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Direct Preference Optimization: Your Language Model is Secretly a Reward Model

Loss

• 인간 선호 쌍 데이터(query x, chosen answer y_w, rejected answer y_l)를 사용, chosen answer의 확률은 높이고 

rejected answer의 확률은 낮춤 

• 별도의 보상 모델 학습 X, 학습 정책 𝜋𝜃와 참조 정책 π_ref의 로그비를 암묵적인 보상으로 활용

• 분할 함수 Z(x)는 Bradley-Terry 식에 의해 소거 (Chosen answer 확률 – Rejected anwer 확률 각 항에서 동일한 Z(x)

를 사용하기 때문)

Chosen answer 확률 Rejected answer 확률

이 차이(Margin)을 벌리자!



DPO는 강화학습이 아닙니다.

• 강화학습: 에이전트가 환경과 상호작용하며 보상을 최대화하는 정책 학습 (학습된 보상 모델을 환경으로 사용)

• DPO: 선호도 데이터를 직접 사용하여 모델의 정책을 직접 최적화 (별도의 보상 모델 사용 X)

Direct Preference Optimization: Your Language Model is Secretly a Reward Model

Alignment 
Tuning

Reinforcement 
Learning

DPO
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Larger or Smaller Reward Margins to Select Preferences for Alignment?

DPO에 적합한 데이터는 무엇인가?

• M_r: 외부 reward 모델을 사용하여 부여한 점수를 바탕으로 측정한 margin

• M_π: 학습 대상이 되는 모델의 logit을 바탕으로 측정한 margin

• 일반적으로 M_r이 높을 수록, M_π가 낮을 수록 DPO에 적합한 데이터

→ M_r이 높다는 건 Chosen과 Rejected의 구분선이 뚜렷하다는 뜻

→ M_ π가 낮다는 건 학습 대상이 되는 모델에게 어려운 데이터라는 뜻



Larger or Smaller Reward Margins to Select Preferences for Alignment?

M_r vs. M_π

• M_r: 외부 reward 모델을 사용하여 부여한 점수를 바탕으로 측정한 margin

• M_π: 학습 대상이 되는 모델의 logit을 바탕으로 측정한 margin

좋은 데이터는 M_r ↑ / M_π ↓

M_r ↓ / M_π ↓ M_r ↑ / M_π ↓

외부 reward 모델이 구분하기 어렵고,
학습 대상이 되는 모델도 어려워함

(Too hard)

외부 reward 모델이 구분하기 쉽고,
학습 대상이 되는 모델은 어려워함

(Best)

M_r ↓ / M_π ↑ M_r ↑ / M_π ↑

외부 reward 모델은 구분이 어려우나,
학습 대상이 되는 모델은 이미 잘 함

(Worst)

외부 reward 모델이 구분하기 쉽고,
학습 대상이 되는 모델 역시 이미 잘 함

(Use-less)



Larger or Smaller Reward Margins to Select Preferences for Alignment?

Metric Formulation - Preliminary

학습이 완료된 모델의 Margin은 Human Preference와 일치해야 한다!

• 실제로는 Human Preference를 바탕으로 Margin을 구할 수 없기 때문에 외부 Reward Model로 갈음

Human Preference Target Model
(학습 O)

외부 Reward Model



Larger or Smaller Reward Margins to Select Preferences for Alignment?

Metric Formulation - M_1

좋은 데이터가 M_r ↑ / M_π ↓일 때 데이터의 품질을 파악하는 M_1

• M_r과 M_π의 차가 크면 M_1 ↑

Target Model 
(학습 X)외부 Reward Model



Larger or Smaller Reward Margins to Select Preferences for Alignment?

Metric Formulation - M+

M_1을 보정한 M+ (절대값 제거)

• M_r과 M_π의 차가 크면 M_1 ↑

• 하지만 M_1은 M_r과 M_ π 차에 절대값을 씌움

• 이상적인 보상 마진이 양수이든 음수이든 상관없이, 현재 LLM의 보상 마진과의 차이가 얼마나 큰지만을 측정

• 하지만 실제 LLM 정렬 목표는 이상적인 보상 마진의 방향을 따라가는 것  

▪ 방향을 무시하고 거리만 보기 때문에 학습이 잘못된 방향으로 갈 수 있음 (Chosen < Rejected 인 경우에도 M_1은 높아질 수 있음)

DPO 학습 경과에 따른 실제 Margin 변화

(Margin을 증가시키는 단방향 – Chosen > Rejected)



Larger or Smaller Reward Margins to Select Preferences for Alignment?

Metric Formulation - MAP

보상 모델의 노이즈를 잡는 MAP

• M+는 보상 모델이 판단하는 선호도와 현재 LLM이 판단하는 선호도 간의 차이를 측정

• 보상 모델이 잘못된 판단을 하여 M_r이 높아져버리면 M+ 수식으로는 이를 학습 잠재력이 높은 고품질 데이터

로 판단

• 절대값 다시 도입. 단, M_r과 M+ 각각에 절대값을 취함 (기존: M_r – M+에 절대값을 취함)



Larger or Smaller Reward Margins to Select Preferences for Alignment?

