


All Roads Lead to Likelihood:The Value of Reinforcement Learning in Fine-Tuning

Topic：本文探讨了在基础模型微调中，强化学习

的作用和价值，尤其是与直接优化策略参数的离线最

大似然估计相比的优势。

强化学习从人类反馈（RLHF）：先训练一个奖励模

型（Reward Model, RM），然后使用该模型为下游

的强化学习过程提供反馈，以优化策略。

离线微调：通过离线最大似然估计对策略参数在数据

集上进行优化。

问题提出：从信息论的角度来看，通过奖励模型传递

信息会导致信息损失，而在线策略采样并不能创造新

信息。那么，为什么RLHF比直接使用MLE进行离线微

调更有效呢？



统一的微调目标

作者在数学上证明了，在线与离线

PFT方法均可视为对该目标的优化，

尽管实现机制存在本质差异。在线

方法通过与环境的实时交互来优化

策略，而离线方法直接在数据集上

优化策略。

同时由于奖励模型和策略模型的起点都是同一个SFT checkpoint，并

且在同一个数据集上进行训练，所以作者假设他们是同构的。

从高层次看，各类微调任务（如监督微调SFT、偏好微调PFT）均可表

述为以下反向KL正则化的策略优化问题：

其中第一项前向KL散度衡量学习策略π对数据集D样本的拟合程度，第

二项反向KL散度约束π的生成概率分布需接近参考策略的在线分布。

直观而言，若D能完全覆盖所有轨迹对，则无需第二项；但由于有限样

本限制，需引入正则项避免策略偏离过远。为简化表述，设β=1并将第

二项暂时替换为熵正则化）：
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引理2.1：软RL问题可以被看作是一个逆向 KL 散度投影

问题（当我们通过软策略优化来调整策略时，实际上我们是

在做一件事情：让策略的行为分布尽可能接近一个由奖励模

型定义的理想分布。）

引理 2.2：当奖励模型类和策略类同构时，RLHF 和 MLE 

产生相同的解。

在理想化的假设条件下(策略与奖励模型都属于同一个可逆映

射的函数类)，不同的优化方法（无论是在线还是离线）最终

都会达到相同的目标，即最大化数据的似然性（likelihood）。

换句话说，在这些假设下，不同的方法在理论上是等价的。

然而，实际经验却表明：在线RLHF总是比离线直接微调效果好。这就是文章所讨论的悖

论：理论上，它们可以学到同样的最优策略，为何实践中偏要多绕这么一步？
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l 实验设计：

任务：tl;dr 数据集上的文本摘要。

相同的优化器：dpo；相同的数据和模型（RM就是在最后一层不同）。

l 实验结论：

1. 同样的偏好数据、同样的初始SFT模型：使用在线DPO做微调，往往比做离线DPO的性能好。

2. 增加或改变数据源（如扩增prompt、在策略上采样更多样本）并不能让离线微调性能逼近在线RL。

3. 当任务本身的生成难度显著降低时（如只生成极短文本），在线与离线方法的性能差距就会消失。

这些对比指出：在线的优势并非因为它“多拿”了信息，而是它在某些更深层的机制上，更能利用一个相对

易学的验证函数去搜索策略。

作者接下来通过系列受控实验来对这些理想的假设进行质疑。
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在线微调的两步过程：

1. 第一步：找到一个相对简单的奖励模型（是RM的子集）；

2. 第二步：找到（近似软）最优策略，他在简单的奖励模型上表现

最优；

这样，下游RL的作用不是“创造新信息”，而是在策略空间中高效

筛选出符合RM标准的最优策略。由于RM足够简单，RL可以快速收

敛到满足RM要求的策略子集，而无需遍历整个复杂策略空间。

H6：微调中的生成验证差距
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实验结果支持：

使用比生成策略小得多的全局RM导致与使用与策略大小相同的RM几乎相同的BoN性能。

使用比生成策略大得多的全局RM，与类似大小的RM相比，BoN性能没有明显的改善。

前者的表现整体更优。
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尝试证伪：

减少问题的生成-验证差距：

1. 减少问题的范围：将摘要长度限制为两个单词来降低生成任务的复杂

性。在这种情况下，生成任务的复杂性接近于验证任务的复杂性。发

现在线DPO并没有显著提升离线DPO策略的性能。这与H6的预测一

致，即当生成和验证任务的复杂性接近时，在线PFT的优势会消失。

2. 选择复杂的奖励函数

使用ROUGE-L指标作为奖励函数。ROUGE-L指标通过计算生成摘要与

参考摘要之间的重叠词数来评估摘要质量。在这种情况下，奖励函数的

复杂性与最优策略的复杂性相当。发现在线DPO并没有提升离线DPO策

略的性能。这进一步支持了H6的预测，即当奖励函数的复杂性与最优策

略的复杂性相当时，在线PFT的优势会消失。
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在实验中，作者观察到随着使用的人类偏好数据集的比例逐渐增加，

