
1. 서 론 (Introduction)
대규모 언어 모델은 수학적 추론, 의사결정, 그리고 자연어

생성 전반에서 뛰어난 성능을 보여주고 있다. 그러나 성능 향
상과 함께, 모델이 인간에게 유용하고 무해하며 정직한 응답
을 생성하도록 정렬하는 문제는 더욱 중요해지고 있다[1]. 이
를 위해 강화학습 기반 인간 피드백(RLHF)[2]과 직접 선호
최적화(DPO)[3]와 같은 방법이 널리 활용되고 있다. 하지만
기존 방법들은 주로 생성 완료 이후 문장 수준에서 보상을
부여하기 때문에, 최종 보상을 개별 토큰에 정확히 할당하기
어렵다. 이는 강화학습의 희소하고 지연된 피드백 문제와 유
사하며, 토큰 수준 생성 과정과 문장 수준 보상 사이의 불일
치로 인해 비효율적인 신용 할당, 느린 수렴, 그리고 불안정
한 정책 업데이트를 초래한다[4]. 그 결과 모델은 참조 정책
에서 과도하게 벗어나거나, 반대로 지나치게 보수적인 출력으
로 붕괴될 수 있다. 또한 기존 접근법은 신용할당을 위해 추
가적인 모델(Value model)을 도입하여 계산 비용을 증가시
키거나, 어텐션 가중치 또는 균일한 어드밴티지 전파에 의존
함으로써 실제 토큰별 기여도 차이를 충분히 반영하지 못한
다.

본 논문에서는 이러한 한계를 해결하기 위해 Hindsight
PPO (HPPO)를 제안한다. HPPO는 사후적 분포에 기반해 토
큰 수준 어드밴티지를 추정함으로써, 추가적인 언어 모델 없
이도 각 토큰의 기여도를 보다 정밀하게 평가한다. 이를 통해
출력 임베딩 공간에서의 의미론적 관계를 활용한 문맥 인식
형 신용 할당이 가능해지며, 보다 안정1)적이고 효율적인 정
렬 학습을 가능하게 한다.*

2. 관련 연구 (Related Work)
2.1. RLHF에서의 토큰 수준 피드백
RLHF의 핵심 난제 중 하나는 보상이 주로 문장 수준에서 주
어지기 때문에, 개별 토큰이 최종 결과에 어떻게 기여했는지
를 정교하게 평가하기 어렵다는 점이다. 이러한 희소하고 지
연된 피드백은 비효율적인 신용 할당, 느린 수렴, 그리고 차
선의 정책 업데이트로 이어질 수 있다. 이를 해결하기 위해
일부 연구는 외부 LLM을 활용해 토큰 수준 보상을 생성하였
다. 예를 들어, DRLC[5]는 각 토큰의 기여 방향을 판별해 이
산 보상을 할당하고, TLCR[6]은 대규모 LLM과 편집 기반 분
석을 통해 연속적인 토큰 선호를 추정한다. 그러나 이러한 방
법들은 반복적인 LLM 추론을 필요로 하므로 계산 비용이 크
다. 다른 계열의 방법들은 외부 LLM 없이 보상 모델이나 정
책 최적화 구조를 활용한다. ABC[7]는 보상 모델의 어텐션
정보를 이용해 토큰별 기여도를 재분배하지만, 어텐션 가중치
가 실제 인과적 기여를 충실히 반영하지 못할 수 있다. 한편
GRPO와 Dr.GRPO는 배치 내 상대적 보상을 이용해 문장 수
준 어드밴티지를 추정함으로써 추가 가치 모델 없이 효율적
인 학습을 가능하게 하지만, 동일한 어드밴티지를 모든 토큰
에 일괄적으로 부여하여 문맥 의존적인 기여도 차이를 반영
하지 못한다[8].
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요 약
인간 피드백 기반 강화학습(Reinforcement Learning from Human Feedback, RLHF)은 대규모
언어 모델(Large Language Models, LLMs)을 인간 선호에 정렬시키는 데 널리 사용된다. 그러나
기존 RLHF 방법은 주로 문장 수준 보상에 의존하기 때문에, 개별 토큰이 최종 출력에 미치는 기
여를 정교하게 평가하지 못한다. 이로 인해 정책 업데이트 과정에서 신용 할당이 부정확해지고,
높은 분산과 낮은 학습 효율이 초래된다. 본 논문에서는 이러한 한계를 완화하기 위해, 사후적 분
포(Hindsight distribution)로부터 유도된 어드밴티지 함수를 통해 토큰별 기여도를 추정하는
Hindsight PPO(HPPO)를 제안한다. HPPO는 출력 임베딩을 이용해 사후적 분포를 근사하고, 하위
문장과 전체 문장사이의 의미적 거리를 기반으로 한 에너지 기반 모델링을 통해 문맥 인식형 토
큰 수준 피드백을 제공한다. 실험결과, HPPO는 인간 선호와의 정렬 성능을 향상시키는 동시에 일
반화 능력을 유지하며, 기존 RLHF방법론들보다 우수한 성능을 보인다.
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3. 배경지식 (Preliminaries)
3.1. MDP를 이용한 언어생성
LLM 기반 RLHF는 M=(S,A,P,r,ρ,H)로 정의되는 MDP로 볼
수 있으며, 목표는 인간 선호에 부합하는 시퀀스를 생성하도
록 정책을 최적화하는 것이다. 자기회귀 생성에서 상태 st는
초기 프롬프트 x와 이전까지 생성된 토큰들의 prefix,

