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ChatGPT的发展历程
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•  GPT-1 用的是无监督预训练 + 有监督微调。
•  GPT-2 用的是纯无监督预训练。
•  GPT-3 沿用了 GPT-2 的纯无监督预训练，但是数据大了好几个量级。
• InstructGPT 在 GPT-3 上用强化学习做微调，内核模型为 PPO-ptx。
• ChatGPT 沿用了 InstructGPT，但是数据大了好几个量级，并试图减少有害和误导性的回复



ChatGPT训练过程

5https://openai.com/blog/chatgpt/
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强化学习
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• 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在与
环境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 。

• 中心思想:让智能体在环境里学习。每个行动会对应各自的奖励，智能体通过分析数据来学习，怎样的情
况下应该做怎样的事情。

• 序列决策问题：一个决策代理（decision agent）与离散的时间动态系统进行迭代地交互。 在每个时间
步的开始时，系统会处于某种状态。基于代理的决策规则，它会观察当前的状态，并从有限状态集中选择
一个。然后，动态系统会进入下一个新的状态并获得一个对应的收益。这样循环进行状态选择，以获得一
组最大化收益。



强化学习
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• 基本要素
1. 状态(State)： 是对环境的描述，可以是离散的或连续的
2. 行为（Action）：环境中智能体某一轮采取的动作，这个动作

会作用于环境，且执行后将获得一个奖励（可正可负）。
3. 奖励（Reward）：本质就是为了完成某一目标的动作质量。

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. 策略（Policy）：策略定义了智能体在特定时间的行为方式，
即，策略是环境状态到动作的映射。

5. 回合(Episode)：智能体在环境里面执行某个策略从开始到结
束这一过程。

• 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）选择合适行为（Action）最大化长期收益，在交
互过程中进行学习

2. 环境（Environment）：游戏发生的场景，可以被智能体做出
的动作改变。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。环
境中有一个一个的状态(State)



强化学习的特点
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• 监督学习：从外部监督者提供的带标注训练集中进行学习（任务驱动）
• 无监督学习：寻找未标注数据中隐含结构（数据驱动）
• 强化学习：探索-开发权衡 (从错误中学习)

1. 处理序列数据，不满足独立同分布 
2. 没有对错，只有奖励
3. 延迟奖励，追求序列最优，而不是任意一次行为都要最优
4. 需要试错探索
5. 数据分布随模型更新而产生变化



强化学习+文本生成
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• 文本生成可以建模为一个token空间上的序列决策问题（选择一个token后继续选择另一个token）
• State：对话上下文
• Action：回复的token space上的token

• Reward：生成的质量判别
• Episode：一次完整的解码生成回复的过程

LM Agent Language Processing
Environment

奖励：+1

相关行为集合：day,afternoon,night,weather
选择下一个行为：day

目前的状态：
Today will be a rainy

下一个状态：
Today will be a rainy day



强化学习分类
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1. 基于值，Value-based
• 计算动作期待值，选取期待值最大的动作

2. 基于策略，Policy Gradient
• 有一个函数计算此刻选择哪个动作，并得

到概率p(s,a)，根据概率选择动作

3. Actor-Critic 融合了上述两种方法，价值函数和策略函数一起进行优化。
• 价值函数负责在环境学习并提升自己的价值判断能力
• 策略函数则接受价值函数的评价，尽量采取在价值函数那可以得到高分的策略。
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Policy Gradient
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目的：直接建模与优化policy。

过程：
Actor和Environment进行互动，产生一系列采样数
据，即获得很多（s，a）对（表示在状态s下采取动
作a，得到当前奖励R(�)），然后将这些数据送入
训练过程中计算，并更新模型的参数�，如此循环
往复。



PPO 近端策略优化
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改进原因
• 更新策略需要用到从当前策略中采样的最新的样本，因此每次只更新一步便把样本舍弃，这意味

着旧样本不能重复使用，训练效率低。
• PPO算法利用重要性采样的思想，在不知道策略路径的概率p的情况下，通过模拟一个近似的q分

布，只要p同q分布不差的太远，通过多轮迭代可以快速参数收敛



重要性采样&存在的问题
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重要性采样应用于PG
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PPO-Background
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PPO-Experiment Result
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Naive RL & RLHF
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Agent Dataset



RLHF发展历程
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1. NIPS 2017 机器人&Atari 2. NIPS 2020 文本摘要 

3. 2022.3 InstructGPT 4. 2022.11 ChatGPT



DRL from Human Preferences, NIPS 2017, DeepMind & OpenAI 

23Deep Reinforcement Learning from Human Preferences,NIPS 2017

现存问题：
• 许多任务涉及复杂、定义不明确或难以指

定的目标
• 不合适的奖励函数常常会导致学到的行为

实际上不满足我们的偏好。 This difficulty 
underlies recent concerns about 
misalignment between our values and 
the objectives of our RL systems

• 逆强化学习不直接适用于人类难以执行的
行为

• 虽然我们不能给出复杂任务的完整轨迹，
但是可以评估某条轨迹的效果；
给出稳定的定量评估分数难，定性地对比
两条轨迹哪个比较好容易

主要贡献：
将人类反馈扩展到深度强化学习，并学习更复杂的行为

应用领域：
• Arcade 学习环境中的 Atari 游戏
• 物理模拟器 MuJoCo 中的机器人任务



DRL from Human Preferences, NIPS 2017, DeepMind & OpenAI 

24Deep Reinforcement Learning from Human Preferences,NIPS 2017

设置与目标
轨迹片段是观察和动作组成的序列

        表示相比轨迹      更喜欢轨迹
具体方法
维护一个策略 和一个奖励函数        ，二者都由DNN参数化
1. 通过策略π与环境相互作用产生一组轨迹{�1,�2,...,��}.π的参数通过传统的 RL 算法进行更新，以最大

