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Ⅰ. 서 론

거대언어모델의 등장으로 자연어 처리에서 강화학

습의역할을확장했으며, 기존보다더복잡하고정교한

자연어처리작업이가능해졌다. 그러나모델이사용자

선호를충분히반영하지못하거나학습효율성이떨어

지는문제가빈번하다[1]. 이러한문제를해결하기위하

여 PPO (Proximal Policy Optimization), DPO (Direct

Preference Optimization) 등의 강화학습 알고리즘이

개발되었다. 이러한 강화학습과 거대언어모델의 상호

작용은자연어처리연구에앞으로도상당한발전을가

져올것으로기대된다. 본논문에서는거대언어모델의

강화학습방법론발전동향에대하여살펴보고자한다.

Ⅱ. 본 론

TRPO (Trust Region Policy Optimization)는일관

된 학습을 위해 [2]에서 제안된 방법론으로, KL 발산

값을제어하는접근법을도입했다. 이방법론은이후에

기술할 PPO의기반이되었다. TRPO의아이디어는이
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요 약

거대언어모델 훈련에 강화학습을 이용하게 되면서, 거대언어모델을 위한 최적의 강화학습 방법론을 찾아야 할

필요성이 대두되었다. 거대언어모델과 강화학습은 계속해서 새로운 기법을 통해 상호 발전하고 있다. 본 논문에서

는 이러한 거대언어모델의 성능 향상을 위한 강화학습 알고리즘의 동향에 대하여 다루었다.
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ABSTRACT

As the utilization of reinforcement learning (RL) in training large language models (LLMs) becomes more

prevalent, the necessity to identify optimal RL methodologies tailored for LLMs has emerged. The fields of

LLMs and RL are continually evolving through the development of novel techniques that contribute to their

mutual advancement. This paper addresses the current trends in reinforcement learning algorithms aimed at

enhancing the performance of large language models.
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전정책과새정책간의차이를의미하는 KL 발산값이
일정기준이하를유지하도록하여정책업데이트의기
준을 잡는 것이다.

그림 1에서가로축은정책매개변수 θ이고, 세로축은
각곡선이가지는값이다. 녹색곡선은 θ에의해변동되
는 Surrogate 함수를, 청색곡선은 KL 발산을나타낸다.

그래프에서적색영역은 θ가 -0.5에서 0.5 사이의값을
갖는범위에서형성된신뢰영역을나타내는데, TRPO

는 θ가 신뢰 영역 내에 있을 때만 정책의 업데이트를
허용하여 안정적인 학습을 가능하게 한다. 그러나
TRPO의행렬연산은막대한비용과시간이소요되어,

거대언어모델에적용하기어렵다. 따라서, TRPO의비

실용성을개선할수있는 PPO가등장하게되었다. PPO

는 TRPO와마찬가지로 Surrogate 함수를최대화하는
목적을가지나, TRPO를개선하기위해 Clipping 기법

을도입함으로써 KL 발산계산과정을생략하고연산
효율성을향상시킨다[3]. 아래의식은 [3]에서제안하는
PPO의 Clipped Surrogate 함수이다.

oldatst
atst At (1)

위의 수식(1)에서oldatst
atst

는 현재 정책이 상태

에서행동 를선택할확률과이전정책이같은상태에서 같은 행동 를 선택할 확률비를 나타낸다. ϵ 

값은이확률비의범위를정의하기위한하이퍼파라미
터이다. 결과적으로, PPO에서는 Clipping 함수를이용

해 과 사이로확률비의하한과상한을주어,
확률비가하한보다작지않으며상한보다크지않게제
한한다. Clipping 기법은 KL발산을계산할 필요가없

으므로 정책 업데이트의 연산 과정을 간단히 하여
TRPO의연산복잡성문제를개선한다. PPO가연산의
효율과정책수렴의안정을모두가져오기에, 거대언어

모델과 같은 고차원의 작업에 널리 사용되고 있다.

