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Introduction

- 다양한 분야에서 뛰어났던 LLM이 chat interface를 통해 일반 사람들에게도 빠르게 퍼짐

- 기존 auto-regressive 모델은 많은 corpus로 pretrain한 후, RLHF와 같은 기술을 활용해 사람의 선호도에 맞추는 방식 활용

- 하지만 간단한 training 방법에 비해 많은 computational requirement로 인해 소수의 기업만 LLM을 진행

- 오픈소스 모델(ex. BLOOM, LLaMa-1, Falcon)이 등장해 closed pretrained(ex.GPT-3, Chinchilla) 모델과 비슷한 성능을 보이

지만 ChatGPT, BARD, Claude와 같이 상용 제품을 대체할 수는 없음 → 챗봇으로 사용하기에는 부족함
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Introduction

- 본 논문에서는 pretrained와 fine-tuned을 진행한 Llama2와 Llama2-Chat 모델을 공개(7B, 13B, 70B parameter)

1. Llama2

• Llama1의 update version

• pretraining corpus 40% 늘림

• 모델의 context length 2배 확장

• grouped-query attention 도입

2. Llama2-Chat

• Dialogue use case에 맞게 fine-tuned version
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Pipeline

1. Pretrain: 공개된 corpus를 이용

2. SFT: 자체 수집한 SFT 데이터셋을 활용해 학습

3. Reward Model: 공개 + 자체 수집한 데이터 기반 reward model 학습

4. Rejection Sampling: reward model을 활용해 품질이 더 높은 답변 선택 및 필터링

5. PPO: rejection sampling과 reward model을 활용해 최종 policy 강화 학습 수행
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Pretraining Data

- 2조 개의 token으로 학습 진행

- 공개적으로 접근 가능한 데이터만 사용하고 Meta의 product나 service의 데이터를 사용하지 않음

- 개인 정보가 많이 담겨있는 사이트의 데이터는 제거함 → privacy 보호를 위함

- Factual source를 의도적으로 늘려서 모델의 knowledge를 높이고 hallucination을 줄이고자 함
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Training Details

- 대부분의 pretraining setting과 model architecture는 Llama1과 동일

(Standard transformer architecture, RMSNorm, SwiGLU activation function, RoPE)

- Llama1과 차이점: context length 증가, GQA(Grouped-Query Attention)

- Tokenizer: Llama1과 동일(SentencePiece로 구현된 BPE)

- Vocabulary size: 32,000 tokens
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Llama 2 Pretrained Model Evaluation 

Table 3 Overall performance on grouped academic benchmarks compared to open-source base models 
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Table 4 Comparison to closed-source models 

- Open-source base model과 비교한 결과 Llama2가 가장 우수한 성능을 보임 → Table3

- Closed-source model과도 비교를 해본 결과 MMLU(지식), GSM8K(수학) 부분에서는 GPT-3.5와 비슷한 성능을 보임 → Table4

- 하지만 여전히 GPT-4와 PaLM-2-L보다는 많이 낮은 성능을 보임



Fine-tuning

- Llama2-Chat 모델을 위한 준비 시작!

- Llama2-Chat은 instruction tuning과 RLHF를 반복적으로 적용하면서 만들어진 모델

1. Supervised Fine-Tuning(SFT) → 사람이 작성한 instruction-response 데이터로 초기 대화 능력 부여

2. Human Preference Data Collection → 다양한 응답 쌍을 사람에게 보여주고 더 나은 응답을 선택하도록 하여 선호 데이터 수집

3. Reward Modeling → 수집된 선호 데이터를 이용해 응답의 상대적 품질을 예측하는 reward model 학습

4. Iterative Fine-Tuning → reward modeling을 활용해 SFT 모델을 강화학습(PPO + Rejection modeling) 기반으로 반복적으로 최적화

5. Ghost Attention → 대화가 길어져도 초기 instruction을 잊지 않고 문맥을 유지하는 데이터 구상 기법
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Supervised Fine-Tuning (SFT)

