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De language model a policy de RL

Un large language model no almacena respuestas prefabricadas. Parametriza una distribucién de pro-
babilidad sobre secuencias de tokens: dado un prompt x, asigna probabilidades a posibles respuestas
y mediante my(y | =), con 6 en el orden de miles de millones de pardmetros distribuidos en un Trans-
former. Durante el pre-entrenamiento, esos pesos se ajustan para maximizar la verosimilitud de
texto observado en corpus masivos. El resultado es un modelo con amplio conocimiento lingiiistico y
factual en sentido estadistico, pero cuyo objetivo original — predecir el siguiente token del internet —
no coincide con el de un asistente que siga instrucciones de forma ttil y segura.

Las respuestas se generan de forma autoregresiva. En post-entrenamiento conviene escribir prompt
x y respuesta y = (yq, ..., Yy ), con

S

mo(y | 2) = Hwe(yt | 2, y4)-
t=1

En pre-entrenamiento, en cambio, no hay split prompt/respuesta: sobre una secuencia cruda del
corpus w = (Wy, ..., wy) se minimiza

N
Lim(0) = —Zlogﬁa(wt | wey),
-1

t=

equivalente a maximizar la verosimilitud de cada token condicionado a todo el contexto previo — que
puede cruzar frases y documentos. En cada paso, el Transformer produce logits sobre el vocabulario
y aplica un softmax; la arquitectura concreta (atencion, capas, escala) importa menos, para nuestros
propositos, que el hecho de que 7y es una policy paramétrica diferenciable cuyas acciones son tokens
discretos.

Desde la perspectiva del TAR, conviene leer el LLM como una policy sobre un espacio de acciones
enorme. El estado en el paso t es el contexto (x,y.,); la accién es el token y,; la trayectoria es la
respuesta completa y; un episodio consiste en un prompt y la secuencia generada hasta el fin. A
diferencia de un MDP cldsico, no hay una dindmica de entorno P(s’ | s,a) independiente de la
policy: el contexto solo crece porque el propio modelo va appendeando tokens. Tampoco hay, en la
formulacion de InstructGPT, un reward denso en cada paso intermedio: el Reward Model evalta la
respuesta terminada. La situacion es la de un bandit contextual: se observa un contexto x, se elige
una accién de alta dimensién y, y se recibe un escalar r(x,y).

El post-entrenamiento no reemplaza el pre-entrenamiento sino que parte de él. Donde el pre-training
optimizaba logm,y(y | ) sobre texto crudo, InstructGPT optimiza una combinacién del score de un
Reward Model y una penalizacién que mide cuanto se aleja la policy del checkpoint de supervised fine-
tuning. El pre-entrenamiento aporta la capacidad lingiiistica base; el post-entrenamiento reorienta el
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Figura 1: Prediccion del siguiente token en pre-entrenamiento.
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Figura 2: Arquitectura Transformer.



comportamiento hacia el de un asistente.

El pipeline de InstructGPT y sus datos

Ouyang et al. entrenan variantes de GPT-3 (1.3B, 6B y 175B parametros) en tres etapas encadenadas:
supervised fine-tuning (SFT), entrenamiento de un Reward Model (RM) sobre preferencias humanas,
y fine-tuning por RL con PPO sobre ese RM. Salvo indicaciéon contraria, cuando el paper habla de
InstructGPT se refiere a la variante PPO-ptx, que mezcla gradientes de pretraining con los de PPO;
volveremos sobre eso en la seccién correspondiente.
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Figura 3: Pipeline InstructGPT (Fig. 2 del paper).

Los datos provienen de dos fuentes. Por un lado, unos cuarenta anotadores contratados escribieron
instrucciones de distintos tipos — prompts simples, prompts con ejemplos few-shot, y casos de uso
inspirados en la waitlist de la API de OpenAl. Por otro, se recolectaron prompts reales enviados por
clientes a versiones tempranas de la API. La mayoria de las tareas son generativas (preguntas abiertas,
didlogo, resumen, etc.); més del 96 % del material estd en inglés.

