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요 약

RLHF(Reinforcement Learning from Human Feedback, 인간 피드백 기반 강화학습) 방법론이 최근 고성능 언어

모델에 많이 적용되고 있다. 이 방법은 보상 모델과 사람의 피드백을 활용하여 언어 모델로 하여금 사람이 선호할

가능성이 높은 응답을 생성하도록 한다. 하지만 상업용 언어 모델에 적용된 RLHF의 경우 구현 방법에 대하여 정확히

밝히고 있지 않다. 특히 강화학습에서 환경(environment)을 담당하는 보상 모델을 어떻게 설정하는지가 가장 중요하

지만 그 부분에 대하여 오픈소스 모델들의 구현은 각각 다른 실정이다. 본 연구에서는 보상 모델을 훈련하는 큰 두 가지

갈래인 ’순위 기반 훈련 방법’과 ’분류 기반 훈련 방법’에 대하여 어떤 방법이 더 효율적인지 실험한다. 또한 실험 결과

분석을 근거로 효율성의 차이가 나는 이유에 대하여 추정한다.

주제어: 인간 피드백 기반 강화학습 (RLHF), 보상 모델, 효율적 훈련 방법

1. 서론

최근 고성능을 보이는 많은 상업용 및 비상업용 채팅 언

어 모델들(ChatGPT [1], Bard [2], Claude [3], LLAMA2-

CHAT [4])이 강화학습을 적용하고 있다. 강화학습은 일반적

으로 보상(reward)이 주어지는 환경(environment)에서 에이

전트가 보상을 최대화할 수 있는 행동(action)을 선택할 수

있도록 훈련하는 방법이다. 언어 모델을 강화학습으로 훈련

하기 위해서는 환경을 제대로 정의해야만 한다. 최근 채팅

가능한 언어 모델의 고성능화를 이끈 강화학습 적용 방법은

RLHF(Reinforcement Learning from Human Feedback)이다.

RLHF 방법론에서는 ‘사람이 선호할 가능성이 높은 모델의 응

답’에 높은 보상을 주는 보상 모델 (Reward model)을 도입하

여,크로스엔트로피기반훈련을마친후추가적으로강화학습

훈련을적용한다.이와같은 RLHF방법론을적용한모델은언

어 이해 및 생성 능력뿐만 아니라 사람이 더 선호할 수 있는

응답을 생성할 수 있게 된다. 하지만 강화학습을 적용한 최신

상업용 언어 모델의 수에 비해 그와 관련한 연구의 수는 매우

적다.대표적인상업용언어모델인 ChatGPT는 InstructGPT

와 비슷한 방법론을 적용했다는 내용이 발표되었지만 구체적

인 구현 방법이 명시되지 않았으며, GPT-4의 technical report

에서는 모델의 성능만 제시되고 모델 제작에 대한 정보가 일체

발표되지 않았다. 따라서 강화학습 단계에서 보상 모델의 훈련

시 목적 함수나 하이퍼파라미터, 데이터들은 공개되지 않았다.

강화학습을 언어 모델에 적용하기 어려운 이유는 강화학습이
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크로스 엔트로피 기반의 일반적인 훈련 방법보다 환경이나 하

이퍼파라미터에 민감하기 때문이기 때문에, 정보가 부족한 일

반연구자들은더욱연구가어렵다.본연구에서는보상모델의

효과적인 훈련 방법에 대하여 실험하고 결과에 대한 이론적인

근거를 제시한다. 보상 모델의 훈련 방법은 크게 두 가지로 나

뉜다. 첫 번째는 훈련 대상 모델이 생성한 응답을 사람이 보고

가장좋은응답부터순위를매기는순위기반방식으로, [5, 6]에

서 사용되었다. 두 번째는 [4, 7] 등에서 제시된 이진 분류 기반

훈련 방법으로, 선호되는 응답과 비선호되는 응답을 분류하는

모델처럼 훈련하는 방법이다. 두 가지 방법으로 훈련된 보상

모델은 강화학습의 환경으로 사용되어 가상의 사람처럼 언어

모델이 생성한 결과에 대하여 스칼라값인 보상을 부여한다. 언

어 모델은 보상 모델이 부여한 보상 값을 기반으로 강화학습

알고리즘을 사용하여 총 보상 값의 합을 높일 수 있도록 훈

련된다. PPO(Proximal Policy Optimization) [8] 알고리즘은

가장 많이 사용되는 현대 강화학습 알고리즘으로, 행동자(ac-

tor)인 언어 모델을 주어진 보상을 높이도록 훈련시킬 수 있다.

