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요   약 

 최근 대규모 언어 모델(Large Language Model, LLM)의 발전은 인간 피드백을 활용한 

강화학습(Reinforcement Learning From Human Feedback, RLHF)을 통해 언어 모델의 응답을 인간 

선호도에 정렬하는 방향으로 이루어지고 있다. 기존 RLHF 에서는 보상 값을 단일 스칼라 형태로 예측하는 

방식을 주로 사용해왔으나 이러한 방식은 보상의 불확실성이나 인간 선호의 다양성을 충분히 반영하지 

못하는 한계가 있다. 본 논문에서는 기존 RLHF 에서 사용되는 스칼라 보상 예측 방식의 한계를 극복하기 

위해 Quantile Regression 기반의 보상 분포 예측 구조를 도입하였다. 인간 선호 데이터를 기반으로 

학습되는 본 보상 모델은 응답에 대한 단일 보상 값이 아닌 분포 형태의 보상 출력을 예측함으로써 보다 

세밀한 인간 선호 정보를 포착할 수 있다. 실험에는 HH(Harmlessness–Helpfulness) 응답 비교 데이터셋을 

활용하였으며 기존 스칼라 보상 방식과 제안된 분포 방식 간의 정렬 성능을 비교한 결과, 제안된 방식이 인간 

선호 정렬 측면에서 더 선호 구분 가능성이 있음을 확인하였다. 

1. 서 론 

  1대규모 언어 모델(Large Language Models, LLM)의 

발전은 인공지능이 인간의 의도와 가치에 부합하도록 

정렬되는 문제를 중심으로 급격하게 발전해왔다[1]. 초기 

LLM 은 대규모 사전학습만으로는 사용자 지시를 정확히 

반영하거나 안전하고 유연한 출력을 생성하는 과정에 

있어 한계를 보였다.  

 이러한 한계를 극복하기 위해 인간 피드백 기반 강화 

학습(Reinforcement Learning from Human Feedback, 

RLHF)이 LLM 에 도입되었다[2]. RLHF 는 LLM 을 인간 

선호에 맞추어 미세 조정하는 기술로 여러 LLM 들의 핵심 

학습 과정으로 자리 잡았으며 대표적으로 OpenAI 에서는 

GPT-3 기반 모델에 RLHF 를 적용하여 InstructGPT 를 

개발하였다[3]. 이처럼 RLHF 는 최근 LLM 개발에서 

정렬을 위한 표준적 절차로 정착하였다.  

RLHF 의 동작 방식은 인간 선호 데이터를 기반으로 

보상 모델을 학습하고 이를 이용해 정책 모델을 
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강화학습으로 최적화하는 두 단계로 수행된다[4]. 이 중 

보상 모델은 인간의 의도를 근사하는 중요한 방식이며 

보상 모델의 품질이 최종 LLM 성능에 직접적인 영향을 

미친다. 하지만 현재까지의 보상 모델은 대부분 스칼라 값 

하나를 출력하는 방식에 의존하고 있다. 이는 출력 품질에 

대한 다양한 불확실성이나 편차를 충분히 포착하지 

못하며 다양한 기준을 반영하기에는 한계가 존재한다. 본 

논문에서는 이를 극복하기 위해 Quantile 

Regression(QR) 기반 분포 강화학습 구조를 보상 학습에 

적용하여 스칼라 보상 대신 다수의 분위 수(quantile)를 

통해 보상을 예측하는 방식을 제안한다[5]. 

2. 배경   

2.1 RLHF 를 통한 LLM 학습 방법 

  LLM 은 사전학습을 통해 방대한 범용 지식을 

습득하지만, 사용자 의도에 부합하는 응답을 생성하기 

위해서는 정렬 과정이 필요하다. RLHF 는 이러한 정렬을 

달성하기 위한 대표적인 방법은 일반적으로 다음 세 

단계로 구성된다. 

첫 번째 단계는 지도학습으로, 초기 LLM 을 고품질 

프롬프트–응답 데이터셋에 대해 미세 조정하여 기본적인 

프롬프트 대응 능력을 부여한다. 두 번째 단계는 보상 

모델 학습으로 인간 평가자가 여러 응답 후보에 대해 

선호도를 비교한 데이터를 수집하고 이를 바탕으로 인간 



선호를 근사하는 보상 모델을 학습한다. 마지막 세 번째 

단계에서는 학습된 보상 모델을 활용하여 정책 모델을 

강화학습 방식으로 최적화한다. 