A partir de esos prompts se construyen tres conjuntos de entrenamiento, cada uno con un rol distinto
en el pipeline. El dataset SF'T contiene unas 13 mil demostraciones (z,y*): el anotador escribe la
respuesta que considera ideal. El dataset RM retine unos 33 mil prompts para los cuales se generaron
entre cuatro y nueve respuestas del modelo y los humanos produjeron un ranking completo. El dataset
PPO aporta unos 31 mil prompts de la API sin etiquetas adicionales: solo sirven como contextos para
rollouts durante el RL. Ninguno de estos conjuntos es publico.

La recoleccién de preferencias merece detenerse un instante. Para cada prompt del dataset RM, el
modelo genera K completions distintas (con K € [4,9]) y el anotador las ordena de mejor a peor, ob-
teniendo y; > yy > -+ > Y. Ese ranking tnico induce hasta (I; ) comparaciones pareadas consistentes
— sl y; estd por encima de y; en el ranking, se registra y;, > y;. En la practica hay muchos mas pares de
comparacion que prompts, lo cual enriquece el entrenamiento del RM aun con un volumen moderado
de anotaciéon humana.

Supervised fine-tuning

La primera etapa es la més directa. Sobre las demostraciones humanas {(z, y*)} se minimiza la negative
log-likelihood de la respuesta demostrada, token a token:

||
Lgpr(0) = — Z Zlogwe(y§ | @, y%,) .

(z,5) t=1

Formalmente, es el mismo objetivo del language modeling aplicado a pares instruccién-respuesta. El
gradiente incrementa la probabilidad de la trayectoria y* bajo my. No hay sefial relativa entre dos



Ranking outputs

To be ranked

A team of researchers from
Yale University and University
of California, Davis studied the
vocalization patterns of several
different types of parrots. They
found that parrots like to mimic
human speech, and can produce
a wide range of sounds, such as
whistles, squawks, and other
types of vocalizations.

Parrots have been found to
have the ability to understand
numbers. Researchers have
found that parrots can
understand numbers up to six. In
a series of experiments, the
parrots were able to identify the
amount of food items under a
number of cups...

Rank 1 (best)

A research group in the
United States has found that
parrots can imitate human
speech with ease, and some of
them can even do so in the same
way as humans. This group
studied the sounds that parrots
make in their natural habitats
and found that they use their

Rank 2

Rank 3

Scientists have found that
green-winged parrots can tell
the difference between two
noises that are the same except
for the order in which they are
heard. This is important because
green-winged parrots are known
to imitate sounds. This research
shows that they are able to

Rank 4

Rank 5 (worst)

tongues and beaks in ways that understand the difference
are strikingly. between sounds.

Current research suggests
that parrots see and hear things
in a different way than humans
do. While humans see a rainbow
of colors, parrots only see shades
of red and green. Parrots can
also see ultraviolet light, which
is invisible to humans. Many
birds have this ability to see
ultraviolet light, an ability

Figura 4: Interfaz de ranking (Fig. 12).

respuestas alternativas: el modelo aprende a imitar un ejemplo dado, no a preferir una respuesta sobre
otra cuando ambas serian plausibles.

Eso tiene consecuencias claras. El SFT ensena al base model a adoptar el formato de asistente —
responder a instrucciones en lugar de continuar texto arbitrariamente — y condiciona la distribucién
hacia un subespacio de respuestas razonables. Pero no resuelve el problema de la alineacion fina: dos
completions distintas pueden ser gramaticalmente correctas y una ser claramente superior para el
usuario. Esa distincién requiere preferencias y, mas adelante, RL.

