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Abstract

处于最先进的对齐人类方法前沿的是偏好
优化方法 (*PO)。以往的研究通常集中在识
别表现最佳的方法上，这通常涉及超参数
的网格搜索，对于一般从业者来说可能不
切实际。本文探讨了现有最先进方法在现
实世界分布外 (OOD)场景下的稳健性，该
场景模拟了对齐人类的实际应用。我们的
目标是通过各种度量标准（如 KL散度和
响应长度）的经验分析找到能增加获得更
好结果可能性的方法。我们还介绍了 LN-

DPO，这是 DPO的一种简单的长度归一化
版本，在超参数变化中更稳定，有效减少
了平均响应长度并提升了性能。我们对最
先进的无参考 (即，SimPO)和有参考 (即，
DPO和 LN-DPO)方法的分析表明，它们在
最佳可能情况下的表现相似 (即，最佳可能
情况)。然而，我们发现当偏离最佳可能情
况时，性能变化模式有很大的不同。

1 介绍

近年来，大型语言模型（LLMs）的质量

一直在不断提高 (Chiang et al., 2024)，在各种

任务和基准测试中取得了令人印象深刻的结

果 (Abdin et al., 2024; AI@Meta, 2024; Achiam

et al., 2023; Team, 2023; Yang et al., 2024)。然

而，即使是最严格的过滤启发式方法也无法避

免训练数据 (Computer, 2023; Penedo et al., 2024)

通常被不希望的内容污染，这些内容可能导致
*Work done during an internship at Microsoft.

DPO LN-DPO 相似性优化

平均得分 1.6 +0.3% +2.7%

平均长度 119.8 -15.9% -22.9%

KL散度 55.0 -26.0% -20.7%

胜者对阵。选定的 77.1% +0.8% +3.1%

胜者 vs. SFT 60.7% +2.1% +5.0%

Table 1: 最佳*采购订单绩效指标通过相应的 DPO

性能进行了标准化。下划线的值表示最佳性能。

不可接受的行为 (Bender et al., 2021; Gehman

et al., 2020)。为了提高模型与人类偏好的一致

性，事实上的做法是从人/AI生成的偏好数据

中学习（例如，每个提示选择一个被接受和一

个被拒绝的响应）。特别是，鉴于其良好的性能

和易于实现，非策略偏好优化方法 (*PO)一直

很流行 (Rafailov et al., 2024; Hong et al., 2024;

Meng et al., 2024)。

在报告新方法的性能时，一个常见的做法

是比较它们的最佳表现变体（经过超参数网格

搜索后）与一组固定超参数的默认基线。然而，

从未来用户的实际角度来看，这些比较并没有

很好地回答这样一个问题：给定固定的超参数

搜索预算，哪种方法有望实现更高的性能。因

为广泛的网格搜索通常对于许多从业者来说计

算上不可行。为此，在这项工作中，我们旨在

通过实验识别出在面对超参数变化时更为稳健

且仍然具有竞争力的方法。

我们在现实的分布外（OOD）设置中建立
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方法 目标 超参数

DPO − logσ
(
β log πθ(yw|x)

πref(yw|x) − β log πθ(yl|x)
πref(yl|x)

)
β ∈ {0.01, 0.05, 0.1, 0.3, 0.5}

SimPO − logσ
(

β
|yw| logπθ(yw|x)− β

|yl| logπθ(yl|x)− γ
) β ∈ {1.0, 1.5, 2.0, 2.5}

γ ∈ {0.5, 0.8, 1.0, 1.2, 1.4, 1.6}

LN-DPO − logσ
(

β
|yw| log πθ(yw|x)

πref(yw|x) −
β
|yl| log πθ(yl|x)

πref(yl|x)