2장에서는 연구에서 적용한 언어 모델의 기본적인 RLHF 훈련

프레임워크에대하여설명한다, 3장에서는제안하는방법에대

하여 설명한다. 4장과 5장에서는 실험 결과에 대하여 분석하고

결론을 짓는다. 6장에서는 본 연구와 관련된 RLHF 연구 및

프레임워크를 설명한다.

2. RLHF 프레임워크

RLHF를 언어 모델에 적용할 때는 그림 1과 같이 크게 3단

계의 과정을 거친다. 첫 번째로, 일반적인 언어 모델을 파인튜

1- 245 -



제35회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2023년)

그림 1. 전체 실험 과정

닝(fine-tuning) 훈련할 때와 같은 방법으로 SFT(Supervised

Fine-Tuning)을 진행한다. 두 번째로, 문장을 입력받아 스칼

라인 보상 값을 출력하는 보상 모델을 훈련한다. 보상 모델을

어떻게 훈련하느냐에 따라 다음 단계에서 모델의 훈련 방향

을 조절할 수 있다. 예를 들어, 긍정적인 언어에 높은 보상을

주고 부정적인 언어에 낮은 보상을 주는 보상 모델을 훈련한

다면 최종 모델이 긍정적인 언어를 더 많이 생성하도록 조정할

수 있다. 세 번째로, PPO와 같은 강화학습 알고리즘이 보상

모델이 부여하는 보상 값을 높이는 방향으로 SFT 모델 파라

미터를 조정한다. PPO는 정책 경사도 (Policy Gradient) 기반

행동자-비평자(actor-critic) 알고리즘이다. 첫 단계에서 훈련

된 SFT 모델은 여기서 행동자(actor)가 된다. 비평자(critic)는

보통 행동자 모델의 파라미터를 공유하고 맨 마지막 레이어만

새로 훈련하는 방식으로 구현된다.

3. 방법론

상용되는 보상 모델 훈련 방법은 크게 두 가지로 나눌 수 있

다.순위기반방식과분류기반방식이다.본연구에서는두방

식을 각각 동일한 조건에서 구현하고 실험하여 각 방식의 특징

과 더 나은 보상 모델 훈련 방법을 제시하고자 한다. 상용 언어

모델의 RLHF에서는 사람이 직접 모델의 생성 결과에 대하여

판단한결과를사용하지만비용이많이들기때문에 ChatGPT

와프롬프트를사용하여사람을대체하였다.최근 [9, 4, 10, 11]

과 같은 연구에서는 ChatGPT가 모델 평가 시 사람과 비슷한

수준으로 질 좋은 평가를 내리고, 심지어 사람에 비해 평가의

일관성이 높으므로 좋은 대체제라는 결론을 내렸다.

그림 1는전체실험과정을설명한다. 1단계에서는입력문장

에 대한 정답 문장이 제시되어 있는 데이터에 대하여 일반적인

지도학습이 진행된다. 이 결과로 훈련된 모델을 SFT 모델이라

고 한다. 본 연구에서는 GPT2-large [12] 모델을 사용하였다.

이어지는절에서는그림 1의 2, 3단계를설명한다.보상모델

의 훈련 방법에 따른 최종 PPO 모델의 성능 차이를 비교하기

위해, 보상 모델의 훈련 방법 외에는 모두 동일한 실험 조건을

적용하였다. 3.1절에서는 순위 기반 훈련 방법을, 3.2절에서는

분류 기반 훈련 방법을 각각 보상 모델에 적용한다. 두 보상

모델 모두 사전 학습 모델로 LLAMA1-7B [13] 모델을 사용하

였다. 보상 모델을 매우 큰 모델로 선택한 이유는 보상 모델이

사람의 선호를 최대한 비슷하게 모방하도록 하였기 때문이다.

그리고 최종 성능을 비교하기 위해 3.3절에서는 동일한 환경

에서 동일한 SFT 모델에 PPO를 적용하여 추가적으로 RLHF

훈련을 진행한다. 4장의 실험 결과에서 두 방법으로 훈련하는

과정과 훈련한 모델의 성능을 비교한다.

