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动机

´ 处理目标复杂、定义不明确或难以精准表述的任务。

´ 例子：损失函数无法定义一个输出是否是“有趣”的，但对人类来说，评判模型生
成的笑话是否有趣却很简单。

´ 微调方法无法告诉模型什么不好。

´ 微调只能传递给模型什么是好的输出结果，模型只会一味的照着label进行拟合，但
我们无法告诉模型坏的输出结果什么样。

´ 模型输出结果需要可控。

´ 小到模型重复生成、幻觉问题，大到歧视问题，我们需要一种手段控制模型输出。



强化学习基础

´ 马尔可夫链：状态S

´ 马尔可夫奖励过程：状态S、奖励R

´ 马尔可夫决策过程：状态S、动作A、奖励R和环境的动态特性P

´ 有向图模型：



强化学习基础

´ 求解什么？

´ 求解的是策略，输入某一时刻的状态，输出下一时刻的动作

´ 目标是什么？

´ 目标是该策略获得的奖励最大

´ *注意：获得的奖励并不是某一个时刻的R，而是之后所有时刻的R，一般用回报G来
表示



强化学习基础
´ 回报只是一条可能的轨迹的Reward和，真正的价值需要评
估所有可能的轨迹

´ 价值函数考虑了所有回报G的期望

´ 扩展：状态价值函数和动作价值函数有显然的关系



LLM和强化学习

´ 在自回归生成任务中：

´状态S就是每一步的完整文本，初始状态是输入的prompt

´动作A就是每次新生成哪个token

´奖励R就是人类视角下，生成的文本“好”还是“坏”

´ 强化学习的难点在于如何预估回报G（奖励R）

´ OpenAI：直接标数据寻一个可以输入文本、输出奖励值的模型



PPO
Actor Model：训练的目标语言模型，初始化为
微调后的参数

Critic Model：预估价值 V

Reward Model*：计算即时奖励 R

Reference Model*：给语言模型增加一些“约
束”，防止语言模型训歪



PPO

Actor的损失：使用优势取代价值，表示超出预估的价值

将KL散度加到奖励R中：

当𝑡≠𝑇时，我们更加关心Actor是否有在Ref的约束下生产token
当𝑡=𝑇时，我们不仅关心Actor是否遵从了Ref的约束，也关心真正的即时奖励R

为什么只有最后一个时刻的 𝑅𝑡被纳入了考量呢？这是因为在Reward模型训练阶段，
就是用这个位置的 𝑅𝑡来表示对完整的prompt + response的奖励预测，然后用这个指
标来做模型eval的。所以到了RLHF的场景下，其余时刻的即时奖励，我们就用
“Actor是否遵循了Ref的约束”来进行评价。



PPO

Critic的损失：

包括：

1、Critic对t时刻的总收益的预估
2、Reward计算出的即时收益， Critic预测出的 𝑡+1及之后时候的收益的折现，
这是比 𝑉𝑡更接近t时刻真值总收益的一个值

response一次完整生成完毕后，Actor和Critic进行一次参数更新



DPO

´ PPO耗时：需要提前训练好RM

´ PPO占内存：需要加载4个模型

´ PPO标数据很麻烦：需要标每条的绝对价值

´ DPO只有两个模型（reward省了），SFT后监督训练即可

´ 损失函数：

´ 数据构造：

´ {“prompt”: “xxx”, “chosen”: “xxx”, “reject”: “xxx”}

´ 通过采样SFT模型并人工标注pair对得到



ORPO: Monolithic Preference Optimization without 
Reference Model

´ PPO和DPO要两步骤完成偏好对齐，并且需要初始化一个参考模型到GPU中

´ 本方法设计了一个损失函数加入到SFT损失中，将对齐工作与微调同时进行，
节约时间与显存成本



ORPO: Monolithic Preference Optimization without 
Reference Model

´ 交叉熵损失函数只能增大标准答案的概率，而对被拒绝的句子没有惩罚

´ 设计损失惩罚被拒绝的句子：

其中，OR表示相同输入下，生成chosen的概率是生成rejected的概率的几倍



ORPO: Monolithic Preference Optimization without 
Reference Model

´ 实验：



KTO: Model Alignment as Prospect Theoretic Optimization

´ 前景理论：为什么人类在面对不确定事件时会做出无法最大化期望值的决策？

´ 由于人类是厌恶损失的，假设一场赌博以 80% 的概率返回 100 美元，以 20% 的概率
返回 0 美元，不参加赌博直接返回60美元。在数学上，避免赌博的收益期望为60美
元；而接受赌博的收益期望为0.8 * 100+0.2 * 0=80美元。