)
β ∈ {1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0, 3.5}

Table 2: *优化目标。偏好数据被定义为 D = (x, yw, yl)，其中 x是提示，yw 和 yl 分别是选择的和拒绝的
响应。

了实验，专注于安全性和有用性领域，在该设置

下训练和测试数据集具有共同的核心目标，但

它们的样本来自不同的分布（例如，AI和人类

专家）。这种设置类似于现实世界的情况，因为

它模拟了大型生成模型对公众发布的场景。此

外，为了更好地理解最先进的模型的行为，我

们选取了表现最佳的无参考和有参考模型（如

Meng et al. (2024)所报告），并通过标准指标如

KL散度、响应长度和胜率来分析它们。我们还

引入了一个非常简单的长度归一化扩展的普通

直接偏好优化（DPO）(Rafailov et al., 2024)，即

LN-DPO，它有效地解决了生成内容过长的问

题而不降低任何明显的性能 1。总结来说，我

们的贡献如下：

• 我们考察了在真实环境设置中广泛范围的

超参数下的最先进的无参考和有参考依赖

的偏好优化方法。

• 我们分析了这些方法在关键指标上的性

能，如平均响应长度、在黄金奖励模型上

的平均得分、与选定方法和 SFT的胜率比

较，以及与 SFT的 KL散度比较。

• 我们介绍了并研究了 LN-DPO，这是 DPO

的一个简单的长度归一化版本，在超参数

上更稳定，有效减少了平均响应长度，并

提高了性能。

2 相关工作

自引入 DPO (Rafailov et al., 2024) 以来，

出现了一系列具有新优化目标的作品，这些作

品改进了性能和效率 (Azar et al., 2024; Tang

et al., 2024; Hong et al., 2024; Rosset et al., 2024;

Meng et al., 2024; Xu et al., 2024a; Ethayarajh

et al., 2024)。这些方法可以分为两类：无参考

的 (Meng et al., 2024; Hong et al., 2024) 和有

参考的 (Rafailov et al., 2024; Park et al., 2024)。

无参考的方法通常得益于快速的训练运行，而

有参考的方法则在它们的目标中包含控制与

参考模型偏差的项。在这项工作中，我们将最

近的状态-of-the-art 无参考方法 SimPO (Meng

et al., 2024)与作为有参考的方法 DPO和 LN-

DPO 进行了比较（有关扩展的相关工作，请

参阅 Appendix A）。

3 实验设置

3.1 数据集

对于我们的数据集，我们遵循 Xu et al.

(2024b) 中引入的设置。具体来说，我们在

SafeRLHF (Dai et al., 2024) 的安全/不安全过

滤训练子集上进行训练，并在 HH-RLHF (Gan-

guli et al., 2022)的测试子集上进行评估。这种

设置与现实世界的情景非常相似，在这些情景

中，尽管模型是在各种领域（我们在实验中的

例如，安全性及有用性）上训练的，但它们必
1同时，Meng et al. (2024)在其实验中添加了类似的方

法（更新于 2024年 7月 7日）。这里，我们呈现了一个
更全面的分析和比较。



Figure 1: *PO绩效分布分布中的每个样本代表一组超参数在指定指标上的性能。虚线表示初始 SFT模型
的性能。

须能够推广到类似的新颖查询并在与用户交互

时做到这一点。

3.2 模型

对于我们的所有实验，我们选择了 Phi-3

Medium模型 (Abdin et al., 2024)，因为其在基

准测试中的高性能和较小的尺寸，确保了计算

上的可行性。为了评估训练好的模型，我们使

用 OpenAssistant奖励模型 (Köpf et al., 2024)来

评分它们生成响应的质量。我们选择此模型是

因为它的尺寸较小并且在先前的工作中已被

使用 (Xu et al., 2024b)，确保了快速且正确的

评估。

3.3 优化目标

考虑到由 Meng et al. (2024)报告的性能，

我们选择 DPO作为我们的依赖参考方法，并

将 SimPO作为我们的不依赖参考的方法。虽然

DPO通过参考模型具有隐式长度归一化，但奖

励（即，log πθ
πref
）的方差随响应长度增加。因

此，受 SimPO和 R-DPO (Park et al., 2024)中

的显式长度正则化的启发，我们进一步类似于

SimPO用响应长度对其进行归一化，我们将这

种方法称为 LN-DPO（请参见 Section 3.4以获

取更多详细信息）。

3.4 LN-DPO与 SimPO之间的联系

LN-DPO 类似于 SimPO 的自适应边距版

本，其中每个样本的边距定义为

γw,l = log πref(yw|x)
|yw|

− log πref(yl|x)
|yl|

. (1)

