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 1.1  人类偏好对齐

3

n 对齐（Alignment）是指确保大模型生成的内容遵循无害、真实且有益 (Harmless, 

Honest and Helpful) 并且没有偏见的人类偏好/价值观

n 基于人类偏好对齐的学习范式优化得到的InstructGPT/ChatGPT/GPT4，相较于过

往的GPT3等模型在生成内容的无害、真实与有益等方面具有明显的提升，且在代

码/数学/故事生成这样更加注重逻辑推理的场景中提升更为明显



 1.2  大模型对齐的挑战

4

n LLM的预训练和指令微调方法并不适用于人类偏好对齐的场景

n Token-wise v.s. Trajectory-wise. LLM的训练和推理遵循“predict next token”的范

式，是一个对ground truth的token进行模仿学习的过程，而偏好学习的目标则是对生成

内容的整体理解和判断，两者间存在一定的gap

n Internal Knowledge Boundary. 对于知识获取型的任务，模仿学习可能会强制地让模

型去学习之前不知道/有冲突的知识，导致生成一些错误的回答以及对LLM原有知识的灾

难性遗忘

n Diversity of Preference Learning. 模仿学习只能做到positive learning，无法学到人

类对同一问题，对应的不同response的反馈与偏好。在人类学习的过程中，知道"什么是

不好"往往更有效帮助我们去学习

GPT 为什么不用人类偏好数据直接微调，而用 RL？. 乎友

https://www.zhihu.com/question/596230048


 1.3  大模型对齐的主流方法

5

n 构建偏好数据集：以pair-wise的

粒度，对LLM生成的两条回答进

行一好一坏的标注

Baichuan 2: Open Large-scale Language Models. Baichuan Inc. Technical Report

n 人类偏好学习的主流方法

n 强化学习（RLHF）

n 拒绝采样 （Rejection Sampling）

n 直接偏好学习（DPO）

https://arxiv.org/pdf/2309.10305.pdf
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 2.1 .1  RLHF

7

n 基于偏好数据训练奖励模型��

n 使用PPO算法优化大模型�RL

Training language models to follow instructions with human feedback. OpenAI. NIPS 2022

https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2022/file/b1efde53be364a73914f58805a001731-Paper-Conference.pdf


 2.1 .2  PPO-workf low
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n PPO是一个自监督的强化学习算法，每一轮迭代包含推理-训练两个步骤：

n 推理：基于输入x生成y，并计算相应的Reward和Advantage值

n 训练：将上一阶段获得的A和R值作为监督信号，分别优化Policy LM和Value Model

Inference Training

x-输入
y-输出
T-输出长
度

t-生成每个token时的时间步
��-当前状态
��-下一步的行为 

Secrets of RLHF in Large Language Models: Part I: PPO. Fudan NLP. Technical Report

https://arxiv.org/pdf/2307.04964.pdf


 2.1 .2  PPO-workf low

9

n PPO是一个自监督的强化学习算法，每一轮迭代包含推理-训练两个步骤：

n 推理：基于输入x生成y，并计算相应的Reward和Advantage值

n 训练：将上一阶段获得的A和R值作为监督信号，分别优化Policy LM和Value Model

Secrets of RLHF in Large Language Models: Part I: PPO. Fudan NLP. Technical Report

https://arxiv.org/pdf/2307.04964.pdf


 2.1 .3  PPO-Make Exper ience Buffer

10

n  计算t时刻的reward score时，加入与SFT Model的KL散度作为惩罚项

� ��,  �� = � �, �   −  ��� ��� �� �� , ���� �� ��  

n 广义优势估计（GAE）：基于当前状态和行为 ��,  �� ，计算累积奖励��
�与优势值

��
� • � ∈  0,1 -时间步的衰减系数

• k越高，偏差越小，方差越大

• k通常取1或者2即可

n � �� 为当前状态下全部后续行为的奖

励均值，由Value Model预估得到

n 策略梯度优化

Secrets of RLHF in Large Language Models: Part I: PPO. Fudan NLP. Technical Report

https://arxiv.org/pdf/2307.04964.pdf


 2.1 .4  PPO-Optimizat ion
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n PPO Training Objective

n PPO-Penalty与PPO-Clip

n Value Function Estimation

     

