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Background

1. Alignment Tax

- Training language models to follow instructions with human feedback (NIPS 2022, InstructGPT)
➔ RLHF 제안, alignment tax 정의

- Mitigating the Alignment Tax of RLHF (arXiv 2024)
➔ RLHF에서 발생하는 Alignment Tax 완화 연구
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Introduction

초인적인 LLM 모델 학습을 위해 super human feedback이 필요

➔현재의 접근 방법은 주로 인간의 선호도(human preference data)로 보상 모델을 학습

- 인간의 성능 수준에 의해 병목이 될 수 있음

- 이러한 고정된 보상 모델은 LLM 훈련 중에 개선될 수 없음

- Human Preference Data를 대량 구축하는 것은 매우 비쌈..

해당 연구에서는 

훈련 중에 자체 보상을 제공하기 위해 LLM-as-a-Judge 프롬프팅을 통해 언어 모델 

자체를 사용하는 'Self-Rewarding Language Models'를 연구

➔ LLM alignment 중에 지속적으로 업데이트되는 

자체 보상 모델을 학습하는 방법 제안
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Method

Self-Rewarding Language Models

1) Self-Instruction creation

Generated new prompts는 모델 Mt에서 후보 응답을 생성하는 
데 사용되며, 
이는 LLM-as-a-Judge 프롬프트를 통해 자체 reward 예측

2) Instruction following training

Preference pairs은 Generated responses에서 선택되고, 
DPO 학습에 사용되어 모델 Mt+1이 됨
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Method

Self-Rewarding Language Models

1) Initialization
- 시드 데이터 준비

- Instruction Fined-tuning (Instruction Fine-Tuning, IFT) 데이터
- LLM-as-a-Judge Instruction Following 데이터 (Evaluation Fine-Tuning, EFT)

2) Self-Instruction 생성
학습된 LLM으로 학습 셋 수정 진행. 
프롬프트 생성 → 후보응답 생성 → 후보응답 평가
세 과정으로 학습에 사용할 self-instruction 데이터 생성 및 선별

3) Instruction Following Training & Overall Self-Alignment Algorithm
사전학습 모델 M0을 Mt까지 학습하는 과정
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Method

1) Initialization
1-1) Seed instruction following data (IFT 데이터)

사전학습된 LLM을 학습하기 위해 인간이 작성한 일반 Instruction Following 시드 셋 Instruction Fine-Tuning (IFT) 사용

데이터는 (instruction prompt, response) pairs로 구성 (OpenAssistant/oasst1 데이터셋에서 3,200개의 첫 대화 턴만 샘플링하여 사용)

1-2) Seed LLM-as-a-Judge instruction following data (EFT 데이터)

IFT 데이터만 사용해도 LLM-as-a-Judge를 학습 가능하지만, 이러한 학습 
데이터는 높은 성능을 향상시킬 수 없음. 

데이터는 (evaluation instruction prompt, evaluation result response) pairs로 구성

해당 데이터에서 입력 프롬프트는 모델에게 특정 instruction에 대한 주어진 
response의 quality를 평가하도록 요청하는 것. 

- 제공된 evaluation result response는 CoT 추론과 5점 만점 최종 점수로 구성
- LLM이 여러 측면의 품질을 포괄하는 5 points (relevance, coverage, 

usefulness, clarity and expertise)을 사용하여 응답을 평가. 
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Method

2) Self-Instruction creation

학습된 모델을 사용하여 self training set을 수정하도록 만드는 과정

반복 iteration을 위한 추가 학습 데이터를 생성

1. Generate a new prompt

소수의 샘플 프롬프트를 사용하여 새로운 프롬프트 x_i를 생성하고, 기존 seed IFT 데이터에서 프롬프트를 샘플링 

(생성된 프롬프트와 기존 프롬프트와의 ROUGE-L 유사도가 0.7 미만일 때만  풀에 추가, 너무 길거나 짧은 프롬프트 필터링 등)