本质上，这种自适应边距鼓励对参考策略中具

有大边距的配对使用更大的边距。根据参考模

型的质量和标签，与 SimPO的固定边距相比，

这一变化可能是有益的。自适应边距更关注“较

容易”的配对（即，配对具有某些先验证据表

明它们不同），而较少关注“较难”的配对（即

配对距离较近），这意味着 LN-DPO潜在地不

太容易过拟合，且对错误标签的敏感度较低。

4 训练方案

遵循常见做法，在偏好优化步骤之前，我

们进行一个监督微调（SFT）步骤。具体来说，我

们首先在以下超参数上运行网格搜索：epochs∈
{1, 3}和学习率∈ {1e−6, 3e−6, 1e−5, 2e−5}。
然后我们将最终的检查点与测试集进行评估，

并选择性能最高的那个。这个过程确保了偏好

优化方法从一个好的检查点开始初始化。对于

偏好优化方法，我们使用以下范围运行网格搜

索：1）epochs和学习率与 SFT相同的范围和 2）

如先前工作中所用的方法特定超参数的常见值

(Meng et al., 2024; Rafailov et al., 2024; Hong

et al., 2024)。Table 2展示了我们在实验中使用



Figure 2: 响应长度前 k%（k ∈ {1, 10, 25}）表示从每种方法的运行中选取的最佳超参数的百分比。

Figure 3: KL散度前 k%（k ∈ {1, 10, 25}）表示从每种方法的运行中选取的最佳超参数的百分比。

的方法特定范围。在我们所有的实验中，批量

大小设置为 256。

5 指标

我们的分析集中在以下五个指标上：

• 平均得分：由黄金奖励模型判定的生成响
应的平均分数。

• 胜者 vs. 选定：奖励模型分配给生成响应
的分数高于数据集中选定响应的比例。

• 胜者 vs. SFT: 样本中黄金奖励模型对生
成的响应评分高于初始 SFT 模型响应的

比例。

• KL散度：SFT和训练模型在样本上的对

数概率之差的总和。

• 响应长度：在基础模型的标记化空间中生
成响应的标记数量。

6 实现细节

我们通过采样生成所有响应，使用了温度

= 0.7，和顶部_p = 0.95。此外，在所有实验中，

最大生成长度设置为 256，遵循Xu et al. (2024b)

