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How to Make ChatGPT (2023.02.13)

- 언어 모델에 RL을 적용하는 방법
- Q: 일반 LM 훈련은 정의된 Loss 함수를 낮추는 방향으로 모델을 
업데이트한다. 반면 PPO는 어떤 방향으로 모델을 업데이트하는가?

How to Make Alpaca (2023.04.17)

- Instruction tuning: 사람의 명령을 따르는 
언어 모델 만들기
- Q: Alpaca의 훈련 데이터셋은 어떻게 만들어졌는가?

Foundations of Deep RL (2023.04.17)

- 홈커밍데이에서 했던 발표. RL 이론
- Q: MC 방법과 TD 방법의 차이는 무엇인가?



Parallelism (2023.08.10)

- 분산 처리 Deep Dive: GPU 여러 개로 모델 훈련 이론
- Q: DDP는 TP, PP와 다르게 모델을 쪼개지 않는다. 그렇다면 ZeRO-DP
는 어떻게 메모리를 절약하는가?

QLoRA: Efficient Finetuning of Quantized LLMS 
(2023.04.17)

- Quantization 이론: 파라미터 양자화 및 훈련
- Q: 양자화된 파라미터는 불연속적인 값을 가지므로 gradient로 업데이트가 
불가능하다. 그러면 QLoRA는 어떻게 모델을 훈련했는가?

FlashAttention (2023.12.19)

- FlashAttention의 원리 겉핥기
- Q: 같은 input이 주어질 때 일반 Attention과 FlashAttention의 output
은 완전히 동일한가?

Direct Policy Optimization (2024.02.01)

- DPO Deep Dive. 어려움!

Mixtral of Experts (2024.02.01)

- MoE가 뭔지 간단하게 살펴보기. 매우 쉬움!



목차
1. DPO란?

2. DPO는 RL이 아니다

3. DPO 활용하기

4. DPO 성능

5.DPO 이론
6. 쉬운 요약



1. Direct Preference Optimization이란?



1. DPO란?

No~~~

Good!

어떻게 선호되는(Preferred) 응답을 모델이 생성할 수 있게 튜닝할 수 있을까?

해결책: OpenAI의 RLHF…
하지만 너무 비싸

: RL 없이도 그거 할 수 있어!DPO



DPO (Direct Preference Optimization)

DPO 사용한 모델의 점수 강세

아니…Preference를
반영하기 위한 방법이

벤치마크 성능에서도 좋다고????

공부해보자.

1. DPO란?



2. DPO는 RL이 아니다.



논문 PDF를 열어서 Figure 1만 봐도 알 수 있는 사실
“DPO는 RL이 아닌 것이 장점이다”

2. DPO는 RL이 아니다



많은 사람들이 DPO가
RL tuning 방법인 줄 알고 있음

이것은 명백히 “틀린” 정보

2. DPO는 RL이 아니다

(가수 ‘비’의 인스타그램)



리더보드 1등 모델 제작자조차 블로그에서 틀린 정보를 재생산 중

결론: 동작 원리와 이론을 몰라도,

“Library developer들이 만들어놓은 틀에 데이터를 입력만 하면 좋은 모델 제작 가능”

그렇다면 이론 공부에 의미가 있을까?

2. DPO는 RL이 아니다



그래도 원리를 알아야 함 (개인적인 생각)

- 학문적 호기심 성취

- 자기가 ‘모르는 부분이 뭔지’ 알 수 있음

- 틀린 정보의 재생산을 하지 않기 위함 (논문을 쓸 때도 포함!)

- 더 좋은 모델을 만들 수 있는 퍼텐셜

- 원리를 이해해야 모델의 Recipe를 바꿀 수 있음

- 새로운 정보의 빠른 이해

- Library Develop 또는 오픈소스 기여를 하고 싶다면 필수

갑자기 이런 서론을? → DPO Deep Dive 할 것이기 때문

2. DPO는 RL이 아니다



3. DPO 실제 활용하기

With trlX implementation



4. DPO 성능



* Best of 128:
SFT 모델(이긴 것 중)
128개 샘플링한 것 중 Custom Reward model이 reward를 가장 잘 준 것

* Preferred-FT:
이긴 응답에 대해서만 SFT

* Pythia-2.8B
라는 대화 모델에 2-shot prompting 해서 뽑은 결과

4. DPO 성능



4. DPO 성능

No~~~

Good!