Secrets of RLHF in Large Language Models: Part I: PPO. Fudan NLP. Technical Report

平均奖励V和对特定轨迹的期望奖励R存在mismatch，但由于PPO对不同轨迹的随机采样，

因此可基于MSE loss学习到较为准确的V的近似值

最大化累积优势A的期望

约束更新参数后与更新前模型的差距，避免模型坍塌

分别通过KL与clip操作（将值限定在 1 − �,  1 + � 的区间内）来约束当前模型与旧模型

的概率分布的差异

https://arxiv.org/pdf/2307.04964.pdf


 2.1 .5  RLHF的实验效果
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n RLHF训练过程中的评估指标

n 上图：常规指标如loss或者reward值 (RLHF优化目标)无法准确反映模型是否对齐了人类偏好

n 下图：使用ppl与生成长度作为监控指标更为有效

Secrets of RLHF in Large Language Models: Part I: PPO. Fudan NLP. Technical Report

与初始模型的KL值 生成回答的困惑度 生成回答的长度

生成回答的Reward LLM loss Value Model loss

https://arxiv.org/pdf/2307.04964.pdf


 2.1 .6  RLHF的实验效果
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n 让人类/GPT-4来评估对齐的效果

Secrets of RLHF in Large Language Models: Part I: PPO. Fudan NLP. Technical Report

https://arxiv.org/pdf/2307.04964.pdf


 2.1 .7  RLHF的优缺点
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n 对比监督学习SL，RLHF在偏好学习中具有以下的优势：

n RL具有更高的上限：SL的目标是生成最接近ground truth的response，而RLHF则是生

成reward更高的response，从而有可能探索到相比于ground truth更好的response

n RLHF与偏好学习更加契合：RLHF在训练过程中有效地利用了偏好数据中的正负例（正

例的回报更高作为奖励；负例的回报更低作为惩罚），而SL则仅使用正例进行监督学习

n RLHF具有更好的泛化能力：在RL这种自监督的学习方式中，LLM和reward model能够

根据prompt，自动化地去生成response和相对应的reward score，从而无需人工标注

n 在实际应用中，RLHF仍存在以下的局限：

n RM的性能制约着RLHF的上限

n RL的训练过程复杂且不稳定

Secrets of RLHF in Large Language Models: Part I: PPO. Fudan NLP. Technical Report

https://arxiv.org/pdf/2307.04964.pdf


 2.1 .8  Reward Model的局限性

15

n Reward Model (RM) 给出的近似奖励（Proxy Reward) 和反映人类偏好的真实奖

励（Golden Reward）存在gap

Scaling Laws for Reward Model Overoptimization. OpenAI. ICML 2023

n 随着训练和初始模型间的KL

（可简单理解为差异）越大

n 模型的真实分数会先逐步提升，

到达某个峰值后逐渐减小（图

中实线）

n 但近似分数（RM打出的分数）

却一直在稳步上升（图中虚线）

n 显然，在真实分数曲线的最高

点就是我们所期望得到最优模

型的时间点

https://arxiv.org/pdf/2210.10760.pdf


 2.1 .9  RM Scal ing Law

16

n 真实 Reward 的估算公式：

n 超参α 、β与RM大小和RM训练数据规模等因素有关

n 相同训练数据下，RM越大，LLM能够获得更高的真实reward

n RM越大，能够支持LLM在不偏离真实奖励的路途上走更远，即在更大的 KL 处发

生下降转折

Scaling Laws for Reward Model Overoptimization. OpenAI. ICML 2023

https://arxiv.org/pdf/2210.10760.pdf
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 2.2 .1  DPO
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n  针对RLHF训练复杂且不稳定的问题，DPO将奖励函数表示为LLM的概率表达形式：