的设置。我们的所有实验都在一个集群上进行，

该集群配备了 256 个 ×A100 80GB GPU。最

后，我们使用了 Transformers (Wolf et al., 2020)、

TRL (von Werra et al., 2020)和 PyTorch (Paszke

et al., 2019)库实现了我们的代码。

7 实验结果

7.1 超参数鲁棒性

最佳性能。 遵循常见做法，我们将每种方法
达到的最佳性能进行比较，在 Table 1中。显

而易见，在峰值时，SimPO、LN-DPO和 DPO

的得分相似（平均相差不到 0.05 分）。然而，

SimPO和 LN-DPO在其他指标上表现出优势。

具体来说，我们可以观察到长度归一化项的有

效性。我们还注意到 KL散度有显著下降。但

是 SimPO的 KL下降幅度小于 LN-DPO，显示

出与 SFT有更大的偏离。有关调整这些模型的

更多细节，请参见 Appendix B。

一对一性能。 尽管通常情况下，仅比较在所

需指标上实现的纯性能足以对比不同的方法，

但在某些潜在情况下，可以利用平均值（例如，



% 动态规划优化 LN-双酚氧杂环丁烷 相似性优化

DPO - 49.04 47.51

LN-DPO 49.47 - 46.43

相似性优化 51.12 51.09 -

(a)最佳

% DPO LN-DPO 模拟 PO

动态规划优化 - 45.72 44.33

LN-DPO 51.77 - 47.28

相似性优化 54.34 50.13 -

(b)第 75百分位数

Table 3: 头对头*PO比较。每个单元格表示行方法
相对于列方法的胜率。下划线值表示行方法击败了
列方法。

奖励高的异常值）。因此，进行一对一的样本比

较也至关重要，这提供了更细致的见解。Table 3

比较了每种方法的最佳性能和第 75百分位数

的性能。值得注意的是，我们观察到 DPO从最

佳模型到前 25%模型的性能急剧下降，与其他

两种情况相反。这一现象突显了仅比较最佳性

能的实际缺陷。

预期性能。 鉴于大多数用户资源有限，进行
广泛的超参数搜索以找到最佳组合极其困难。

因此，分析超参数的鲁棒性变得至关重要，这

提供了从有限搜索中找到良好超参数集的期望

洞察。Figure 1展示了在 Table 2和 Section 4所

表示的超参数上进行网格搜索后 *PO 方法的

表现分布。显然，SimPO和 LN-DPO有效提高

了平均性能（即向右移动分布），展示了它们的

优势。请注意，我们扩展了超参数范围直到观

察到平台期或极端方差。

7.2 响应长度

由于长度利用是一个关键问题 (Park et al.,

2024)，我们将由每种方法的最佳超参数生成的

样本响应长度进行了比较（k ∈ {1, 10, 25}的
前 k%）。如 Figure 2所示，在最佳超参数集（即，

前 1%）中，非 DPO方法显示出长度分布向左

偏移的效果（与 DPO相比），这是期望的结果。

然而，当我们包含表现较差的超参数时，这种

现象开始减弱。例如，在顶部 25%分布的尾端，

LN-DPO的比例高于 DPO。总体而言，我们观

察到两种长度归一化的模型都优于 DPO，其中

SimPO在整个分布中产生的响应最短。

7.3 KL散度（与 SFT比较）

由于无参考方法没有以参考策略（例如，

SFT模型）进行归一化，可能会发生奖励操纵

（即，性能下降但仍降低损失）。因此，我们比较

了由每种方法的最佳超参数生成的前 k%（k ∈
{1, 10, 25}）样本中的 KL散度（Figure 3）。显

然，SimPO和 LN-DPO在其峰值时都实现了较

低的 KL值。然而，当我们转向性能较差的模

型时，DPO在 10%处实现了较低的 KL值。这

一现象是由于许多 DPO运行未能超越 SFT模

型的学习。

8 何时使用 LN-DPO而非 SimPO？

虽然 SimPO 在大多数指标上相较于 LN-

DPO表现出更优的性能，但缺乏参考策略正则

化可能导致与初始检查点有极大的偏离，这一

点也在我们的实验中得到体现。这一问题进而

可能会导致在其他基准测试上的性能下降，这

是一个关键的缺陷（同样在 Korbak et al. (2022)

中观察到）。因此，我们认为存在多种场景下应

优先选择 LN-DPO而非 SimPO。我们将在未来

的工作中进一步探索这一方向的实验。

9 结论

在这项工作中，我们介绍了 LN-DPO，这

是一种长度归一化的 DPO变体，在保持依赖

参考的同时减少了平均响应长度。此外，我们

在模拟的真实世界场景中对安全性和有用性领

域内的 LN-DPO以及两种最先进的依赖参考和

不依赖参考的偏好优化方法进行了全面分析。

具体来说，我们在诸如平均响应长度、KL散度

（相对于 SFT）和胜率（相对于选定项和 SFT）

等指标下，探讨了这些方法在广泛超参数范围



内的行为。我们的实验展示了最先进方法的优

势和劣势，并为其他从业者提供了见解。

限制条件

由于此类实验的运行成本极高（即，大约

86000个 GPU小时用于当前实验），在这项工

作中，我们仅对一小部分模型、方法和数据集

进行了实验。虽然这可能会限制可泛化性，但

我们认为存在这样的分析对于帮助从业者节省

成本至关重要。此外，自我们的实验得出结论

以来，已经发布了性能更高的新奖励模型（例

如，ArmoRM (Wang et al., 2024)）；然而，我们

仍然依赖于较旧、较小的模型，以在如此多的

运行次数上保持评估的可追踪性。
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A 扩展相关工作

在线算法。 从人类/AI 反馈中进行强化学习

（RLHF/RLAIF）是使大语言模型与人类偏好

对齐的常见方法 (Christiano et al., 2017; Bai

et al., 2022a; Stiennon et al., 2020; Bai et al.,

2022b)，并且已被用于训练如 GPT-4 (Achiam

et al., 2023) 和 Llama-3 (AI@Meta, 2024) 等模

型。在大多数情况下，这些方法包括三个阶段：

1)监督微调 (Taori et al., 2023; Zhou et al., 2024;

