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研究背景

 Learning Dynamics
定义

 Learning Dynamics，就是研究每次模型经过一个batch的数据训练后，
参数发生了变化，这个变化如何影响模型的表现。具体来说就是先做
一个观察数据集，这个数据集是静态的，观察模型在这个数据集上的
表现。

研究内容
这篇论文从学习Learning Dynamics的角度开展研究，首先将模型预
测的变化分解为三个起不同作用的项，来形式化LLM微调的Learning 
Dynamics。
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问题定义

结论

 xu代表训练数据的样本，是用来做梯度更新的输入数据；xo代表一个观察集合样本，
是用来测试这一步训练前后模型输出差异。

 K的部分代表了在函数空间中的样本相关性（不是两个样本乍看之下像不像，而是通
过梯度核（NTK）映射之后像不像）
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问题定义

案例分析-MNIST案例
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研究内容

负梯度导致的挤压效应（off-policy）
 结论：正样本和模型分布概率最高位置的值不一致时，几乎所有输出的confidence都
会降低，而所有减少的probability都被挤压到模型分布概率高的地方。

 解释现象1：这可能会使模型不断生成重复的短语。DPO 算法的各种变体通常会通过
限制负梯度的强度或负样本的分布位置来无意中减轻这种挤压效应，这在一定程度上
解释了它们的优势所在。
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研究内容

负梯度导致的挤压效应（off-policy）
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实验

实验设置

训练数据集 �train，从数据集训练集中采样5000条样本，包
含输入prompt，正样本、负样本。

Probing数据集  �prob ，从训练数据集采样500而来，并且生
成了一些response。

Probing数据集2 �prob2从测试集中采样，作为消融实验。
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实验

 Learning Dynamics of SFT
 模型对yu+的信心在整个学习过程中不断增加。
 其他response样本的model perdiction confidence在训练初期都有轻微的增加，随后随
着训练的进行而逐渐减少。

 解释现象2：由于训练集存在u和j两组数据，都是在持续学习的，因此这种学习带来的
提升超过了下降，可能导致幻觉。

 解释现象3：有一个有趣的发现是，所有由ChatGPT生成的response在模型看来都是
非常相似的，无论它们在语义上有多么不同。可能是因为LLM有其偏好的习惯语或短
语，这可以被认为是一种“指纹”。
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实验

 Learning Dynamics of Off-Policy DPO
 尽管�dpo+

t 施加了对正样本的pull up，但log prob的增加并不像在SFT中那样显著。
 这种不那么强烈的下降，是因为“挤压效应”。DPO阶段，其值迅速拉高，说明了

DPO这种挤压效应的存在。然而，信心最高的token不一定是一个好的响应：它会强
化原本LLM中的先验偏差（解释现象1）。

 第四个图可以看出，正负样本下的差距不断增加，这就说明模型逐渐获得了区分正负
样本的能力。
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通过增加训练集来缓解SFT中的挤压效应
 在DPO过程中，对不太可能的预测施加的负梯度导致的“挤压效应”会损害模型的表
现，因此，我们可以在SFT阶段同时训练模型使用正负样本，使得负响应的概率被拉
高pull up，然后再进行常规的DPO。

 在此之后，DPO阶段施加的“push down”压力可以有效地降低负样本及其相似
response的confidence，一定程度上缓解挤压效应。
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总结

通过增加训练集来缓解SFT中的挤压效应
 提出AKG分解理论。
 SFT下，learning dynamic相对直观，就是对正样本的概率增加，对特征相似的样本
概率也会增加。

 DPO下，正样本的概率会被拉升，负样本及其附近的样本概率会被挤压，会挤压到
argmax。

 通过上述两方面的分析，作者解释了LLM微调中的三种现象，包含：
DPO下的挤压效应导致模型“自负”，容易生成重复短语；
LLM输出其他问题答案，因为训练数据出现的response的log prob都会有上涨现象；
LLM似乎有起偏好的习惯语，类似指纹。

 作者也新增了实验验证，通过使用对比学习降低SFT下的学习效果，使得分布更加平
缓，来提升性能。（先sft再dpo）
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谢谢大家！

Q&A
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