                                           � �, � =  �log �� �   � 
���� �   � 

+ �logZ � 

n 无需Reward Model，直接用人工标注的偏好数据对LLM进行pair-wise的偏好学习：

� �� >  ��   � =   exp  � �, ��  
exp  � �, ��  +exp  � �, ��  

=   1
1+exp  � �, ��  −� �, ��  

n 可通过严格的数学证明得出，RLHF和DPO的优化目标相互等价

Direct Preference Optimization: Your Language Model is Secretly a Reward Model. Stanford NLP. NIPS 2023 Oral 

https://arxiv.org/pdf/2305.18290.pdf


 2.2 .2  DPO的数学证明

19

n  RLHF的优化目标是一个受约束的奖励最大化问题，基于以下推导，可直接获得其中一

个最优策略对应的表达式：

n 由于� � 与�和当前策略�无关，可得在给定奖励函数� �, � 时的最优策略即为�∗：

� � 其实就是RLHF中的平均奖励�

当且仅当两个分布完全相同
时，KL散度取得最小值0

Direct Preference Optimization: Your Language Model is Secretly a Reward Model. Stanford NLP. NIPS 2023 Oral 

展开KL的公式

取负变为求最小值

RLHF的优化目标

https://arxiv.org/pdf/2305.18290.pdf


 2.2 .3  DPO的训练目标分析

20

n  基于最优策略��，可推导得出此时的奖励函数� �, � ：

n 由于� � 作为平均奖励无法计算出准确的数值解，因此使用pair-wise的reward loss进

行优化，从而将 � �  消掉：

n DPO-loss梯度分析

n 提升正例��的似然，降低负例��的似然

n 权重为负例减去正例的reward，权重越高表明reward预估的偏差越高，梯度更新也会更大

Direct Preference Optimization: Your Language Model is Secretly a Reward Model. Stanford NLP. NIPS 2023 Oral 

https://arxiv.org/pdf/2305.18290.pdf


 2.2 .4  DPO的实验效果

21

n DPO很好的实现了Reward-KL间的trade off，更小的kl获得了更高的reward

n 在summarization task上取得了超越人类的效果

n 在单论对话任务中，DPO生成的response对比人类标注的label具有更好的win 

rate（使用GPT-4评估），且对温度等超参更鲁棒

Direct Preference Optimization: Your Language Model is Secretly a Reward Model. Stanford NLP. NIPS 2023 Oral 

https://arxiv.org/pdf/2305.18290.pdf


 2.2 .5  DPO的影响与应用

22

n 学术影响力：Outstanding Main Track Runner-ups in NIPS 2023

n 对开源社区的贡献：HuggingFace H4团队使用DPO训练的开源模型Zephyr，在

7B的规模上取得了SOTA的效果，并且全方位的超过了Llama2 70B

n 在工业界的应用：快手基于DPO算法来训练KwaiYii大模型对齐人类偏好，有效地

提升了LLM的数学推理与长文本生成能力

Zephyr: Direct Distillation of LM Alignment. The H4 (Helpful, Honest, Harmless, Huggy) Team. Technical Report

https://arxiv.org/pdf/2310.16944.pdf


 2.2 .5  DPO的影响与应用

23

n 跨领域的应用：Diffusion-DPO将DPO引入到Diffusion Model的训练过程中，生

成更符合人类偏好的图像

Diffusion Model Alignment Using Direct Preference Optimization. Stanford. CVPR 2024 under review 

https://arxiv.org/pdf/2311.12908.pdf


 2.2 .5  DPO的影响与应用

24

n Diffusion-DPO轻轻又松松地解决了生成不好手部图像的问题

Diffusion Model Alignment Using Direct Preference Optimization. Stanford. CVPR 2024 under review 

n 在image-to-image任务上，DPO-SDXL

相较于baseline SDXL优势明显：

             

      Win rate Tie rate Lose rate

65% 24% 11%

https://arxiv.org/pdf/2311.12908.pdf
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 2.3 .1  拒绝采样的基本原理