로 주어지며, 다음 토큰은 at∼πθ(⋅∣st)에 따라 샘플링된다.
생성은 종료 상태 sH에 도달하면 끝나고, 보상 모델은 완성
된 시퀀스에 대해 스칼라 보상을 부여한다. 정책은 PPO와
같은 방법으로 최적화되며, 참조 정책으로부터의 과도한 이탈
을 막기 위해 KL 정규화가 함께 사용된다. 이에 따라 목적
함수는 기대 보상을 최대화하면서 참조 정책과의 KL
divergence를 제어하는 형태로 정의된다.

3.2. 사후적 기여도 할당 (Hindsight Credit Assignment)
사후적 기여도 할당(Hindsight Credit Assignment, HCA)[9]
은 최종 결과를 관찰한 뒤 각 행동의 기여도를 사후적으로
평가하여, 지연되거나 희소한 보상 문제를 완화하는 방법이
다. 그 핵심은 총 보상이 주어졌을 때 상태 st에서 행동 at가
선택되었을 조건부 확률인 사후적 분포

에 있다. RLHF에서는 보상이 보통 종료 상태 sH에서만 주어
지므로,

로 쓸 수 있다. 이를 바탕으로 hindsight-based advantage
는

로 정의되며, 이는 최종 보상을 조건으로 했을 때 해당 행동
이 현재 정책에 비해 얼마나 더 바람직한지를 측정한다.

4. Hindsight PPO (HPPO)
4.1. 사후적 분포 근사
본 연구의 목표는 표준 PPO에서 사용하는 어드밴티지 함수
를 사후적 분포에서 유도된 토큰 수준 어드밴티지로 대체하
는 것이다. 그러나 LLM 기반 RLHF에서는 토큰 단위의 거대
한 이산 상태 및 행동 공간 때문에 사후적 분포를 직접 계산
하기 어렵다. 이를 위해 본 연구는 최종 상태 sH에 대한 에
너지 기반 모델을 도입하여 hindsight distribution을 근사한
다. 먼저, 자기회귀 생성에서 st+1는 st와 at에 의해 결정되
므로, Bayes 규칙을 이용하면 사후적 분포는 다음과 같
이 쓸 수 있다.

위의 경우 가능한 종료 상태의 수가 방대하여 직접 계산이
불가능하기에, 먼저 조건부 확률 를 sH을 사용
하여 아래와 같은 관계를 도출함.

이후 를 에너지 기반 모델로 근사한다.

여기서 는 중간 상태와 최종 상태 사이의 의미론적
거리이다. 이를 확률 표현식에 대입함으로써, 다음을 얻을 수
있다.

