이즈 감
소), 모델은 한 번 학습되고 긍정적인 이상치 이익을 얻을 수 있다.

실제로, 학습 팀은 학습 레시피에서 최대한의 가치를 포착하기 위해 많은 단계를 취한다:

1. 모든 최종 모델 실행에서 학습률, 배치 크기 등 핵심 최적화 값들을 탐색하라. 예를 들어, 새 기반
모델의 경우, 최적 범위에 있는지 확인하기 위해 넓은 영역에서 10 개의 학습률을 실행한 다음, 더
좁은 최적 창에서 다시 실행하는 것을 권장한다.

2. 최선의 몇 가지 설정에서 여러 시드를 실행하라. 무작위 시드는 최종 모델에 의미 있는 영향을 미
칠 수 있으며, 여기에 컴퓨팅을 투자할 가치가 있다.

3. 모델 병합 (merging) 은 강력한 모델을 만드는 데 사용되는 핵심 도구로 확립되었다. 병합은 동일
한 데이터의 다양한 체크포인트를 병합하거나 특정 도메인의 전문 모델을 병합하는 것 등 여러 방
식으로 수행될 수 있다. 일반적으로 병합은 최종 레시피에서 강력하고 단순한 도구로 여겨지지만,
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레시피에서 이후 병합을 위해 모델을 어떻게 준비할지에 대한 명확한 모범 사례는 확립되지 않았
다 [394].

C.4 4. 불량 학습 작업 식별

모델을 학습할 때 확립해야 할 중요한 간단한 직관은 서로 다른 유형의 모델 문제들이다. 현재 데이터, 알
고리즘, 또는 레시피가 충분하지 않은 문제들에 대부분의 시간을 보내고 싶을 것이다. 반면에, 새로운 레
시피를 설정할 때 특정 방법들이 그냥 고장난 경우가 많이 있다.

이를 이해하는 가장 좋은 방법은 주로 정적인 평가 모음에서 많은 모델을 평가하는 것이다. 그러면 후처
리 학습 개입으로 움직이기 어려운 테스트들이 어떤 것인지 직관이 생긴다 (종종 MMLU 같은 지식 집약
적 평가들). 후처리 학습 설정에서 무언가가 매우 심각하게 고장났을 때, 이러한 주로 안정적인 평가들은
종종 학습 작업에서 10-20 포인트 떨어질 수 있다. 이것은 도구를 개발할 때 가장 유용한 신호 중 하나이
다!
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