26

n 拒绝采样是一种蒙特卡洛算法，核心思想是，通过在较为简单的辅助函数中进行随

机采样，以频率估计较为复杂的目标函数的概率分布

n 以估计圆面积为例：引入一个外接圆的辅助正方形，不妨设边长为1；在其中随机

生成大量的点，如图所示，落在圆形区域内的点标记为红色，在圆形区域之外的点

标记为蓝色，那么圆形区域内点个数与所有点个数之比，可认为近似等于圆面积�
4

LLM大模型训练Trick系列（一）之拒绝采样. 乎友. 

n 拒绝采样流程

l 目标分布� � ，辅助分布� � 

l 选择一个M值，使M  ∗ � � > � � 恒成立

l 从辅助分布� � 中采样�，从均匀分布[0,1]中采样�

l 若 M  ∗ � �   ∗ � < � � ，则接受�作为� � 的一个样本，

否则拒绝

l 重复上述流程，直到采够了为止

https://zhuanlan.zhihu.com/p/649731916


 2.3 .2  拒绝采样用于偏好对齐

27

n 拒绝采样用于对齐LLM和人类偏好：

n 首先在一个微调过的LLM上（SFT或PPO Model）采样N个样本

n 然后利用一个辅助函数 (Reward Model) 对样本过滤，筛选出符合我们目标分布的K个样

本，再接着进行训练；当K = 1时，即从N个样本中选择reward score得分最高的样本进

行SFT训练，所以该方法也被称为BoN (Best-of-N)

n LLaMA2基于BoN算法对LLM进行了5轮迭代训练，对比ChatGPT的胜率稳定提升

Llama 2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models. Meta. Technical Report

https://arxiv.org/pdf/2307.09288.pdf


 2.3 .3  拒绝采样 + DPO

28

n 核心思想：基于拒绝采样提升DPO的性能
n DPO训练使用固定的标注数据，限制了LLM对unseen prompt的拓展能力

n DPO训练使用的偏好数据对 �, ��, �� 应从当前策略��中采样得到，和基于初始策略的

����生成的标注数据存在分布gap

n Rejection Sampling Optimization (RSO)

n 基于奖励函数� �, � 和初始策略����，使用统计拒绝采样的方法，对����生成的N个样本

采样得到K个符合最优策略��分布的response {�1, �2, …, ��} ， 最优策略��的定义如下：

n K个样本两两组成pair对  �, ��, �� ，使用DPO算法优化LLM

Statistical Rejection Sampling Improves Preference Optimization. Google Research. ICLR 2024 under review

https://openreview.net/pdf?id=xbjSwwrQOe


 2.3 .4  Stat ist ica l  Reject ion Sampl ing 

29

n 从初始策略����中采样得到，服从当前最优策略���分布的样本

n 问题来了：在最优策略���和上界�未知的情况下，应当如何去采样？

� × ��sft �   � < ��� �   � 

��sft �   � 的分布

��� �   � 的分布

Statistical Rejection Sampling Improves Preference Optimization. Google Research. ICLR 2024 under review

https://openreview.net/pdf?id=xbjSwwrQOe


 2.3 .4  Stat ist ica l  Reject ion Sampl ing 

30

n 解决方法：将最优策略���用奖励函数�� �, � 来表示（DPO中的推导）

Statistical Rejection Sampling Improves Preference Optimization. Google Research. ICLR 2024 under review

https://openreview.net/pdf?id=xbjSwwrQOe


 2.3 .5  RSO实验效果

31

n 评估DPO vs RSO与不同采样方式的效果（不采样/BoN采样/统计拒绝采样）

n 模型（奖励模型RM和基于大模型PaLM 2-L的AutoSxS）评估

n 人类评估

Statistical Rejection Sampling Improves Preference Optimization. Google Research. ICLR 2024 under review

https://openreview.net/pdf?id=xbjSwwrQOe


 2.4  偏好学习的常用数据集与训练框架

32

n 数据集

n AnthropicHH

n Reddit TL;DR

n 训练框架

n DeepspeedChat  

n Trl

n ClossalAI

Statistical Rejection Sampling Improves Preference Optimization. Google Research. ICLR 2024 under review

https://openreview.net/pdf?id=xbjSwwrQOe
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 3.1  过程监督的人类偏好建模

