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ChatGPT Talk Overview

1. BERT模型与 GPT模型系列

2.强化学习加入人类反馈 RLHF模式

3.强化学习 PG和 PPO算法

4. InstructGPT原理深度剖析
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RL引入人类反馈
RL + HF 模式
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强化学习 RL

• 强化学习（Reinforcement Learning, RL），是机器学习的范式和方法论之一，用于描述和解决智

能体（Agent）在与环境（Environment）的交互过程中通过学习策略以达成回报最大化或实现

特定目标的问题。
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强化学习 RL

强化学习中有两个可以进行交互的对象：

1. 智能体（Agent）：感知环境状态（State），根据反馈奖励（Reward）选择合适动作（

Action）最大化长期收益，在交互过程进行学习；

2. 环境（Environment）：接收智能体执行的一系列动作，对这一系列动作进行评价并转换

为一种可量化的信号，最终反馈给智能体。
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强化学习 RL
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强化学习 RL 基本概念

1. 策略 (Policy)：定义智能体在特定时间 t 选择的行为方式，策略是环境状态到动作的映射。

2. 奖励函数 (Reward Function)：在每一步中，环境向智能体发送一个奖励收益 Reward，而这

个收益通过奖励函数计算得到。

3. 价值函数 (Value Function)：从长远的角度看什么是好的，一个状态的价值是一个智能体从

这个状态开始，对将来累积的总收益的期望。

4. 环境模型 (Environment Model)：是一种对环境的反应模式的模拟，它允许对外部环境的行

为进行推断。
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RLHF：从人类反馈中学习

• Native 强化学习里，有 Environment 和 Reward Model，但逆强化学习没有奖励函数，只有一些

人类/专家的示范，怎么办呢？
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RLHF：从人类反馈中学习

• 通过人类标注数据训练得到 Reward Model（相当于有了人类标注数据，则相信它是不错的，然

后反推人类因为什么样的奖励函数才会采取这些行为），有了奖励函数之后，就可以使用一般

的强化学习的方法去找出最优策略/动作。
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RLHF：从人类反馈中学习
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强化学习算法
策略梯度 PG 到 PPO 算法
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强化学习与深度学习结合

• 强化学习可以按照方法学习策略来划分成 Value-based 和 Policy-based 两种。在深度强化学习领

域将深度学习与基于值 Q-Learning 算法相结合产生了 DQN 算法，通过经验回放池与目标网络

成功的将深度学习算法引入了强化学习算法。其中最具代表性分别是 Q-Learning 与 Policy 

Gradient 算法。

• Value Based

◦ Learn value function

◦ implicit policy

• Policy Based

◦ no value function

◦ learn policy

• Actor-Critic
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PG Policy Gradient 策略梯度下降

• Value-based：比较 a1, a2, a3 三个个动作的期待值（Q-value），选取Q最大的那个作为本次选

择的动作。

• Policy-based：有一个计算此刻选择哪个动作的函数（actor），并得到概率概率 𝑝(𝑠, 𝑎)，根据

概率 𝑝(𝑠, 𝑎)选取动作。
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PG Policy Gradient 策略梯度下降

• 相比于 Q-learning 和 DQN，策略梯度下降 PG 的神经网络不再输出 Q 值，而是直接输出采用

动作的概率，能够更好地处理连续的动作。
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PG Policy Gradient 策略梯度下降

• 在实际实验中，会让 actor 和 environment 进行互动，产生一系列采样数据（Episode sample /

Trajectory），即获得很多 (𝑠, 𝑎) 的 Pair（表示在状态 𝑠下采取动作 𝑎，得到当前奖励 𝑅 𝜏 ，

然后将这些数据送入训练过程中计算，并更新模型的参数 𝜃。
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Proximal Policy Optimization PPO 算法原理

• 对于 PG 算法来说，最大的问题是在策略参数更新后，还要需要重新使用同环境互动收集数据

再进行下一轮迭代。

• PPO 算法是利用了重要性采样的思想，在不知道策略路径的概率 p 情况下，通过模拟一个近似

的 q 分布，只要 p 同 q 分布不差得太远，通过多轮迭代可以快速参数收敛。
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Proximal Policy Optimization PPO 算法原理

• PPO算法结合 Actor-Critic 方式， Agent 由两部分组成，Actor 负责与环境互动收集样本，等同

于原来 PG 的情况，其更新即 PPO 梯度的更新，添加了 Critic，用于负责评判 Actor 的动作好

坏。
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