위 합은 여전히 계산 비용이 크므로, 실제 LLM이 생성한 최
종 상태 sH를 사용하는 plug-in approximation을 적용한다.

마지막으로 인접한 두 상태에 대해 정규화 상수가 거의 같다
고 가정하면, 사후적 분포는 다음과 같이 근사된다.

4.2. HPPO를 위한 목적함수 공식화
어드밴티지 함수와 사후적 분포 근사를 통합하여, 어드밴티지
함수는 다음과 같이 공식화된다.

이 어드밴티지 함수는 표준 PPO 목적 함수 plug-in되어 사
용된다.

5. 실험결과 (Results)
HPPO의 효과를 검증하기 위해, 본 연구는 정렬 성능과 일반
화 성능을 함께 평가한다. 정렬 성능은 보상 모델이 부여한
task-specific reward를 통해 측정하며, 이를 통해 HPPO가
인간 선호 정렬에 미치는 영향을 정량적으로 분석한다. 일반
성능은 널리 사용되는 MT-Bench와 AlpacaEval을 통해 평가
한다. 비교 기준으로는 보상 모델의 attention map을 이용해



토큰 수준 보상을 재분배하는 ABC, 문장 수준 피드백만을
사용하는 sentence-level RLHF, hindsight distribution을
균일 분포로 대체한 Uniform Distributionablation, 그리고
강화학습 없이 supervised fine-tuning만 수행한 SFT모델을
사용한다.
5.1. 보상비교
유용성 생성 태스크에서 HPPO는 그림 1와 같이 모든 비교
기준 모델 중 가장 높은 보상을 달성하였다. 이는 사후적 분
포를 활용한 토큰 수준 어드밴티지 추정 덕분이다. HPPO의
어드밴티지 함수는 양수와 음수 값을 모두 허용하여 각 토큰
의 실제 기여도를 보다 정확히 반영하는 반면, ABC는 비음
수 어텐션 가중치에 의존하기 때문에 무관하거나 유해한 토
큰에도 양의 신호를 부여할 수 있어 편향이 발생할 수 있다.
반면 RLHF는 희소한 문장 수준 보상에 의존하므로, 짧고 보
수적인 응답을 통해 보상을 빠르게 극대화하는 경향이 있어
상대적으로 낮은 평균 보상을 보인다.

[그림 1. 기준모델별 평균 보상값]
5.2. MT-Bench 및 Alpaca Eval 결과
표 1의 MT-Bench 결과는 HPPO가 Turn 1, Turn 2, 그리고
Overall 전반에서 일관된 성능 향상을 달성했음을 보여준다.
이는 HPPO가 과업 특화 보상 최적화에 그치지 않고 일반
추론 성능 또한 효과적으로 유지함을 시사한다. 한편
AlpacaEval은 인간 선호와의 상관이 더 높은 평가 지표로 알
려져 있으며, 그림 2에서 보이듯 HPPO는 이 벤치마크에서도
모든 비교 기준 모델을 능가하였다. 이는 HPPO가
instruction-following 성능과 인간 선호 정렬 측면에서 모두
강한 성능을 보인다는 점을 뒷받침한다.

[표 1. 기준모델별 MT-Bench Score]

[그림 2. 기준모델 상호 간 Win-rate (AlpacaEval)]

6. 결론 (Conclusion)
본 연구는 사후적 분포에 기반한 토큰 수준 신용 할당 방법
인 HPPO를 제안하였다. HPPO는 출력 임베딩을 활용해 사
후적 분포를 근사함으로써 문맥을 반영한 토큰 수준 피드백
을 제공하며, 외부 LLM 없이도 효과적인 기여도 추정을 가
능하게 한다. 더불어 에너지 기반 모델링을 통해 계산 부담을
줄이면서도 실용적인 근사식을 도출하였다. 실험 결과, HPPO
는 인간 선호 정렬 성능을 개선하고 사전학습된 일반화 능력
을 유지하면서 기존 방법들을 일관되게 능가하였다.
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