3.1 비교군 1: 순위 기반 보상 모델 훈련

순위 기반 훈련에서는 같은 입력 x에 대하여 그림 1의 2단계

처럼 SFT 모델의 서로 다른 k가지 응답을 수집한다. 그리고 k

개의 응답을 사람이 더 선호할 만한 순서대로 순위를 매긴다.

다음으로는 k개의 응답들 중 2개를 선택한다. 매겨진 순위에

따라 하나를 좋은 응답 y, 나머지 하나를 나쁜 응답 y′으로 간
주한다. 그 결과로 총 kC2개의 훈련 데이터 D가 생성된다. D

안에서 좋은 응답에 대한 보상은 높게, 나쁜 응답에 대한 보

상은 낮게 생성하도록 훈련한다. θ로 파라미터화된 보상 함수

모델 rθ에 대한 손실 함수는 다음과 같이 정의된다.

loss(rθ) = −E(x,y,y′)∼D[log(σ(rθ(x, y)− rθ(x, y′)))]

구체적으로는 k = 4로, 같은 모델의 입력에 대하여 4개의 서

로 다른 응답을 샘플링하여 ChatGPT에게 가장 좋은 응답의

순서대로순위를매기도록프롬프팅하였다.따라서하나의 x에

대하여 6개의훈련예제가생성되었다.실험결과,생성된 6개의

훈련예제가모두같은 x를공유하고있기때문에 1에폭만훈련

했음에도 불구하고 빠르게 과적합되는 현상이 나타났다. 이를

해결하기 위해 [14]에서 제안한 방법대로 6개의 훈련 예제가

모두 같은 미니배치 안에 있도록 환경을 조성하였다. 또한 실

험 중간에 환경이 바뀌지 않도록 GPT-4-0613으로 ChatGPT

API 버전을 고정하였다.
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3.2 비교군 2: 분류 기반 보상 모델 훈련

분류 기반 훈련에서는 모델이 좋은 응답과 나쁜 응답을 이진

분류할 수 있도록 훈련한다. 미리 준비된 데이터셋 D 안에는

좋은 응답이 1, 나쁜 응답이 -1로 라벨링되어 있다. 모델은 일

반적인 지도학습 방법으로 좋은 응답과 나쁜 응답을 분류할 수

있도록 훈련된다. 훈련된 모델이 내놓은 로짓 값에 시그모이

드 함수를 취하면 구간 (−1, 1)의 값을 출력한다. 이 값을 추후

PPO알고리즘에서보상값으로활용한다.손실함수는다음과

같이 정의된다.

loss(rθ) =

− E(x,y,y′)∼D[p log(rθ(x, y)) + (1− p′) log(1− rθ(x, y′))]

p는 y가 좋은 응답이면 1, 나쁜 응답이면 0의 값을 가지는 변수

이다. 그 외 각 기호는 3.1절에서 사용된 기호와 동일하다. 실

험에서는 주어진 데이터셋의 정답 집합을 좋은 응답으로, SFT

모델이 생성한 응답을 나쁜 응답으로 간주하였다. 따라서 보상

모델은 정답에 가깝게 생성할수록 높은 보상을 주도록 훈련되

었다. 두 방법에서 훈련된 보상 모델은 평균이 0이고 분산이 1

이 되도록 훈련 후 정규화되었다.

3.3 PPO 적용

SFT 모델과 보상 모델이 준비되었다면 PPO 알고리즘을 활

용하여 SFT 모델을 추가적으로 훈련한다. PPO 알고리즘의

구현체는 trl [15]을 이용하였다. SFT 모델 ρ는 행동자 모델인

π가 되어 PPO 알고리즘 하에서 훈련된다. PPO 알고리즘은

크로스 엔트로피 기반 훈련보다 불안정하다고 알려져 있기 때

문에, [5, 14]에서 제안한 방법대로 π가 ρ의 분포에서 크게 벗

어나지 않도록 KL 발산 (Kullback-Leibler divergence) 항을

도입한다. 다음 식은 강화학습 훈련 시 사용된 목적 함수이다.