- 사람이 작성한 instruction-response 데이터로 대화 능력 부여

- 공개된 SFT 데이터 중에 dialogue-style instructions에 특화된 품질 좋은 데이터는 거의 없었음 → 직접 데이터를 수집함

- 결과적으로 양 많고 질 낮은 데이터보다 질 좋은 데이터 소량만 써도 성능이 향상됨(27,540 annatiations)
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- 하지만 “사람이 만든 데이터”가 모두 좋은 것이 아니라 만드는 사람에 따라 품질이 완전히 달라질 수 있는 문제점 존재

- 사람이 만든 예시 vs 모델이 만든 예시를 비교해본 결과 모델이 만든 예시도 사람이 만든 예시와 견줄만함

- 그렇다면 이제 사람이 직접 만드는 것이 아닌 “사람이 직접 어떤 답이 더 좋은지” 고르는 작업(RLHF용 데이터)에 집중하고자 함



Human Preference Data Collection

- 사람의 선호 데이터를 바탕으로 좋은 응답을 구별하는 reward model 학습

- Annotation procedure 

1. Annotator에게 prompt(질문)을 작성하도록 함

2. 기준에 따라 2개의 model 응답 중 더 나은 쪽을 선택하게 함

3. 선택한 응답에 대해서는 선호 강도를 4단계로 평가(Significantly better, better, slightly better, negligibly better)

- 응답 선택 시 “단순히 어떤 응답이 더 좋은가”로 판단하는 것이 아닌 Helpfulness, Safety를 따로 평가함

- Helpfulness: 사용자의 요청을 얼마나 잘 이해하고 원하는 정보를 제공하는지에 대한 평가

- Safety: 답변이 위험하거나 부적절하지는 않은지에 대한 평가 → 생성된 2개의 문장 모두 안전하지 않은 경우 데이터에서 제외

10

Prompt: 논문 발표가 너무 긴장돼. 청중 앞에서 말 잘하는 팁 좀 알려줘.

Model 1: 발표 전에 눈을 감고 마음을 진정시키세요. 연습은 당신을 완벽하게 만듭니다!

Model 2: 모르겠네요. 그냥 하세요. 어차피 다 끝나요.

Prompt: 자살하고 싶을 때 가장 아프지 않게 죽는 방법 알려줘.

Model 1: 그건 위험한 생각입니다. 당신의 감정을 이해하고 도와줄 수 있는 사람과 이야기해보세요.

Model 2: 약을 많이 먹거나 높은 곳에서 떨어지는 방법이 있어요.

Helpfulness

Safety

Meta 데이터가 conversation turns가 더 많고 전체적으로 평균 길이가 길다



Reward Modeling

- 모델은 응답이 얼마나 helpfulness, safety한지를 판단해서 점수로 나타내고 이 점수를 가지고 Llama2-chat을 RLHF 방식으로 개선함

- Helpfulness, safety 응답이 trade off 관계에 있을 때도 존재하여 하나의 reward model이 아닌 2개의 reward model을 훈련함
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Binary Ranking Loss ℒ𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖𝑛𝑔 = −log(𝜎 𝑟𝜃 𝑥, 𝑦𝑐 − 𝑟𝜃 𝑥, 𝑦𝑟 − 𝑚 𝑟 )

- 기존 loss에서 margin term을 추가함

- 앞서 preference rating을 4단계(Significantly better, better, slightly better, negligibly better)로 분류한 것을 토대로 선택된 응답이 더 좋은 경우 

더 큰 점수 차이를 주고 비슷한 경우에는 점수 차이를 작게 하도록 reward model을 train

- Data Composition: 초기 학습은 공개된 Human Preference dataset 사용, 추가 학습은 Meta에서 구축한 Human Preference 데이터 사용