34

n 对比基于整体内容的结果监督OPM，基于过程监督RPM训练得到的LLM在数学和

代码等注重逻辑推理的任务上效果更为显著

n 实验方法

n 通过对GPT-4进行微调。。。拿到最置信的ORM和PRM

n 通过GPT-4生成所有候选答案，对生成的结果进行N选1，最终根据答案来评分

Let's Verify Step by Step. CloseAI. ICLR 2024 under review

Q：我理解工业界的工作有需要遵守的保密规定，但作者们或许可以在他们的预训练和微调数据集上进行开源模型的实验？由于可重现性问题，我认为
这项工作更适合作为blog而不是学术论文
A：我们的大规模结果无法在当前任何可用的开源模型上复制。这是当前技术状态的一个不幸限制，也是一个有效的批评。我们仍然相信，汇报大规模
的前沿结果是很重要的。这表明了在所有的模型规模下，过程监督都能使奖励模型的训练更具成本效益

https://openreview.net/pdf?id=v8L0pN6EOi


 3.2  多目标的人类偏好对齐

35

n 单一的奖励值无法准确反映多样化的人类偏好与价值观，应当在对齐时进行解耦，

使用不同的Reward Model来表示不同的人类偏好

Fine-Grained Human Feedback Gives Better Rewards for Language Model Training. Allen AI. NIPS 2023 poster

• 不相关、重复或不连贯

• 逻辑或事实性错误

• 全文信息不完整

https://openreview.net/pdf?id=CSbGXyCswu


 3.3  自动对齐

36

n 相较于人类反馈，目前的通用AI系统表现出了更好的创造力与可拓展性

n 将进行对齐工作所需的任务，逐渐从人类转交给一个自动化的AI系统，使得

Researcher能够将更多的时间和精力，投入到更具挑战性的领域

n 宪法AI：使用LLM替代人工标注，以监督人类偏好对齐的训练流程
n Phase1:  Harmful Resp from Helpful RLHF → Critique → Revision → SL-CAI Model

n Phase2:  Harmless from CAI + Helpful from Human → RM → RL-CAI Model 

Constitutional AI: Harmlessness from AI Feedback. Anthropic. research paper

https://arxiv.org/pdf/2212.08073.pdf


 3.4  如何监督远超人类的大模型

37

n 此前的对齐方法依赖于人类监督，但随着大模型的不断发展，或许能够做出极其复

杂和富有创造性的行为，使人类难以对其进行可靠的监督

n OpenAI的超级对齐小组（superalignment）通过研究一个类似的问题：使用小模

型监督大模型，来对人类是否能有效地监督超级人工智能的原问题进行实证研究

Weak-to-strong generalization: Eliciting Strong Capabilities with Weak Supervision. OpenAI. research paper

https://cdn.openai.com/papers/weak-to-strong-generalization.pdf
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n 实验方法：

n 弱监督模型-基于标注数据训练得到的小模型，扮演人类角色

n 强学生模型-基于弱监督者生成的合成数据训练得到的大模型

n 上限模型-基于标注数据训练得到的大模型

n 研究表明，小模型如GPT-2可以被用来激发GPT-4的大部分能力，使其达到接近

GPT-3.5的性能，甚至可以正确地泛化到小模型失败的难题上

n OpenAI将这种现象称为弱到强泛化（Weak-to-strong generalization），这表明

大模型具备如何执行任务的隐含知识，即使在给出低质量甚至错误的监督信号时
Weak-to-strong generalization: Eliciting Strong Capabilities with Weak Supervision. OpenAI. research paper

https://cdn.openai.com/papers/weak-to-strong-generalization.pdf