정량적 정성적

→ 이미 검증이 된 성능.



5. DPO 이론

5. DPO 이론



5. DPO 이론

최종 Training Loss function (이론에 관심 없으면 이거만 알면 됨)

이제부터 저 Loss function을 유도할 것!

프롬프트

모델출력(win)
모델출력(lose)

Distribution
(주어진 데이터셋)

KL Coefficient
(클수록 ref 모델과 비슷해짐)

Ref 모델 훈련 중인 모델
로지스틱 함수

(주로 시그모이드를 씀)



5. DPO 이론

예비 지식

1. Bradley-Terry 모형 (여기서 모형이란, 무언가를 모델링한 그냥 수식.)

2. 일반적인 RL의 optimization

Reward function

(softmax 식과 비슷한 느낌!)

Reward function

KL divergence term

논문에서는 model이라고 하지만 헷갈릴까봐 표현 바꿈



5. DPO 이론

유도 과정 개괄

1. KL-constrained optimal solution 유도

2. 위의 식을 reward function에 대해 표현

3. Bradley-Terry 모델에 대입

4. Maximum Likelihood objective로 만들기



5. DPO 이론 1. KL-constrained optimal solution 유도

Partition function (WHAT?)

…

(계속 이어짐)



5. DPO 이론 여기서 잠깐! Partition function이란? (논문에서 자주 등장함)

열역학
통계역학(statistical mechanics) 에서 많이 사용됨

모든 State set S 안의 s 모든 State set S 안의 s

Partition function을 사용하면
쉽게 특정 E에 대한 확률을 구할 수 있음

“모든 가능한 state에 대해서
Exponential 무언가를 다 더한다”
라는 느낌을 가져가면 될 듯.



5. DPO 이론 1. KL-constrained optimal solution 유도

…

(계속 이어짐)

파이 스타를 이렇게
그냥 정의해버린 것!



5. DPO 이론 1. KL-constrained optimal solution 유도

(𝐷!" ≥ 0 이고 P==Q일때 등호가 성립) (증명 생략)
쉽게 말해, 두 분포가 같을 때 𝐷!" = 0이다. 

<끝>
1. KL-constrained optimal solution 유도



5. DPO 이론

유도 과정 개괄

1. KL-constrained optimal solution 유도

2. 위의 식을 reward function에 대해 표현

3. Bradley-Terry 모델에 대입

4. Maximum Likelihood objective로 만들기



5. DPO 이론

2. 위의 식을 reward function에 대해 표현

로그 씌우고 이항해서 정리



5. DPO 이론

유도 과정 개괄

1. KL-constrained optimal solution 유도

2. 위의 식을 reward function에 대해 표현

3. Bradley-Terry 모델에 대입

4. Maximum Likelihood objective로 만들기



5. DPO 이론

3. Bradley-Terry 모델에 대입 대입



5. DPO 이론

유도 과정 개괄

1. KL-constrained optimal solution 유도

2. 위의 식을 reward function에 대해 표현

3. Bradley-Terry 모델에 대입

4. Maximum Likelihood objective로 만들기



5. DPO 이론

4. Maximum Likelihood objective로 만들기

Loss function으로 만들기.
log 붙이고 – 붙이면 끝!



5. DPO 이론

4. Maximum Likelihood objective로 만들기

Loss function으로 만들기.
log 붙이고 – 붙이면 끝!

직접 유도해보면서 이해할 점

- DPO를 위해서 어떤 데이터가 필요한가?
: 하나의 x(즉, prompt)에 대한 win y와 lose y 쌍이 필요하다.

- DPO로 훈련된 모델은 어떤 모델이 되는가?
: 주어진 데이터에서 가상의 Reward function이 있다고 쳤을 때,
그 Reward function에 대한 Bradley-Terry 모형의 optimal policy에 가까워진다.



5. DPO 이론

아까 DPO loss function을 미분하면…

미분 과정 생략

여기서 이론 전개: 처럼, 빨간 네모를 각각 reward로 간주할 수 있다.

- DPO Loss function이 갖는 의미



5. DPO 이론

어째서 이게 가능할까?