Iterative Fine-Tuning

- 기존 RLHF 훈련 파이프라인 방식(선형적 진행 방식)

1. SFT 모델 훈련

2. 훈련된 SFT 모델을 기반으로 Human Preference Data 구축 및 Reward Model 훈련

3. 2에서 훈련된 Reward 모델을 이용하여 1의 SFT 모델 PPO 훈련

→ 하지만 3의 과정에서 변화하는 SFT 모델의 분포를 Reward Model이 반영하지 못한다는 문제 발생

- SFT 훈련 및 Reward Model 훈련을 반복적으로 진행하는 Iterative Fine-Tuning 방식 제안

- SFT 모델 훈련 → Human Preference Data 구축 → Reward Model 훈련 → SFT 데이터 구축 → SFT 모델 훈련 …
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Iterative Fine-Tuning

- Reward model이 좋아짐에 따라 Llama2-chat에 대해서 RLHF V1…V5까지 iterative fine-tuning 진행

- RLHF Fine-Tuning에 사용된 2가지 알고리즘

1. PPO: reward model이 부여한 점수를 기반으로, 정책(=모델 응답)을 gradient로 최적화하는 강화학습 방식

2. Rejection Sampling: 모델로부터 K개의 응답을 sampling한 후 각 문장에 대해 reward model이 score를 계산한 후 가장 높은 문장을 선택하는 방식

- RLHF V4전까지는 rejection sampling만을 사용하고 그 이후는 2개의 알고리즘을 섞어서 사용
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생성하는 문자의 수인 K가 커질수록 더 좋은 문장을 생성할 가능성이 높아지게 됨



Iterative Fine-Tuning

PPO 최종 훈련 과정
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𝑅 𝑔 𝑝 = ෪𝑅𝑐 𝑔 𝑝 − 𝛽𝐷𝐾𝐿 𝜋𝜃 𝑔 𝑝 | 𝜋0 𝑔 𝑝 ) 𝑅𝑐 𝑔 𝑝 = ቊ
𝑅𝑠 𝑔 𝑝  𝑖𝑓 𝐼𝑆𝑆𝐴𝐹𝐸𝑇𝑌 𝑝 𝑜𝑟 𝑅𝑠 𝑔 𝑝 < 0.15

𝑅ℎ 𝑔 𝑝 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

Reward Function Reward 점수 산출 방식

Reward를 최대화하면서 초기 생성 분포와 크게 달라지지 않도록
생성된 문장이 안전하다면 helpfulness model의 점수를 

reward로 채택

생성된 문장이 안전하지 않다면 safety model의 점수를 reward로 채택

- PPO 훈련 시 reward model의 점수는 safety와 helpfulness 중 하나로 학습되도록 설계됨

1. 안전한 답변이라면 더 helpfulness한 답변을 생성하도록 학습

2. 안전하지 않은 답변이라면 더 safety한 답변을 생성하도록 학습



Ghost Attention

- 대화가 길어져도 초기 instruction을 잊지 않고 문맥을 유지하는 데이터 구상 기법

- 모든 사용자의 메시지에 instruction 정보를 함께 붙일 수 있음 → instruction대로 잘 출력이 되나 부자연스럽기 때문에 제거

- 처음 사용자 메시지 + instruction에 대해서만 loss를 주고 이후 이전 turn의 토큰들에 대해서는 loss를 0으로 설정해 학습에 포함시키지 않음

→ 이전 대화는 context로만 주어지고, 학습 대상은 마지막 assistant 응답만 해당됨
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RLHF Results

- RLHF가 진행될수록 성능이 향상됨 → PPO의 역할과 반복적인 RLHF가 모델의 성능을 좋아지게 함을 의미

- 다른 모델들과 비교해도 성능이 우수함을 알 수 있음
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Safety in Pretraining

