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요 약

수학 문제 풀이와 같은 추론 중심 과제에서의 언어 모델 최적화를 위해 기존 GRPO 방식의 한계를 개선한 critic-free
정책학습알고리즘을제안한다. 기존방식은그룹내 top-1응답에만학습신호가집중되고,나머지샘플은그래디언트에
기여하지못해학습분산이증가하고샘플효율성이저하되는문제가있다. 이를해결하기위해본논문에서는보상기반
응답순위를부드럽게확률화하여모든샘플이기여할수있도록하는학습구조를설계하였다.

1. 서론

대규모언어모델(LLM)은다양한자연어처리과제를해결하

는 데 있어 강력한 성능을 보이며, 특히 수학 문제 풀이, 논리적

질의응답, 계획 수립 등 추론 능력을 요구하는 복잡한 문제에서

도핵심도구로자리잡고있다 [1, 2]. 이러한추론능력을정밀하

게 개선하기 위해서는 단순한 언어 생성 과정 이상으로 긴 추론

과정(CoT)을학습하는방식이요구된다 [3]. 최근에는지도학습

기반 미세조정(SFT)에 이어 강화학습 기반의 사후 학습이 주목

을받고있다. [4]

기존 강화학습 기반 LLM 최적화는 대부분 가치 함수를 사용

하는 actor-critic 구조 [5]를 사용한다. 그러나 이러한 방법은 가

치 함수 예측의 불안정성을 수반한다. 이를 해결하기 위해 최근

제안된Groupwise Relative Policy Optimization(GRPO)은가치함

수없이도학습이가능한새로운방향을제시한다 [6]. GRPO는

같은입력에대해생성된여러개의후보응답을그룹으로묶고,

각 응답에 대해 부여된 보상을 z-score 정규화를 통해 상대적 어

드밴티지로변환한후정책을업데이트한다.

하지만 대부분의 샘플이 음수 어드밴티지를 받아 그래디언트

가 억제되고 실질적으로 가장 높은 보상을 받은 샘플에만 양수

그래디언트가집중되어학습분산이커지며그룹내순위정보가

존재함에도불구하고그구조를온전히활용하지못한다는단점

이있다.

이에본논문에서는 GRPO의이러한한계를보완하기위해대

규모언어모델사후학습방식을제안한다. 제안기법은 (1)보상

기반순위를부드럽게확률화하여모든샘플이기여할수있도록

하고, (2) 수학 문제와 같은 추론 중심 태스크에 초점을 맞추어

성능향상을도모한다.1
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을 위한 데이터 특성 및 생성 AI 모델의 윤리성 향상 연구, No.2020-0-00940,
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2. 연구배경

본논문에서해결하고자하는문제는대규모언어모델은수학

문제풀이이다. 이는주어진문제에대해추론과정을거쳐정답

을 도출하는 과정이다. 대규모 모델에게 추론 능력을 갖게 하기

위해 강화학습을 활용하는데 GRPO는 가장 널리 쓰이는 알고리

즘 중 하나이다. 본 논문에서는 GRPO의 문제점을 제시하고 개

선하여학습분산을줄이고수렴속도를빠르게하는알고리즘을

제안한다.

GRPO GRPO는 가장 널리 쓰이는 critic-free 강화학습 방식으

로, 가치 네트워크 없이 여러 개의 후보 응답에 대해 그룹 내 상

대적 보상 차이만을 활용하여 정책을 최적화한다. 입력 prompt

하나에 대해 생성된 응답 집합 {y1, y2, . . . , yK}에 대해, 각 응답

yi에 대응하는 보상 ri ∈ R를 부여하고, 이를 다음과 같이 그룹

내정규화된어드밴티지로변환한다:

Âi =
ri −mean(r)

std(r)

이방식은가치함수없이도보상신호만으로정책을업데이트할

수있는장점이있다.

3. 본론

기존 GRPO는 각 샘플의 보상 에 대해 그룹 평균 및 표준편차

를이용한어드밴티지를계산하고,이를곧바로정책업데이트에

활용한다. 이는평균이 0으로정규화되기때문에대부분의값이

음수가 되고, 가장 보상이 큰 하나의 응답만이 양수 그래디언트

를받게될확률이높다.

Âi =
ri −mean(r)

std(r)
wi =

exp(Âi/τ)∑
j exp(Âj/τ)



여기서 τ는 하이퍼파라미터로 낮을수록 상위 샘플에 집중하고

높을수록 균등 분포에 가까워진다. 이때 최종 어드밴티지는 단

일샘플의 Âi가아닌다음과같은가중보상으로정의된다:

Ãi = wi · ri

이를통해모든샘플이그중요도에비례하여그래디언트에기여

하게되고샘플효율성과학습안정성을동시에확보할수있다.

최종적인손실함수는다음과같다.

L(θ) =− 1∑G
i=1 |oi|

G∑
i=1

|oi|∑
t=1

[
min

(
ρi,t · Ãi, clip(ρi,t, 1− ϵ, 1 + ϵ) · Ãi

)
− βDKL(πθ ∥πref)

] (1)

수식 1에서 ρi,t =
πθ(oi,t|q,oi,<t)
πθold (oi,t|q,oi,<t)

로 중요도 샘플링 비율을 나타

내고두번째항은 KL정규화으로기존의정책에서크게벗어나

는것을제한한다.