2. Generate candidate responses

주어진 프롬프트 x_i에 대해 모델에서 샘플링하여 N개의 다양한 후보 응답 {y_1, . . . , y_N} 생성

3. Evaluate candidate responses

M_t 모델의 LLM-as-a-Judge 능력을 사용하여 자체 후보 응답을 평가
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Method

2) Self-Instruction creation

학습된 모델을 사용하여 self training set을 수정하도록 만드는 과정

반복 iteration을 위한 추가 학습 데이터를 생성

1. Generate a new prompt

소수의 샘플 프롬프트를 사용하여 새로운 프롬프트 x_i를 생성하고, 기존 seed IFT 데이터에서 프롬프트를 샘플링 

(생성된 프롬프트와 기존 프롬프트와의 ROUGE-L 유사도가 0.7 미만일 때만  풀에 추가, 너무 길거나 짧은 프롬프트 필터링 등)

2. Generate candidate responses

주어진 프롬프트 x_i에 대해 모델에서 샘플링하여 N개의 다양한 후보 응답 {y_1, . . . , y_N} 생성

3. Evaluate candidate responses

M_t 모델의 LLM-as-a-Judge 능력을 사용하여 자체 후보 응답을 평가



10

Method

3) Instruction Following Training

학습 초기 (t=0)에는 seed IFT & seed EFT 데이터로 수행
이후 자체피드백을 통해 추가 데이터 보강 (t-1에 사용했던 데이터 계속 누적)

AI Feedback Training

- Self-instruction 생성 절차를 수행한 후, 학습을 위해 seed 데이터를 추가 예제로 보강

➔보강된 데이터를 “AI Feedback Training (AIFT)” 데이터로 지칭

- 데이터는 preference pair를 구성 (instruction prompt x_i, winning response y^w_i, losing response y^l_i) 형태

- winning / losing pair를 구성하기 위해 N개의  응답 중에서 최고 점수 받은 응답과 최저 점수 응답을 선택하고,  점수가 동일한 경우 pair를 버림

- DPO로 학습 진행
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Method

4) Overall Self-Alignment Algorithm

• Iterative Training
M_1, . . . , M_T를 학습 진행.  각 t번째 모델 은t − 1번째 모델이 생성한 보강된 훈련 데이터를 사용

• 각 모델별 학습 데이터

• M_0: 미세 조정 없는 사전학습된 LLM (실험에서는 사전학습모델로 Llama 2 70B를 사용)

• M_1: M_0를 초기화한 후, IFT+EFT 시드 데이터로 SFT를 사용하여 fine-tuning

• M_2: M_1을 초기화한 후, DPO를 사용하여 AIFT(M_1) 데이터로 훈련

• M_3: M_2를 초기화한 후, DPO를 사용하여 AIFT(M_2) 데이터로 훈련
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Experiments

Model & Seed Data

Model

- Pretrained Llama 2 70B

Seed Data

IFT data

- (instruction prompt, response) pairs로 구성 

- OpenAssistant/oasst1 데이터셋에서 3,200개의 첫 대화 턴만 샘플링하여 사용

EFT data

- Open Assistant 데이터를 LLM-as-a-Judge 데이터로 생성

- 1,630개 train / 531개 eval set으로 구성
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Experiments

평가 지표

- Instruction Following Ability
- GPT-4를 사용 & AlpacaEval 평가 프롬프트

- Win rate 사용

- MT-Bench (수학, 코딩, 롤플레이, 작문 등)

- NLP Benchmark
- ARC-Easy, ARC-Challenge, Hellaswag, SIQA, PIQA, GSM8K, MMLU, OBQA, NQ

- Win rate 사용

- MT-Bench (수학, 코딩, 롤플레이, 작문 등)