Xia et al., 2024)，2)奖励建模 (Gao et al., 2023;

Chen et al., 2024; Lightman et al., 2023)，和 3)

策略优化 (Schulman et al., 2017)。政策优化的

突出方法是近端策略优化（PPO），这是一种

在线在策略方法 (Schulman et al., 2017)。尽管

PPO表现出有希望的表现 (Stiennon et al., 2020;

Ouyang et al., 2022; Achiam et al., 2023)，但它存

在诸如重现性细节过多 (Huang et al., 2024b)、

2)训练时间过长 (Huang et al., 2024a)以及 3)奖

励过度优化 (Skalse et al., 2022)等问题。

离线算法。 为了克服RLHF/RLAIF的缺点，最

近的研究提出了更简单且高效的离线算法，特

别是基于 Bradley-Terry模型 (Bradley and Terry,

1952)的直接偏好优化（DPO）(Rafailov et al.,

2024)。这些离线算法直接在偏好数据上优化目

标，使用隐式奖励模型而无需单独的阶段。一

些最近的研究集中在 PPO和 DPO之间的广泛

比较上。具体来说，它们展示了带有黄金奖励

模型（∼ +10%）的 PPO的潜力，同时指出当

在同一数据上训练时与 DPO（在基准测试中平

均的 ∼ +1%）的相似性 (Ivison et al., 2024; Xu

et al., 2024b)。

B 超参数调整考虑因素

DPO. 如 Figure 4所示，较低的 β 导致更高的

性能；然而，当 β减小时，性能方差增加，这展

示了该方法的不稳定性。总体而言，β = 0.05

提供了稳定性和性能的最佳平衡。

LN-DPO. 虽然我们最初从 SimPO (Meng et al.,

2024)借用了 β 的范围，但更多的实验表明进

一步减少其值是有益的。Figure 5展示了不同

运行中的性能分布。从这些实验中可以看出，

β ∈ [1.0, 2.0] 包含了大多数表现最佳的模型。
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Figure 4: DPO β 每个点表示一个具有相应 β 值的运行。

Figure 5: LN-DPO β 每个点表示一个具有相应 β 值的运行。

此外，我们观察到与 DPO相比，性能方差相对

较低，展示了 LN-DPO的另一项优势。

模拟粒子优化 与另外两种方法相比，SimPO

有两个特定的方法超参数：β和 γ。如 Figure 6

所示，平均而言，较低的 β 值导致更好的性

能。我们相信在较低范围内的性能提升是由于

本工作与原工作的训练集平均长度不同所致。

此外，如 Figure 7所示，表现最佳的模型具有

一个 γ ∈ [1.0, 1.4]，这与Meng et al. (2024)的建

议一致。值得注意的是，β 和 γ 在实验中具有

相对较低的方差，这是 SimPO的另一个优点。

C 终极问题的答案

基于我们的集体实证结果，我们认为

SimPO 是在三种方法中最好的起点，主要是

因为它在超参数变化方面的鲁棒性和有效的长

度缩减。至于 SimPO的超参数，我们推荐使用

β ∈ {1.0, 1.5}和 γ ≈ 1.2。此外，虽然 LN-DPO

在我们大多数实验中始终是第二好的选择，但

我们讨论了在 Section 8中选择它而非 SimPO的

情景。



Figure 6: 相似性优化 β 每个点表示一个具有相应 β 值的运行。

Figure 7: 相似性优化 γ 每个点表示一个具有相应 γ 值的运行。
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