En el paper hay dos corridas de SF'T con propésitos distintos. Para las evaluaciones de baseline,
entrenan durante 16 épocas con dropout 0.2 y learning rate cosine; curiosamente, la validation loss
empeora tras la primera época, pero el checkpoint se selecciona por el score del RM en validacién, no
por la loss de SFT. Para inicializar el RL, en cambio, usan una corrida mas corta de dos épocas con
un 10 % de datos de pretraining mezclados. Ese checkpoint es 75 T: sirve como punto de partida de
la policy ﬂ'EL y, crucialmente, como ancla en la penalizacion KL de la etapa de PPO.

El Reward Model y el modelo Bradley-Terry

La segunda etapa traduce juicios humanos en una funcién de reward diferenciable 7,(z,y) € R. El
paper sigue la receta de Stiennon et al. (2020), aplicada antes al resumen de textos, y la extiende a
instrucciones generales. La pieza conceptual clave es el modelo Bradley-Terry (Bradley y Terry,
1952).

La idea parte de postular que, fijado un prompt x, cada respuesta y tiene una utilidad latente u(z,y)
que resume cuan deseable es para un anotador representativo. Esa utilidad no se observa; lo que se
observa son comparaciones. Bradley y Terry modelan la probabilidad de que un anotador prefiera y,,
sobre y;, como una funcién que depende tnicamente de la diferencia de utilidades:

eu<m7ya>

Ply, = yp | x) = 7 = o(u(w,y,) —u(®,y)),

e(@,y4) 4 eul(,y,
donde o(z) = 1/(14€#) es la funcion logistica. Si u(x, y,) supera ampliamente a u(z, y,), la preferencia
por y, es casi segura; si las utilidades son similares, la eleccién se aproxima al azar. La forma logistica
no es arbitraria: emerge en modelos de eleccion discreta cuando las utilidades estdn perturbadas por
ruido de tipo extreme value (la derivacién clasica del logit).

InstructGPT parametriza u(z,y) ~ 7,(7,y) con una red neuronal. Concretamente, toman un GPT-3



de 6B pardmetros — un solo RM para todas las policies, porque la versiéon de 175B resultd inestable
como funcién de valor durante el RL —, eliminan la capa de unembedding y la reemplazan por una
proyeccion escalar. El modelo recibe el prompt y la respuesta concatenados y devuelve un ntmero.
Para una comparacién observada (y,,,y;), con y,, el winner y y; el loser, la probabilidad modelada de
la preferencia registrada es

Py, =y | ) = o(ry(z,y,) —14(2,9))-

Una propiedad importante del modelo es la invarianza a traslacién: si se suma una constante a
todos los scores, las probabilidades no cambian, porque solo importan las diferencias. Por eso, antes
de pasar al RL, el paper normaliza el RM de modo que las demostraciones SF'T tengan score medio
cero. Eso fija la escala que de otro modo seria indeterminada.

Los rankings de K respuestas se convierten en datos de entrenamiento agrupando, para cada prompt,
todas las comparaciones y; > y, con i < j. El paper advierte que mezclar al azor pares provenientes del
mismo prompt en distintos batches provoca overfit severo en una sola época, porque las comparaciones
dentro de un ranking estan fuertemente correlacionadas. Por ello entrenan con un elemento de batch
por prompt que contiene el conjunto completo de comparaciones de ese prompt — hasta K? < 2304
pares cuando el batch incluye 64 prompts.

La estimacién es por méxima verosimilitud. Sea 2 la distribucién sobre tuplas (z,vy,,, y;) inducida por
los rankings. La log-verosimilitud del modelo Bradley-Terry es

U) = By ) | 10800 (2,5) — 7o),

y el entrenamiento minimiza su opuesto, que el paper escribe como la ecuacion (1):

Lot(6) = — 5 Ein gy 10800, 10) = ol )] 1)

El factor 1/K? promedia explicitamente sobre las comparaciones asociadas a cada tarea de anotacion.
Esta pérdida no es un clasificador binario genérico pegado sobre scores: es la verosimilitud de un
modelo probabilistico de preferencias, y maximizarla ajusta ry para que el orden inducido por los
scores coincida, en promedio, con el orden humano.