化预测奖励
2. 从第一步产生的轨迹{�1,�2,...,��}中选择成对的轨迹片段(�1,�2),，并将其发送给人类进行比较
3. 所有历史片段比较样本放在一起，用监督学习得到映射
优化策略：TRPO
偏好诱导：观看两段轨迹，指出更喜欢哪一个/同样好/无法比较。
拟合奖励函数:最小化预测偏好分布和实际人类偏好分布之间的交叉熵损失

�1 �2



DRL from Human Preferences, NIPS 2017, DeepMind & OpenAI 

25Deep Reinforcement Learning from Human Preferences,NIPS 2017

blog:https://openai.com/research/learning-from-human-preferences

https://openai.com/research/learning-from-human-preferences


Summary with HF, OpenAI, NIPS 2020

26Learning to summarize from human feedback, NIPS 2020

问题
• 自动指标难以刻画对摘要质

量的要求；
• 难以对较为复杂的NLP任务

进行评测、构造精准的损失
函数

方法
• 以人类偏好替代自动化评测

方法（如ROUGE、BLEU）
为训练目标，用人类反馈作
为奖励进行强化学习



Summary with HF, NIPS 2020

27Learning to summarize from human feedback, NIPS 2020

数据
摘要数据:Reddit, TL;DR数据集
（没有使用更简单的CNN/DM）

任务
• 摘要长度≤48；
• 忠实

收集人类反馈
• 完全过渡到离线设置
• 与标注员保持密切联系
• 训练标注员，提升与研究者的一致性
• 标注人员来自众包平台(freelancing platform)

模型
Backbone使用GPT-3 1.3B, 6.7B
• Pretrained models(zero-shot baselines)
• Supervised baselines



Summary with HF, NIPS 2020

28Learning to summarize from human feedback, NIPS 2020

1. LM & Data
2. Reward Model

• supervised baseline+随机初始化linear head；
• 输出标量reward

3. Human Feedback Policies
KL散度项（1）鼓励探索，防止崩溃（2）控制新策略与原策略距离



RLHF for Summarization
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Step 1

31https://huggingface.co/blog/rlhf



Step2 Reward Modeling

32https://huggingface.co/blog/rlhf
https://huggingface.co/blog/rlhf



Step3 强化学习PPO微调

33https://huggingface.co/blog/rlhf

InstructGPT:



目录

34

1. 回顾
2. 强化学习背景知识
3. PPO算法
4. RLHF发展历程
5. ChatGPT中的RLHF

6. 应用与未来展望



狂飙的RLHF：Text-to-Image Diffusion

35
Aligning Text-to-Image Models using Human Feedback, 

Google, Arxiv 23.02

问题：目前的文生图模型难以生成与输入文本精确匹配的图像，特别是在组合图像生成方面。
贡献：基于人类反馈来精调Stable Diffusion模型来提升生成效果。



Step1 收集人类反馈数据

36
Aligning Text-to-Image Models using Human Feedback, 

Googlem, Arxiv 23.02

打分二分制：好（1）、差（0）
打分方面：计数、颜色、背景



Step2 学习奖励函数

37
Aligning Text-to-Image Models using Human Feedback, 

Google, Arxiv 23.02

给定生成的图像和输入的文本，预测生成图像的评分。

1.采用CLIP来提取图像和文本的特征，拼接在一起送入一个2层
MLP模型进行评分预测，采用MSE损失来进行训练。

2.辅助任务prompt classification，作为数据增强来提升奖励函数
的泛化能力



Step3 更新模型
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Aligning Text-to-Image Models using Human Feedback, 

Google, Arxiv 23.02

用学习好的奖励函数来精调stable diffusion模型



实验
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Aligning Text-to-Image Models using Human Feedback, 

Google, Arxiv 23.02

未来方向
1. More nuanced human feedback：增加人类评分的细粒度，不是简单的0和1打分；
2. Diverse and large human dataset：扩大数据集，提升多样性
3. Different objectives and algorithms：采用RLHF方法



总结与展望
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现有局限性：

• 仍然可能输出有害或事实上不准确的文本
• 是否可以人工撰写答案？
• 对RLHF的流程、RL 优化器的改进

成功的关键
• 优秀的大模型
• 高质量数据：garbage in garbage out

• Human in the loop:有多少人工就有多少智能



ChatGPT使用技术的发展历程
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2017年之前:数学/AI/RL，比如微积分、概率统计、最优化、策略梯度、TRPO算法(PPO的前身，2015年)

2017年6月:RLHF，最后通过TRPO算法迭代策略
2017年7月:PPO算法
2017年6月:Transformer/Self-Attention

2018年6月:GPT

2019年2月:GPT2，融合prompt技术
2020年5月:GPT3，1750B参数
2020年9月:GPT3+RLHF+PPO用于文本摘要
2021年7月:Codex

2021年9月:FLAN大模型,基于指令微调技术Instruction Fine-Tuning (IFT)

2021年第4季度起:OpenAI逐步发展GPT3.5

2022年1月:Google提出思维链技术(Chain of Thought，CoT)

2022年3月:OpenAI正式发布instructGPT，GPT3 + 指令学习 + RLHF + PPO，
2022年11月的ChatGPT：GPT3.5+Codex的代码/推理能力+instruction learning + RLHF + PPO

GPT-4 coming soon...



总结与展望
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接口：gpt-3.5-turbo，1000 tokens/$0.002
论文中的使用： 
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