Algorithm 1 SoftRank-Guided Policy Optimization
Require: Policy πθ, old policy πold, reward function R, tempera-

ture τ , clipping range ϵ

1: for each prompt x do
2: Generate K responses {y1, . . . , yK} ∼ πold

3: Compute rewards {r1, . . . , rK}
4: Normalize: si ← (ri − µ)/σ

5: SoftRank weights: wi ← exp(si/τ)/
∑

j exp(sj/τ)

6: Soft advantage: Ãi ← wi · ri
7: for each token (at, st) in chosen response do
8: ρt ← πθ(at|st)/πold(at|st)
9: Lt ← −min

(
ρt · Ã, clip(ρt, 1− ϵ, 1 + ϵ) · Ã

)
10: end for
11: end for
12: Aggregate L and apply KL regularization

13: Update θ via gradient descent

4. 실험

본 연구에서는 제안한 알고리즘의 효과를 수학 문제 풀이 과

제에 적용하여 검증하였다. 알고리즘 1의 과정을 대표적인 수

학추론벤치마크인 GSM8K [7]를통해실험하였으며,모델로는

Qwen 2.5 3B Instruct [8]를선택하였다. 미세조정은 QLoRA [9]

기반 4비트 양자화 방식으로 수행하였으며, 학습 효율성과 속도

를 극대화하기 위해 Unsloth 라이브러리를 [10] 사용하고, Flash

Attention 2 [11]와 vLLM을 [12] 통해 추론 속도를 개선하였다.

생성토큰수는최대 512로제한하였고,어드밴티지계산과정에

서사용하는하이퍼파라미터 τ는 0.5로고정하였다.

모든응답은추론부분과정답부분이명시적으로구분되도록

<reasoning> 및 <answer> 태그로 감싸서 학습에 사용하였

다. 이 포맷은 DeepSeek에서 [2] 사용한 스타일을 참고한 것으

로, 추론 과정과 최종 답변을 모델이 명확하게 구분하여 학습할

수있도록한다.

비교실험은기존의 GRPO방식과본논문에서제안한방식간

의성능차이를중심으로진행되었다. 두실험조건모두동일한

초기모델가중치,동일한데이터셋분할, batch size,학습 step수

를 설정하였으며, 공정한 비교를 위해 동일한 보상 함수와 샘플

수를 유지하였다. 기존 GRPO는 각 응답에 대해 z-score 정규화

를 수행하는 반면 본 논문의 알고리즘은 보상을 기반으로 소프

트맥스를 통해 부드러운 순위 가중치를 계산한 후, 이 가중합을

어드밴티지로사용한다.

평가는정책의평균보상을중심으로안정적인학습이진행되

는지를중심으로한다.

결과 그림 1은 학습 과정 동안의 평균 보상 추이를 비교한 결

과이다. GRPO와제안한 SoftRank-GRPO모두초기단계에서는

유사한 증가 양상을 보였으나, 약 150 step 이후부터 두 방법 간

뚜렷한차이가나타났다. 우리의알고리즘은약 200 step을기점

으로빠르게보상이상승하며,기존 GRPO보다약 100 step빠르

게 학습이 수렴하는 양상을 보였다. 이후 단계에서도 평균 보상

이더높은수준에서유지되며, 진동이적고보다안정적인추세

를보인다. 이는제안한알고리즘이그룹내모든샘플의정보를

부드럽게활용함으로써그래디언트분산을줄이고더빠른정책

개선을유도한결과로해석할수있다. 특히기존 GRPO의경우

top-1 응답에만 reward가 집중되어 학습 속도가 제한되는 반면,

SoftRank-GRPO는전체응답분포를반영하므로보상구조에대

한 학습이 효율적으로 이뤄진다. 또한 어드밴티지 구조를 부드

럽게설계했기때문에,학습의안정성이동시에확보되었음을확

인할수있다. 표 1에서확인할수있다시피최종학습이후에도

더 높은 성능을 보임을 확인할 수 있다. 이러한 결과는 제안한

알고리즘이 수학 추론 태스크와 같은 구조적 추론 문제에서 빠

른 수렴과 안정적인 학습을 달성할 수 있음을 보여준다. 대규모

학습에서는이러한장점이더크게나타나고비용적측면에서도

효과적일것으로기대된다.

Method GRPO SR-GRPO (ours)

Acc (%) 72.4 75.6

표 1: 각방법에대한정확도(Acc, %)비교. 제안한방법이가장
높은성능을기록함.



그림 1: 실험결과. 학습 step에따른평균보상비교. 제안한알
고리즘은기존 GRPO보다더빠르게수렴하며,전반적으로더높
은 reward를안정적으로유지한다.

5. 결론

본 연구에서는 기존 GRPO 방식이 지니는 top 1 응답에 대한

그래디언트집중현상과샘플비효율성문제를해결하기위한새

로운 critic-free최적화알고리즘을제안하였다. 제안한알고리즘

은 보상 값의 순위 정보를 부드럽게 확률화하는 방식을 통해 그

룹내모든응답이정책업데이트에기여할수있도록구성되었으

며,이를기존구조와결합하여정책변화에대한안정성또한함

께 확보하였다. 이러한 방식은 강화학습 기반 파인튜닝 과정에

서그래디언트의흐름을보다부드럽고안정적으로만들며,특히

추론중심태스크에서효과적인학습구조를제공한다. GSM8K

수학문제풀이데이터셋을기반으로진행한실험에서제안한방

법은기존의그룹기반강화학습방식에비해더빠른수렴속도

와높은보상안정성을보였다. 초기학습단계부터평균 reward

가빠르게상승하고, 전체학습기간동안높은수준에서유지되

며, 전반적인 학습 효율성과 안정성이 모두 향상됨을 확인하였

다. 이는 제안한 구조가 응답 간의 상대적 품질 정보를 효과적

으로반영하고, 가치함수없이도충분한학습신호를제공할수

있음을 의미한다. 향후 연구에서는 본 알고리즘을 다양한 추론

태스크 및 언어 생성 과제에 확장하고 대규모 학습 환경에서도

그안정성과일반화가능성을평가할수있을것으로기대한다.
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