La intuicién del gradiente ayuda a leer la ecuacién. Para un par (y,,,;), sea d = 7,(z,y,,) — 74(z,y,)-
La derivada de —logo(d) respecto de d es 1 —o(d). Si el RM clasifica mal el par (d <« 0), el gradiente
es grande y empuja a separar los scores; si el par ya estd bien clasificado (d 3> 0), el gradiente es casi
nulo y no hace falta seguir amplificando la diferencia. El RM se entrena una sola época sobre unos 33
mil prompts; mas épocas degradan la validacién.

Training a Preference RM: Pairwise Comparison at EOS

chasens [z ) o [ [ ) [ Yoo = [ ) ) D
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Loss: £ =—logo(r. —r;) | Only score difference matters

Figura 5: Entrenamiento del reward model.

Hay que insistir en que 7, es un proxy. Aprende a reproducir preferencias humanas en la distribucién
de entrenamiento, pero puede ser explotado por una policy de RL que optimice demasiado agresiva-
mente su score. Respuestas verbosas, aduladoras o con patrones que el RM premia sin aportar utilidad
real son un riesgo conocido (reward hacking). Eso motiva la tercera etapa: no basta con maximizar T4}
hace falta regularizar.



PPO, la penalizacion KL y PPO-ptx

Con 1,y 75FT congelados, la tercera etapa fine-tunea una policy Tr};fL mediante PPO. Cada episodio
del bandit consiste en muestrear un prompt x del dataset PPO, generar una respuesta y ~ WEL(- | x),
evaluar el reward y terminar. El critic V' se inicializa desde el RM (misma arquitectura de 6B) y las

ventajas se estiman con GAE, con clipping € = 0.2 como en el PPO estandar del curso.

La variante PPO sin mezcla de pretraining (v = 0) maximiza

objective(¢) = E ry(z,y) — Flo M (2a)
J = Ha@wDp e\ Y & TSFT(y ()1

El primer término empuja hacia respuestas con alto score del RM, es decir, hacia lo que los humanos
habrian preferido en promedio. El segundo penaliza desviarse de 7°FT. Como la probabilidad de
una secuencia factoriza token a token, el log-ratio de la ecuacién se descompone en una suma de
contribuciones por paso; en la implementacién del paper, esa penalizacién se aplica de forma token
a token durante el rollout, lo que proporciona senal densa al critic aun cuando 7, solo evalia la
respuesta completa. El coeficiente reportado es 5 = 0.02.

Maximizar inicamente r (z,y) seria peligroso. La policy podria colapsar hacia completions que maxi-
mizan el proxy humano pero tienen probabilidad casi nula bajo el modelo pre-entrenado — lenguaje
incoherente, fuera de distribucion o explicitamente disenado para engafniar al RM. La penalizacion KL
mantiene 72" cerca del manifold de lenguaje fluido aprendido en SFT. No es un detalle menor: sin
ella, el RL sobre un RM imperfecto tiende a producir reward hacking.

Sin embargo, la KL por si sola no resuelve otro problema. PPO puro mejora las preferencias humanas
en la distribucion de prompts de la API, pero empeora en benchmarks NLP estandar — SQuADv?2,
DROP, HellaSwag, traduccion, entre otros. Ouyang et al. llaman a esta degradacion alignment taz: al
optimizar el proxy de alineacién, la policy pierde parte de la capacidad linglistica general heredada
del pretraining. Subir £ atenta la regresién, pero también limita cudnto puede mejorar el score del
RM; no hay un knob que resuelva ambos extremos a la vez.

La solucién que adopta InstructGPT es PPO-ptx (pretraining mix). Ademas de los gradientes de
PPO, mezclan en cada minibatch gradientes de language modeling sobre D la distribucién de
texto crudo con la que se pre-entrené GPT-3. El objetivo completo es

pretrain’

TR (y | z)

objective(¢) = [E(:z:7y)~DwgL T4(7,y) — Blog ) +7E.-p log W(;P;L(x)], (2b)

pretrain [

con v = 27.8 y aproximadamente ocho veces mas ejemplos de pretraining que episodios de RL por
minibatch. El término ~y E[log 7(z)] obliga al modelo a seguir siendo un buen language model de texto
general mientras el RL lo alinea como asistente. En la practica, PPO y PPO-ptx obtienen preferencias
humanas similares en la API, pero solo PPO-ptx mitiga la regresién en tareas de lenguaje mas amplias.
Por eso el paper reserva el nombre InstructGPT para la variante con pretraining mix.