E(x,y)∼D
πRL
φ

[
rθ(x, y)− β log

(
πRL
φ (y | x)/πSFT(y | x)

)]

x는 모델에 들어가는 입력(프롬프트), y는 모델이 출력하는 응

답이다. φ로 파라미터화된 정책 πφ은 x를 입력받아 y를 출력

한다. πSFT
φ 는 레퍼런스 모델로, 강화학습 기간 동안 고정된다.

πRL
φ 은 훈련 대상인 모델로, PPO 모델로 칭한다. β는 KL 계

수로, KL 발산이 손실 함수에 미치는 영향을 조절한다. KL

계수가 클수록 강화학습 모델 (πRL
φ )의 확률분포가 기준 SFT

모델 (πφ
SFT)의 분포가 달라지지 않도록 훈련된다.

4. 실험

4.1 데이터셋

실험 대상 데이터셋으로 FairytaleQA [16]을 사용하였다.

FairytaleQA 데이터셋은 어린이를 위한 동화 지문과 그 지문

에 대한 질문, 답변 쌍으로 구성된다. 데이터셋은 총 278개의

그림 2. ChatGPT가 평가한 승률

책에서 제작된 10580개의 지문-질문-답변 쌍으로 이루어져 있

다. 모델은 FairytaleQA 데이터셋에서 주어지는 동화를 읽고

질문을 생성하는 태스크를 수행한다. FairytaleQA 데이터셋의

특징은 교육 분야의 전문가들이 어린이들의 독해 능력 발달을

위하여 추론을 요구하는 질 높은 질문들을 제작하였다는 점

이다. 그러므로 모델은 단순한 질문이 아닌 적절한 난이도의

질문을 생성할 것을 요구받는다. 강화학습 단계에서 보상 모

델은 더 교육적이고 추론 능력을 요구하며 문법적으로 올바른

질문에 더 높은 보상을 부여하도록 조정된다.

4.2 실험 결과

그림 2는 각각의 보상 모델로 PPO 훈련한 모델이 Fairy-

taleQA 데이터셋의 테스트용 집합에 대해 생성한 응답을

ChatGPT가 평가한 결과이다. 동일한 사람의 선호도 판단을

가정했기 때문에 보상 모델을 훈련할 때와 동일한 프롬프트를

사용하여 ChatGPT 평가를 진행하였다. 실험 결과, 순위 기

반 방법으로 훈련한 보상 모델이 사용된 RL 모델 (이하 ’순위

RL’)이 분류 기반 방법으로 훈련한 보상 모델이 사용된 RL

모델 (이하 ’분류 RL’)보다 ChatGPT의 선호도를 더 잘 반영

하는것으로나타났다.그림의 ’순위승리’는순위 RL이생성한

결과가 분류 RL이 생성한 결과보다 더 좋다고 판단된 비율이

다. 그림 3은 훈련 중 옵티마이저의 경사도(gradient) 업데이

트 시마다 RL 모델이 받는 보상의 평균을 기록한 그래프이다.

보상이 높아지는 것은 보상 모델이 부여하는 보상을 높일 수

있도록 모델이 잘 훈련되고 있음을 의미한다. 그림 4의 그래프

에는그림 3과같은시간단계마다 RL모델의정책엔트로피를

기록하였다. 엔트로피는 섀넌 엔트로피 (Shannon Entropy)를

말한다.정책모델의엔트로피가높아지는것은모델이더높은
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그림 4. RL 모델의 정책 엔트로피 변화 비교

무작위성을 띠게 되었음을 의미한다.

4.3 결과 분석

그림 3의 우측 그래프는 분류 기반으로 훈련된 보상 모델이

효과적으로 동작하지 않고 있음을 의미한다. 또한 순위 기반

방법에 비해 훈련 처음부터 더 낮은 보상을 받고 있다. 분류

기반 방법이 순위 기반 방법보다 효과적이지 못한 이유를 실험

으로부터추정해보고자한다.분류기반방법으로보상모델을

훈련할때,보상모델은 SFT모델이생성한응답을나쁜응답으

로 간주하여 -1에 가까운 보상을 주도록 훈련된다. 데이터셋의

정답응답문장처럼생성할경우에 +1에가까운보상을주도록

훈련되었다. 따라서 그림 1의 3단계에서 RL 모델은 보상 모델

에게 -1에 가까운 응답을 계속 받게 된다. 그러므로 분류 기반

보상 모델로 강화학습을 진행할 경우 그림 3처럼 낮은 보상만

계속해서 받게 된다. PPO 알고리즘에서는 행동자 모델이 상

대적으로 높은 보상을 받도록 조정하게 되는데, 계속해서 낮은

보상이들어올경우의도하지않은토큰생성을격려하게되고,

결국 그림 4처럼 모델의 무작위성이 높아지는 결과를 낳는다.