´ 大模型理论上应该选择期望最大的决策，即参加赌博；而大多数的人面对同样的场
景则往往会选择不参加赌博直接获取60美元。

´ 因为人有很多类似的无法做出期望最大决策的场景，所以用人标注的数据对指导大
模型的训练往往也会使大模型学到这种偏好，而无法做出期望收益更大的决策。

´ 例子：“一个人下班之后很累，他期望用什么交通工具回家？”，标注者认为打车
比坐公交好，所以模型学到打车比坐公交更适合回家。这是我们不想模型学到的一
种错误的个体偏好。



KTO: Model Alignment as Prospect Theoretic Optimization

´ 解决：拆解偏好数据

´ 将原始的一条数据： (x, yw, yl) 变为两条数据： (x, yw, 1) 和 (x, yl, 0) 

´ 除了消除错误偏好外，这样做还可以：

´ 节约了很大的数据收集成本

´ 在数据量少的情况下，也可以训练，不至于无法构造数据对

´ 在正负样本数据不平衡的情况下，也可以鲁棒

´ 如果基座够强大，KTO甚至可以不进行SFT

´ 如何训练？



KTO: Model Alignment as Prospect Theoretic Optimization

´ 前景理论模型

´ 参考点：人们通常不是基于绝对结果做决策，而是基于相对于某个参考点的变化。
参考点可以是当前的财富水平、预期的结果或其他某个基准。

´ 价值函数：人们对收益和损失的感知和评价

´ 价值函数要求厌恶风险、边际递减



KTO: Model Alignment as Prospect Theoretic Optimization

´ KTO

´ 每个样本的隐式reward和DPO一致

´ 参考点假设人类是根据看过的所有(𝑥,𝑦)数据后来判断某个(𝑥,𝑦)的相对质量的，而不
是其绝对质量。因此本文将参考点设为期望reward

´ 由于KTO是分别针对单条数据，如果数据是正样本，那么一定要超过参考点才会反
馈预测正确；对于负样本，需要低于参考点才会反馈预测正确



KTO: Model Alignment as Prospect Theoretic Optimization
实验

1. KTO在1B到30B的模型中的性能表现超越了PPO和DPO。
2. KTO可以在减少90%的preferred样本的情况下，达到与DPO同样的性能。

3. 如果预训练模型足够好，相比于PPO和DPO必须在经过一次SFT，KTO可以直接跳过SFT阶段也能得
到很好的性能。

4. 当数据噪声多、正负分布不均的情况下，KTO是一个很好的选择。但如果偏好对数据足够且噪声小，
DPO或许表现更佳。

ABCD选项问题+代码生成



SimPO: Simple Preference Optimization with a Reference-
Free Reward

´ 使用 DPO 时，得到隐式奖励的方式是使用当前策略模型和参考模型之间的似
然比的对数。但是，这种构建奖励的方式并未与引导生成的指标直接对齐，
该指标大约是策略模型所生成响应的平均对数似然。

´ 训练和推理之间的这种差异可能导致性能不佳。

´ 在DPO中，对于任意(x, yw, yl) ， 并不意味着



SimPO: Simple Preference Optimization with a Reference-
Free Reward

´ SimPO的核心是将偏好优化目标中的奖励函数与生成指标对齐。

´ 包含两个主要组件：

´ （1）在长度上归一化的奖励；（引入是为了对齐生成的指标，但是后续实验发现移除这
个因子会导致模型倾向于生成较长但质量较低的结果）

´ （2）目标奖励差额，用以确保chosen和reject之间的输出概率差保持一定差距；

´ 同时移除了参考模型，节约内存和计算效率



SimPO: Simple Preference Optimization with a Reference-
Free Reward

´ 实验

Arena-Hard数据集



著名方法对比
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