El entrenamiento RL corre 256 mil episodios sobre unos 31 mil prompts tnicos, con batch de 512 y
minibatches de 64. E1 RM y el critic permanecen fijos en 6B parametros aunque la policy alcance
175B. PPO implementa, en el fondo, una estimacion robusta del policy gradient

T
V,, objective oc E Z Ve logﬂgfL(yt | 2,y<t) - A |
t=1

con ventajas /it de GAE y ratio clipped p, = 7y / Ty, L& correspondencia con el TAR es directa: la
policy del LLM es 7(a | s) token a token; el reward del entorno es el score del RM (més la penalizacion
KL por token); el critic sustituye al valor V(s) del MDP, inicializado desde el RM.
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Figura 6: Loop PPO.
Resultados

Las evaluaciones humanas sobre la distribucién de prompts de la API muestran una mejora progresiva
en cada etapa del pipeline: GPT-3 base, GPT-3 con prompt cuidadoso, SFT, PPO y PPO-ptx. De for-
ma llamativa, InstructGPT de 1.3B parametros es preferido sobre GPT-3 de 175B en esa distribucion;
en comparaciones directas, la version 175B de InstructGPT es elegida frente a GPT-3 175B en torno
al 85 % de las veces. Eso no implica que el modelo pequeno “sepa més”, sino que el post-entrenamiento
optimizé directamente lo que los evaluadores valoran en un asistente.

.
Q /

0.6 -
N
= —— Model
I > |
% —o— PPO-pix
bt PPO
=
§ 0.4 SFT
©
® GPT (prompted)
)
o GPT
£
S o2

1.38 ) 1758
Model size

Figura 7: Evaluaciones humanas (Fig. 1).

Maés alld de la preferencia global, los modelos PPO superan a GPT-3 en metadata recogida por los
anotadores: siguen mejor las instrucciones explicitas, alucinan con menos frecuencia en tareas de
dominio cerrado y producen respuestas més apropiadas en el rol de asistente.

Cierre

InstructGPT condensa, en un pipeline de tres etapas, la légica del RLHF aplicado a LLMs. El SFT
ensefia por imitacion y fija la referencia 75FT. E] Reward Model estima, via Bradley-Terry, una funcién
de utilidad cuyas diferencias reproducen las preferencias humanas — ecuacion (1). PPO maximiza esa
utilidad mientras penaliza la desviacion de la referencia — ecuacion (2a). PPO-ptx anade un término
de language modeling sobre texto de pretraining para no sacrificar la capacidad lingiiistica general al
pagar el alignment tax — ecuacién (2b).

Desde el TAR, la leccién operativa es que el LLM ya es la policy; el RM reemplaza la funciéon de reward
del entorno; PPO es el mismo algoritmo de trust region visto en el curso, adaptado a secuencias largas
y rewards escasos. Lo especifico de InstructGPT no es tanto el algoritmo base como la combinacién de
datos humanos moderados, un proxy de preferencias bien calibrado, regularizacion KL hacia el SFT, y
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Figure 4: Metadata results on the API distribution. Note that, due to dataset sizes, these results are
collapsed across model sizes. See Appendix E.2 for analysis that includes model size. Compared
to GPT-3, the PPO models are more appropriate in the context of a customer assistant, are better at
following explicit constraints in the instruction and attempting the correct instruction. and less likelv

Figura 8: Metadata (Fig. 4).

la mezcla de pretraining que convierte un chatbot alineado en un asistente que sigue siendo, en buena

medida, un language model general.
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