5. 결론

본 연구에서는 최근에 고성능 언어 모델의 훈련에 사용되는

RLHF튜닝시효과적인보상모델의훈련방법에대하여연구

하였다. 실험 결과, 실제로 ChatGPT나 [14, 6]에 접목되었던

순위 기반 보상 모델이 더 효과적인 방법임을 알 수 있었다.

다만 순위 기반 보상 모델 훈련 방법은 실제로 사람이 모델의

응답에 대하여 순위를 매기는 작업이 많이 필요하기 때문에 비

싼 방법이고 일반적인 연구 수준에서는 진행하기 힘들다. 따라

서 본 연구에서는 ChatGPT의 프롬프트를 고정시켜 일관적인

사람이라는 가정 하에 실험을 진행하였다. 하지만 분류 기반

보상 모델 훈련이 단점만 있는 것은 아니다. 사람의 작업 없이

주어진 데이터셋만 활용하여 보상 모델을 만들 수 있기 때문에

더 연구해볼 가치가 있는 훈련 방법이다. 최근 상업용 고성능

언어 모델에 RLHF 방법론이 계속 적용되고 있는 것에 비해

학계의 RLHF에 대한 연구의 수는 적다. 또한 RLHF 방법론

이 복잡한 훈련 단계와 많은 하이퍼파라미터를 요구하는 것에

비해상업용모델은세부훈련과정을공개하지않아일반연구

자들이접근하기어렵다.이연구가 RLHF방법론연구가더욱

활성화되는 계기가 되었으면 하는 바람이다.
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6. 관련 연구

RLHF 방법론은 ChatGPT [1]의 등장과 함께 많은 주목을

받았다. 그러나 RLHF 방법론은 ChatGPT가 등장하기 전부

터 연구된 분야이다. ChatGPT가 공개되기 이전 OpenAI [17]

의 고성능 모델인 davinci-003은 InstructGPT [14] 연구를 기

반으로 RLHF 방법이 적용되었다. InstructGPT는 [5, 6]에서

제시한 RLHF 방법론을 기반으로 instruction tuning 방법을

결합하여 발전시킨 방법이다. RLHF에 사용되는 강화학습 알

고리즘은 PPO[8]가 대표적이지만 [18]의 경우 어드밴티지 기

반 행동자-비평자 정책 경사도 방법인 A2C(Advantage Actor-

Critic) [19]를 사용하여 RLHF 방법론을 적용하였다. Chat-

GPT 이후 RLHF 방법론은 많은 고성능 모델 [4, 3, 18]에 적용

되었다. 그러나 상업용 모델의 경우 대부분 세부 RLHF 훈련

방법에 대하여 공개하지 않았다.

오픈소스 RLHF 라이브러리는 구현체마다 모델 훈련 알고

리즘이 조금씩 다르다. RLHF 훈련의 구현에서 가장 많이 사

용되는 방법은 trl [15] 라이브러리에서 구현된 방법이다. 본

연구에서도 이 라이브러리에서 사용하는 방법을 채택하였다.

그 다음으로는 [7]의 방식이 많이 사용된다. 전자에서는 보상

함수를 밑바닥부터(from scratch) 훈련하고, 후자의 방식에서

는본논문에서다룬분류기반보상함수훈련방식을조합하여

훈련한다. 마이크로소프트社의 [20]에서도 후자의 방식을 사용

한다. 이와 같이 RLHF를 적용하는 구체적인 방법은 일관되지

않으며,구현체마다조금씩다르다.따라서현재 RLHF를크로

스 엔트로피 기반의 훈련처럼 쉽게 쓸 수 있는 상황은 아니다.

각 구현체의 장점 및 단점도 현재로서 명확하지 않다. 그렇기

때문에, 본 연구가 RLHF 방법론을 더 명확하게 하는 초석이

되었으면 한다.
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