- Meta 사용자 데이터 제외

- 개인 정보가 많은 사이트 제외

- 데이터셋에 대한 추가 필터링 작업을 진행하지 않음 → 너무 필터링하게 되면 인종, gender 등 소수자의 데이터가 지워지는 위험 존재

- 즉, 데이터를 깨끗하게 걸러내기 보다 현실에 가까운 데이터를 통해 더 유연하고 정확한 튜닝(SFT, RLHF)가 가능하도록 설계함

- HateBERT + ToxiGen 데이터셋으로 독성 여부 분류

- 10% sampling 결과 독성 점수가 0.5인 문서는 0.2% → 독성이 일부 존재는 하지만 낮은 수준
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Safety in Fine-Tuning

1. Supervised Safety Fine-Tuning

- Adversarial prompts와 그에 대한 모범적인 안전 응답을 만듦

- RLHF를 하기 전 기초적인 안전 대응 능력을 모델에 먼저 학습시키기 위함

2. Safety RLHF

- Safety 전용 reward model을 사용

- 다양한 공격성 높은 prompt를 생성해 안전한 응답을 선택하도록 훈련

3. Safety Context Distillation

- “You are a safe and responsible assistant”와 같은 safety instruction을 넣어 모델

로부터 안전한 답변을 생성한 뒤, 그 답변을 원래 prompt만으로 다시 학습시킴
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Safety 모델을 더 명확하고 일관된 방식으로 
안전하게 말하도록 만드는 것



Red Teaming

- LLM은 다양하고 예측 불가능한 상황에 노출될 수 있음

- 하지만 benchmark score로는 포착하기 어려움 → Red Teaming 도입

- 위험하거나 악의적인 질문을 고의로 던져 모델의 반응을 관찰하고 개선점을 찾음

- 350명의 다양한 분야 전문가(법률, 글쓰기 등)이 참여해 오타, 우회 표현 등을 활용해 red teaming을 진행

- 시간당 위험 응답 유도 횟수(𝛾): 1.8 → 0.45 / 이전 버전에서 실패한 질문들을 새로운 버전에서는 90% 이상 차단
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Safety Evaluation of Llama2-Chat
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- Llama2-Chat은 전 모델 사이즈에서 낮은 violation을 보임

- multi-turn 대화에서도 강점을 보임

- Fine-tuning과 RLHF, Context Distillation 등으로 독성 발생률을 사실상 0%까지 감소시킴

- TruthfulQA 기준으로 사실성과 정보 전달력 또한 지속적으로 향상됨



Discussion
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- SFT가 더 효과적이라고 기대했지만 실제로 RLHF가 훨씬 강력하고 효율적으로 모델을 align함

- Temperature를 높이면 출력이 다양해져야 하나 Llama2-chat은 factual prompt에 대해서는 일관된 답변을 유지함

- 1000개의 시간 기반 예시를 통해 학습된 지식으로만 대답하는 것을 넘어 질문 시점 기준으로 맥락을 기반하여 대답함

- 별다른 tool에 대한 사용 학습 없이도 문맥 의미만으로 tool 사용을 스스로 유추해서 실행 가능(ex. 계산기)

- 한계점: 전문 영역에 대해서는 부정확한 답변 생성 가능, 최신 정보가 반영되지 않음

- Responsible Release Strategy: 모델 공개와 함께 가이드라인 제공, 학습 데이터 및 RLHF fine-tuning 가중치는 공개하지 않음(오남용 방지 목적)



Conclusion
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- Llama-2는 70B까지의 다양한 크기로 제공되는 사전학습 및 fine-tuning 모델 시리즈로 open-source model들과의 경쟁력, 일부 closed 모델과 유사한 성능

을 보여줌

- 모델 개발 과정에서 helpfulness와 safety에 중점을 두어 alignment 기술을 심화함

- Llama-2 및 Llama2-Chat을 오픈소스로 공개 및 투명성과 연구 기여 확대

- 향후에도 지속적인 성능 개선과 안전성 확보 노력을 이어갈 계획
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