이것들을 증명하는 부분이 논문의 하이라이트!



5. DPO 이론

Reward function을 어떤 ‘class’로 나눌 수 있다.
(예시: “0 또는 1을 주는 RM”이 “1 또는 2”를 주는 RM으로 변경)

같은 ‘class’ 내의 Reward function은 같은 optimal policy를 가진다.

조금의 가정을 하면, 모든 reward class들은 제시된 reparametrization
이 가능하다.

그러므로, 이전의 식을 reward로 간주 가능한 것이다.
(사실 완전히는 이해 안 됨)

<모든 증명 생략하고 Def, Lemma, Thm만 발췌>



6. 쉬운 요약

5. DPO 이론



쉬운 요약 – 다 잊어도 이것만 기억하세요

1. 이 데이터셋을 표현하는
Optimal Reward function이 있을 것임

2. 그 Optimal Reward function은
Optimal Policy를 가짐

(이때, Optimal Reward function을 구하지
않아도 그 RM이 가지는
Optimal Policy로 Optimization 가능하다는
것을 증명.)

3. Optimal RM을 구하지 않고
바로 Optimal Policy로 optimization



하지만 궁금한 점이 남는다

여기서 π를 prompt가 들어왔을 때 output에 대한 확률분포로 가정.

하지만 실제로는 token by token으로 훈련됨.
즉, 우리가 아는 언어 모델을 이 loss에 바로 적용할 수 없음.

실제 implementation 디테일은? -> 나중에 따로 물어보십시오..

(구현 과정을 알면,
- DPO가 RLHF를 완전히 대체할 수 있는지 여부도 대답 가능)
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1. Mistral of Experts
모델 성능



MoE(Mixture of Experts)가
HF leaderboard
상위 모델의 절반 이상을
차지하고 있음!

1. Mixtral of Experts 모델 성능



2. Mistral of Experts
모델 요약



Mixtral of Experts 모델 간단 요약

• Mistral 7B와 같은 구조에 Sparse MoE를 적용

• 1개의 FFNN 블록을 8개의 FFNN 블록으로 대체

• 라우터 네트워크가 8개 중 2개의 블록(experts)을 선택함

• 런타임에 선택되는 2개의 experts는 매번 달라짐 (tok by tok)

• 결국, 총 47B 모델이지만 인퍼런스 할 때는 13B개만 거침

2. Mixtral of Experts 모델 요약



MoE의 역사

• 1991년의 Adaptive Mixture of Local Experts 라는 연구에서부
터 시작됨

• 꽤 역사가 긴 기술이다. 즉, 최신 방법론이 아님.

2. Mixtral of Experts 모델 요약



3. 적용된 MoE
방법론 요약



What ‘sparse’ means?

MoE의 두 가지 요소
- Sparse MoE Layers
- Gate network or router

3. MoE 방법론 요약

Token by Token.
즉, 토큰마다 선택되는
FFN이 전부 다름.



What ‘sparse’ means?

MoE의 두 가지 요소
- Sparse MoE Layers
- Gate network or router

3. MoE 방법론 요약

어떻게 선택할 것인가?

(사실 이거만 알면
Mixtral of Experts에서 쓰인
MoE는 끝)



3. MoE 방법론 요약

i번째 expert

총 n개 experts
Mixtral에서는 8

Gating network
의 출력

i번째 expert
의 출력

5개 expert 중 1개 선택하는 예시
(Mixtral 에서는 8개 중 2개 선택 후 weighted sum)



3. MoE 방법론 요약

i번째 expert

총 n개 experts
Mixtral에서는 8

Gating network
의 출력

i번째 expert
의 출력

Gating network 𝐺 𝑥  란?

훈련되는 FFN



Gating 방법 (mixture 방법)에 대해 더 알고 싶으면 이 논문에서 공부 가능

3. MoE 방법론 요약 추가 정보

1. Sparse matrix multiplication을 효율적으로 계산하기 위한 라이브러리 존재

2. MoE에서 Model Parallelism을 효율적으로 구현하는 라이브러리 존재

3. Sliding Window Attention, Grouped Query Attention, Byte-fallback BPE tokenizer
등의 특징은 Mistral과 공유