High Quality Data Generation

• 기존 self-play 방식의 EVA Framework 를 MAP 수식을 통해 개선

• EVA Framework 에서의 좋은 데이터 선별 후 재생성의 과정이 높은 퀄리티의 데이터를 보장하지 못하기 때문에 

재생성 후 선별의 과정으로 변경 

EVA Framework 
(Original)

Select

외부 reward 모델을 
사용한 margin 부여 후 

상위 k개 선택

Evolve

Query를 재생성

Evolve

Query를 재생성

Select

외부 reward 모델을 
사용한 margin 부여 후 

상위 k개 선택

Framework via 
MAP



Larger or Smaller Reward Margins to Select Preferences for Alignment?

Metric Formulation - MAP

Result

• Uf-10K: Ultrafeedback 데이터셋 10K 샘플링

• Eva-10K, Ours-10K 모두 select-then-evolve 방식으로 수행 (Appendix에 evolve-then-select 방식으로 진행한 결과 값

이 있음: 순서를 바꾼 것은 일관된 개선을 가져오지는 못함)



Larger or Smaller Reward Margins to Select Preferences for Alignment?

Scaling with Dataset Size

• 같은 사이즈의 데이터셋을 사용하였음에도 MAP 기반 데

이터셋 구축이 더 높은 성능 향상을 가져옴

• 2배 더 많은 양의 데이터셋을 학습시킨 것 보다 더 높은 성

능을 기록함

Scaling with Training Iteration

• MAP 기반으로 구축된 데이터는 Iteration 반복 시에도 기

존 대비 꾸준히 더 높은 성능을 기록함

• 데이터를 추가로 샘플링하여 다음 iteration 때 적용하여 

추가로 학습하여도 MAP 기반 데이터셋이 더 높은 성능 향

상 폭을 불러옴
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AlphaDPO: Adaptive Reward Margin for Direct Preference Optimization

Limitations of DPO & SimPO

• DPO는 학습 진행에 따라 성능이 저하될 수 있는 정적인 참조 모델(초기 모델)에 의존

• SimPO는 모든 데이터 샘플에 대해 동일, 균일한 목표 보상 margin을 가정하여 각 쌍의 선호도 강도를 무시함



AlphaDPO: Adaptive Reward Margin for Direct Preference Optimization

AlphaDPO

• 참조 모델은 선호 응답과 덜 선호되는 응답을 구별하는 데 기여해야 함

• 각 데이터 샘플별 난이도 및 모델의 현재 실력에 따라 다른 Margin을 적용해야 함

→  각 응답 쌍의 특성에 맞게 보상 마진을 동적으로 조정하는 implicit한 참조 모델을 도입

→ 이를 기존 DPO 식에 활용하여 전개하면

SimPO: Alpha = 0
DPO: Alpha = 1

①

① 균등 분포

②

②

전개 과정



AlphaDPO: Adaptive Reward Margin for Direct Preference Optimization

AlphaDPO

• 앞서 구한 2번 식을 각 데이터 샘플별 Margain M으로 하여 전개하면

• γ: SimPO에서 사용된 고정된 보상 마진과 유사한 역할을 하는 상수항 

②

이라 하면

③

③



AlphaDPO: Adaptive Reward Margin for Direct Preference Optimization

AlphaDPO

• Sg (Stop Gradient): π_ref는 학습 과정에서 고정해야 하므로 Stop-gradient를 적용하여 역전파 방지 (학습 안정성 

보장)

• Normalization of M (x, yw, yl): 정책 모델과 참조 모델 간의 차이를 측정하는 항으로, 학습 데이터셋 내에서 값의 

범위(scale)가 다양할 수 있고, 이러한 값의 변동이 손실 함수를 지배하여 학습을 불안정하게 만드는 것을 방지

하기 위해 Z-score 정규화를 사용

• Length-normalized Reward Formulation: 보상 값을 응답 시퀀스의 길이에 맞춰 조정

③

④



AlphaDPO: Adaptive Reward Margin for Direct Preference Optimization

Main Result

• 대부분의 경우 AlphaDPO는 다른 방법론보다 우수한 성능을 보임

• 길이 제어(LC) 지표는 모델의 실제 성능을 더 잘 반영하는 것으로 나타남. 응답 길이의 편향을 줄여 모델의 품질

을 더 정확하게 평가할 수 있기 때문



AlphaDPO: Adaptive Reward Margin for Direct Preference Optimization

Ablation Study

• U(·|x): α = 0인 케이스로, SimPO에 해당

• (U(·|x) (πθ(·|x)/πref(·|x))^α): AlphaDPO

• U(·|x): α = 0인 케이스로, SimPO에 해당



AlphaDPO: Adaptive Reward Margin for Direct Preference Optimization

KL divergence

• (a) 선호 응답에 대해 AlphaDPO가 SimPO보다 학습 초기 단계에서 약간 더 높은 KL 발산을 보이지만, 이후에는 비

슷한 수준으로 수렴

• (b) 선호하지 않는 응답에 대해 AlphaDPO는 학습 초기에는 y_lyly_lyl에 대한 KL 발산이 매우 낮지만, 점차 증가하

여 SimPO와 비슷한 수준으로 수렴함.  거절 응답에 대한 KL 발산이 선호 응답 보다 더 높은 수준에서 수렴



AlphaDPO: Adaptive Reward Margin for Direct Preference Optimization

AlphaDPO

• 왼쪽 그래프: α 값에 따른 AlpacaEval의 길이 제어(LC) 정확도와 Arena-Hard의 스타일 제어(SC) 정확도의 변화

• 중앙 그래프: 다른 α 값에 대한 보상 차이(Margin)의 분포

• 오른쪽 그래프: 다른 α 값에 대한 선호 응답의 평균 로그 확률분포



Thank you

Q&A
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