이 중 보상 모델 학습은 RLHF 의 핵심적인 역할을 

수행한다. 보상 모델은 주어진 입력 프롬프트 𝒙와 이에 

대응하는 응답 𝒚 에 대해 인간 평가자의 선호도를 

근사하는 점수 𝒓𝝓(𝒙, 𝒚)를 출력한다. 보상 모델을 학습하기 

위해 Bradley–Terry 모델을 기반으로 한 pairwise loss 가 

사용되며, 이때의 확률은 다음과 같이 정의된다[6]. 

𝑳(𝝓)  =  −𝒍𝒐𝒈 𝝈(𝒓𝝓(𝒙, 𝒚𝒄𝒉𝒐𝒔𝒆𝒏)  −  𝒓𝝓(𝒙, 𝒚𝒓𝒆𝒋𝒆𝒄𝒕𝒆𝒅))  .     (1) 

  이러한 방식은 구조가 간단하고 효과적이지만 각 응답에 

대해 하나의 스칼라 보상만을 예측하기 때문에 출력 

품질에 대한 다양한 불확실성이나 인간 선호의 복잡한 

분포를 충분히 반영하기 어렵다는 한계가 존재한다. 

2.2 분포 강화 학습과 Quantile Regression 

기존 강화학습은 보상이 스칼라로 출력되지만, 실제 

환경에서는 보상이 다양한 원인에 의해 분산되거나 다중 

양상으로 나타나는 경우가 빈번하다. 이를 반영하기 위해 

분포 강화학습(Distributional Reinforcement Learning)이 

제안되었다[7]. 분포 강화학습은 기대 값이 아닌 보상 

전체 분포를 학습 대상으로 지정하여 장기 보상의 

불확실성, 다양성 등을 정량적으로 포착할 수 있다. 

분포 강화학습 기법 중 하나인 QR-DQN(Quantile 

Regression Deep Q-Network)은 전체 보상 분포를 

N 개의 균등한 분위 수(quantile)로 나눈 뒤, 각 고정된 

확률 레벨에 해당하는 분포의 위치를 직접 회귀함으로써 

보상 분포를 정밀하게 근사한다. 이 방식은 Wasserstein 

metrics 기반의 최적화가 가능하고 단일 스칼라 값을 

예측하는 기존 방식과 달리 분포의 형태를 학습할 수 있어 

학습 안정성과 표현력 측면에서 우수한 성능을 보인다.  

3. 연구 방법 

 

그림 1. 스칼라 보상 모델과 QR 보상 모델  

3.1 연구 동기 

본 논문에서는 QR-DQN 에서 제안된 QR 기반의 분포 

예측 구조를 RLHF 기반 LLM 의 보상 모델 학습 과정에 

도입한다. 기존 RLHF 기반 LLM 에서는 보상 모델이 각 

응답에 대해 단일 스칼라 값을 출력하는 구조를 

사용하였으나 본 논문에서는 이를 다수의 분위 수 출력을 

가지는 분포 형태로 확장함으로써, 인간 선호의 

불확실성과 다양성을 세밀하게 포착하고자 한다(그림 1). 

3.2 실험 설정 

기존의 스칼라 보상 모델과 본 논문에서 제안하는 QR 

기반 보상 분포 모델을 비교하여, 분포 기반 접근이 인간 

선호의 정렬 측면에서 가지는 차이를 분석한다. 모델 

구조는 MOSS-RLHF 의 보상 모델 학습 과정을 기반으로 

구현되었으며, 오픈 소스인 GPT-2 모델을 

사용하였다[8]. 스칼라 보상 모델은 출력 응답에 대해 

하나의 스칼라 값을 예측하며, QR 모델은 동일한 

구조에서 출력층을 수정하여 10 개의 분위 수 값을 

출력하도록 변경하였다. 학습에 사용된 MOSS-RLHF 의 

최적화 과정은 데이터쌍 비교(pairwise)에 따른 손실(log-

sigmoid, 수식(1)) 계산 및 quantile regression 을 위한 

Huber 손실을 결합한 형태이다[7]. 사용된 데이터셋은 

Anthropic 에서 공개한 HH(Harmlessness–Helpfulness) 

응답 비교 데이터이며, chosen/rejected 응답 쌍을 

기반으로 보상 모델을 학습하였다[9]. 평가 또한 동일한 

데이터셋의 검증 데이터(validation split)를 기반으로 

수행하였다. 