离线PFT和在线PFT之间的胜率（winrate）差距保持相对稳定。这

个结果并没有反驳假设H6。相反，它表明随着数据量的增加，虽然

奖励模型（RMs）的复杂性可能在增加，但这些奖励模型仍然比对

应的最优策略（soft-optimal policy）更简单。

理论分析：

无限数据极限（Infinite Data Limit）：假设H6预测，在无限数据的

极限情况下，离线PFT和在线PFT之间的性能差距应该会消失。

原因是，当数据量足够大时，我们可以完全确定生成器（generator）

在状态空间中的行为。在这种情况下，即使有一个完美的验证器

（verifier），也不会提供任何新的信息。
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作者还提出了几个基于假设H6的后续研究方向：

1. 可以应用机制可解释性（mechanistic interpretability）的技术来更精确地描述实际偏好微调（PFT）

策略中的奖励模型和策略的链路复杂性。

2. 也可以将奖励模型及其诱导的策略视为一个新平台，用于测试关于深度学习背后机制的各种理论。

3. 另一个研究方向是确保当前的奖励模型架构能够准确地表示人类的偏好。评分者观点的多样性常常

导致非传递性偏好，这些偏好无法用任何 Bradley-Terry 奖励模型来合理化。相反，研究不假设传

递性的成对偏好模型可能会使在线 PFT 的验证器更好。

4. 假设 H6 还表明，对于越来越复杂的、需要更长期规划的问题（例如多轮强化学习人类反馈

（RLHF））或代理任务，我们应该会看到在线和离线微调（FT）之间的差距进一步扩大。看看这

一现象是否会在实践中得到证实，将是一件很有趣的事情。
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近年来，多模态大语言模型（MLLMs）

取得了显著进展。这些模型通过将图

像信息整合到大型语言模型（LLMs）

中，展现出在图像理解、视觉问答和

指令遵循等任务上的强大能力。然而，

尽管这些模型在某些任务上表现出色，

但它们在视觉理解方面仍存在系统性

的不足。

其中一些错误是比较离谱的，一个自

然的问题是：这些错误的根源在哪里？

它是视觉形态、语言理解或它们的对

齐方面的缺陷吗？
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在这项工作中，作者认为，在MLLM中观察到的

这些问题可能源于视觉表示。大多数MLLMs依

赖于CLIP作为视觉编码器，所以本文从识别clip

中的错误示例开始研究。

大多数MLLM 建立在预训练的视觉和语言模

型上。这些模型使用Adapter来集成。一个

自然的假设是，预训练的视觉模型中的任

何限制都可以级联到采用它们的下游

MLLM中。

CLIP盲对（CLIP-blind pairs）

CLIP盲对：是在视觉上存在明显差异，但在CLIP

的嵌入空间中却被编码为相似的图像对。

作者通过比较CLIP和DINOv2（纯视觉模型）的嵌

入来识别这些盲对。如果两个图像在CLIP嵌入空间

中的相似度超过0.95，而在DINOv2嵌入空间中的

相似度小于0.6，则认为这对图像是CLIP盲对。
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构建MMVP Benchmark

基于CLIP盲对，作者构建了

MMVP benchmark。该基准

测试包含150对图像和300个

问题，例如“狗是面向左边还

是右边？”等问题。主要目标

是确定当提出这些看似基本的

问题并忽略关键的视觉细节时，

MLLM模型是否会失败。
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大多数MLLMs的表现远低于人类水平。例如，LLaVA-

1.5、InstructBLIP等模型的准确率低于随机猜测水平

（25%），即使是性能较好的GPT-4V和Gemini模型，

其准确率也远低于人类表现。
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使用gpt-4来对模式进行了一个分类，

分为九个类别。构建了一个新的

benchmark: mmvp-VLM。

mmvp-VLM：9个模式，每个模式

包括15对图像，旨在探究clip能否

处理这些模式。

即使在大规模数据和模型尺寸扩

展的情况下，CLIP模型在处理某

些视觉模式时仍然存在困难。例

如，在“方向”、“数量和计数”、“特

定特征的存在”等模式上。这表明，

仅靠数据和模型的扩展并不能解

决CLIP模型在视觉理解上的根本

问题。
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当CLIP视觉编码器在某个视觉模式上表现不

佳时，MLLM往往会表现出类似的缺点。明

确使用CLIP视觉编码器的开源模型，如

LLaVA 1.5和InstructBLIP ，在性能上显示出

很强的相关性。
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l 当前的视觉模型（如 CLIP）在多模态系统中存在局限性，可能成为瓶颈。

l 仅仅通过扩展数据量和模型规模无法解决这些局限性。

l 不同类型的视觉模型在不同的方面表现出色，需要结合它们的优势，或者修改模型架构。

l 需要开发新的评估指标来促进新的视觉表示学习算法的发展。
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