Training Details

- SFT
- global batch = 16, drop out = 0.1

- lr = 5.5e-6 ~ 1.1e-6

- Self-instruction Creation
- 새로운 프롬프트 생성 → Llama 2-chat 70B로 8-shot 프롬프팅하여 Self-Instruct 방식으로생성

- IFT 데이터에서 6개 사용 & 생성된 프롬프트에서 2개 사용

- Temperature = 0.6, top-p = 0.9
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Results

Instruction Following Ability
EFT+IFT 시드 학습은 IFT 단독 학습과 유사한 성능
LLM-as-a-Judge Instruction Following (EFT)를 추가해도, IFT 데이터만 사용하는 경우와 
비교하면 Instruction Following 능력에 영향을 미치지 않음.
➔ 긍정적인 결과로, 모델의 자체 보상 능력이 다른 기술에 영향을 미치지 않음을 의미. 

따라서 IFT+EFT 훈련을 Self-Rewarding 모델의 1단계(M_1)로 사용할 수 있으며, 이후 
반복을 진행할 수 있음
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Iteration 2 (M_2)는 Iteration 1 (M_1) 및 SFT 베이스라인보다 개선됨
Self-Rewarding 학습의 2단계(M_2)는 1단계(M_1)와의 헤드투헤드 평가에서 우수한 
Instruction Following 능력. SFT 베이스와 붙어도개선된 성능
➔ 1단계에서 제공된 AIFT(M_1) 보상 데이터를 사용하여 성능이 크게 향상된다는 것을 의미



16

Results

Instruction Following Ability
EFT+IFT 시드 학습은 IFT 단독 학습과 유사한 성능
LLM-as-a-Judge Instruction Following (EFT)를 추가해도, IFT 데이터만 사용하는 경우와 
비교하면 Instruction Following 능력에 영향을 미치지 않음.
➔ 긍정적인 결과로, 모델의 자체 보상 능력이 다른 기술에 영향을 미치지 않음을 의미. 

따라서 IFT+EFT 훈련을 Self-Rewarding 모델의 1단계(M_1)로 사용할 수 있으며, 이후 
반복을 진행할 수 있음

Iteration 2 (M_2)는 Iteration 1 (M_1) 및 SFT 베이스라인보다 개선됨
Self-Rewarding 학습의 2단계(M_2)는 1단계(M_1)와의 헤드투헤드 평가에서 우수한 
Instruction Following 능력. SFT 베이스와 붙어도개선된 성능
➔ 1단계에서 제공된 AIFT(M_1) 보상 데이터를 사용하여 성능이 크게 향상된다는 것을 의미

Iteration 3 (M_3)는 Iteration 2 (M_2)보다 개선됨
Iteration 3 (M_3)은 Iteration 2 (M_2)와의 평가에서 47.7% 승리, M2는 12.5% 승리로 추가적인 
성능 향상이 나타남. SFT 베이스라인 대비 M3의 승률은 62.5% 승리, 9.8% 패배로 증가하여 
M2 모델보다 더 자주 승리함
➔전반적으로, Iteration 2의 보상 모델에서 제공된 AIFT(M2) 데이터를 사용하여 Iteration 
3로의 학습을 통해 큰 성능 향상이 관찰됨
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Results

Instruction Following Ability

AlpacaEval 2.0에서도 성능 향상 관측
잘하는 / 잘못하는 카테고리

➔Math에서는 성능 손실, Reasoning에서는 아주 약간의 개선
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Results

Instruction Following Ability

MT-Bench (9 Tasks)

NLP Benchmarks

➔ Open Assistant 프롬프트를 기반으로 하고 있어, NLP 
benchmark 성능이 떨어져야 하지만, 대체로 유지함 
(RLHF 이후에 NLP benchamrk 성능 저하 된다는 이전 연구 
인용, alignment tax)

➔Math & Reasoning에서는 아주 약간의 개선
& 싱글턴 데이터를 늘렸는데, 멀티턴에서도 개선

Human Evaluation
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