4. 실험결과 

4.1 각 보상 모델 방식의 보상 분포 비교 

 

그림 2. Helpful 워크로드의 각 보상 모델 별 분포 

우선 Helpful 워크로드에 대해 스칼라 방식과 QR 

방식의 보상 모델을 각각 적용한 뒤 산출된 보상 값의 

분포를 시각화하였다(그림 2). 스칼라 보상 모델의 경우 

선호 응답에 대한 보상 분포가 전체적으로 우측으로 

이동해 있는 반면, QR 보상 모델에서는 선호 응답과 비 



선호 응답의 보상 분포가 상대적으로 좌측에 집중되어 

서로 다른 양상을 보인다. 

표 1. 보상 모델 별 각 워크로드의 선호-비 선호 문장 간 

KL Divergence 값 

Workload 스칼라 보상 모델 QR 보상 모델 

Helpful 4.914 6.779 

Harmless 6.833 7.291 

  더 자세한 분석을 위해 스칼라 보상 모델과 QR 보상 

모델이 생성한 보상 분포로부터 선호 응답과 비 선호 응답 

간의 KL divergence 를 측정하였다(표 1). Helpful 와 

Harmless 워크로드 모두 QR 보상 모델이 스칼라 보상 

모델보다 더 큰 KL divergence 값을 기록하였으며 특히 

Helpful 워크로드에서는 QR 보상 모델이 약 38% 더 높은 

차이를 보였다. 이는 QR 보상 모델이 두 응답 간의 차이를 

더 뚜렷하게 구분할 수 있으며 인간 선호에 대한 판별력이 

더 높다는 점을 시사한다.  

4.2 높은 분위수와 낮은 분위수의 분석 

 

그림 3. Helpful 에서 quantile 0, 9 번에 대한 보상분포 

분위 수에 따라 분포의 상위 부분에 해당하는, 

낙관적(optimistic) 분포를 나타내거나 하위 부분에 

해당하는 비관적(pessimistic) 분포를 나타낸다[7]. 이를 

확인하기 위해 분위 수 0( τ =0.05)과 분위 수 

9(τ=0.95)에서의 전체 보상 분포를 히스토그램과 커널 

밀도 추정(Kernel Density Estimation, KDE) 곡선으로 

비교하였다(그림 3). 분위 수 0 에서는 보상 값이 음수 

영역에 보다 집중되어 있어 전반적으로 낮은 보상이 

할당되는 경향을 보이며, 이는 비관적 관점에서의 보상 

할당 특성을 반영한다. 반면, 분위 수 9 에서는 분포가 

상대적으로 오른쪽으로 이동하며 높은 보상 값이 더 많이 

나타나 낙관적 관점에서의 보상 경향이 두드러진다. 

이러한 차이는 분위 수 기반 보상 모델이 동일한 입력에 

대해서도 관점(quantile)에 따라 보상을 상이하게 

할당함으로써, 보상의 불확실성과 다양성을 효과적으로 

포착하고 있음을 보여준다. 

5. 결론 및 향후 연구 

  본 논문에서는 기존 RLHF 보상 모델의 스칼라 방식이 

가진 한계를 극복하기 위해 QR 기반 보상 모델을 

도입하여 인간 선호를 더 세밀하게 반영할 수 있는 구조를 

제안하였다. 제안한 QR 보상 모델은 각 응답에 대해 

다수의 분위 수 값을 출력함으로써 출력 분포 전체를 학습 

대상으로 삼아 더 세밀하고 표현력 높은 보상 예측이 

가능함을 보였다. 실험에서는 HH 데이터셋을 활용하여 

스칼라 보상 모델과 QR 보상 모델을 비교하였다. 그 결과, 

보상 분포 그래프와 선호-비 선호 문장 간 KL divergence 

분석을 통해 QR 보상 모델이 인간 선호를 보다 명확히 

구분할 수 있음을 확인하였다. 향후 연구에서는 특정 분위 

수 구간이 갖는 의미를 보다 정량적으로 분석할 것이고 

QR 보상 모델을 이용한 실제 정책 최적화 단계까지 

연계하여 최종 응답의 품질을 효과적으로 개선할 것이다. 
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