DPO기반 학습의 소개에 앞서 RLHF (Reinforce-

ment Learning from Human Feedback)에대한개념이

필요하다. RLHF는강화학습과정에인간의피드백을
활용하여모델이사용자의도에더부합하는결과를생
성하도록하는학습법이다. 기존 RLHF는수집된인간

피드백을 기반으로 보상 모델을 설계하고, 이를 통해
정책을평가하는방식으로작동한다. 이때 PPO를사용
하는기존의 RLHF 알고리즘은인간의피드백으로부터

보상 모델을 구체화하는 복잡한과정이 필수적이라는
한계를갖는다[4]. 하이퍼파라미터에민감하여하이퍼파
라미터 설정에도 시간과 비용 부담이 크다는 것 또한

단점이다. 더불어, 인간 피드백을 수집하는 과정또한
큰 부담을 가져온다.

따라서, 하이퍼파라미터설정에덜민감하며복잡한

보상 모델을 제거하고, 데이터 수집 요구를 최소화한
방법론인 DPO가 [4]에서제시되었다. 다음그림 2에서
DPO가어떻게 기존 RLHF의문제점들을개선하는지

살펴볼수있다. 그림 2는사용자가 ‘영화리뷰를작성
하라’는입력을준상황을나타낸다. 입력이주어지면,

모델은입력데이터를읽고여러가지의리뷰를생성한

다. 그후, 사용자의선호정도를생성된여러개의리뷰
중 사용자의 피드백을 기반으로 데이터에 라벨링하여
선호데이터를구성한다. DPO는이사용자선호데이

터를직접거대언어모델학습에이용하여, 모델이사용
자의선호를반영할수있도록설계되었다. 이과정은
선호데이터를학습한모델로새로운선호데이터입력

을처리하고, 반복적으로개선하는구조로이루어진다.

DPO의 핵심은 명시적인 보상 모델에 의존하지 않고,

직접인간의피드백데이터로부터모델을평가하고최

적화하여 학습하는 방식을 사용하는 것에 있다. 선호

그림 1. Surrogate 함수와 KL 발산으로 형성된 TRPO의 신
뢰 영역
Fig. 1. Trust Region of TRPO Represented by Surrogate
Function and KL Divergence

그림 2. 사용자의 피드백을 기반으로 선호 데이터를 라벨링
하고 이를 활용해 DPO가 모델을 반복적으로 개선하는 과정
Fig. 2. The process of labeling preference data based on
user feedback and using it to iteratively improve the model
through DPO
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데이터를 곧바로 학습에 이용하기에 하이퍼파라미터
설정의 중요성이 줄어들고, 선호 데이터가 보상 모델
역할을하게되며, 반복적인구조로데이터의재사용이

이루어져피드백데이터수집의부담이줄어든다. 결과
적으로 DPO는학습의효율성을높이고, 거대언어모델
이 인간의 선호에 알맞은 출력을 생성하도록 돕는다.

Ⅲ. 결 론

본논문에서는거대언어모델을위한강화학습방법

론을소개하였다. TRPO는 KL 발산값을기준으로안
정적인학습을시도했다는점에서의의를가지지만, 연
산복잡성문제로인해 PPO의 Clipping 기법이등장했

다. 이어서, DPO의 학습 방식과 장점을 살펴보았다.

DPO는 RLHF의한계를보상모델설계과정을제거하
고데이터수집부담을완화함으로써개선했지만, 사용

자피드백데이터품질에의존하는경향이있고과적합
가능성등의단점이존재해이를개선할수있는새로운
강화학습방법론이필요하다. 최근높은성능의거대언

어모델이 상업적 서비스에 널리 사용되고 있는 반면,

모델의구체적인학습프레임워크에대한공개가희박
하여정보의제한이존재한다. 이는거대언어모델강화

학습방법론연구를확장하기어려운환경을조성하고
있다[5]. 따라서연구자들이활용가능한데이터와알고
리즘 접근성을 확대하여 거대언어모델 강화학습 방법

론의연구를활성화하는것이필요하다. 이러한노력은
인공지능 시대의 거대언어모델이 보다 효율적이면서
신뢰할 수 있는 방향으로 진화하는 데 중요한 역할을

할 것이다.
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