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Introduction

• GPT3까지의 언어모델들은 인간의 가치와 선호를 고려하지 않는 답변을 생성

• InstructGPT 이후 RLHF를 통해 인간의 피드백을 반영하여 언어모델을 최적화하는 방법론이 다수 등장



Introduction

• GPT3까지의 언어모델들은 인간의 가치와 선호를 고려하지 않는 답변을 생성

• InstructGPT 이후 RLHF를 통해 인간의 피드백을 반영하여 언어모델을 최적화하는 방법론이 다수 등장

Q: 오늘 저녁 메뉴 추천 좀

A1: 돈까스를 추천 드립니다.
A2: 오늘은 날씨가 좋네요.
A3: 전 입맛이 별로 없네요.

A1>A3>A2

reward model

𝑟𝜓 𝐴1 𝑄 > 𝑟𝜓 𝐴3 𝑄 > 𝑟𝜓 𝐴2 𝑄

𝑟𝜓 𝑓𝜃(𝑄) 𝑄 log 𝑓𝜃(𝑄)



Introduction

• What is LLM and ChatGPT?

✓ Seq2Seq, Transformer, GPT~InstructGPT

• What is LLM and ChatGPT?

✓ RLHF(Alignment Tuning), LLaMA, Alpaca, Vicuna, Falcon, etc. 

http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/416
http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/417

http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/416


Introduction

(𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡+1, 𝑠𝑡+1)

• 𝐺𝑡 t 이후

✓ 𝐺𝑡 = 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑟𝑡+2 + 𝛾2𝑟𝑡+3…

𝝅(𝒂|𝒔) : 확률 변수 𝑎 에 대한조건부확률함수

𝑸(𝒔𝒕, 𝒂𝒕): 확률 변수 𝐺𝑡에 대한조건부기댓값

✓ 𝑄 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 = 𝐸[𝐺𝑡|𝑆 = 𝑠𝑡 , 𝐴 = 𝑎𝑡]

Transition Probability
𝑃(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎)

Policy-based
𝜋(𝑎|𝑠)

Value-based
𝑄 𝑠, 𝑎1 > 𝑄 𝑠, 𝑎2



Introduction

• Actor-Critic Method

✓ 정책 함수 𝜋𝜙(𝑎|𝑠) : 확률 변수 𝑎 에 대한 조건부 확률 함수 𝜋를 추정하는 함수/신경망(𝜙)

✓ 가치 함수 𝑄𝜃(𝑠, 𝑎) : 확률 변수 𝐺𝑡의 조건부 기댓값 Q를 추정하는 함수/신경망(𝜃)

𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 = 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑖𝑒 𝐸[𝑄𝜃 𝑠, 𝑎 𝑙𝑜𝑔𝜋𝜙(𝑎|𝑠)]

𝑄𝜃 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ← 𝒓𝒕+𝟏 + 𝛾𝐸𝑎𝑡+1 [𝑄𝜃 𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1 ]

Rollout
(Generate Dataset)

Learning Agent

Classical RL
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Introduction

• Actor-Critic Method

✓ 정책 함수 𝜋𝜙(𝑎|𝑠) : 확률 변수 𝑎 에 대한 조건부 확률 함수 𝜋를 추정하는 함수/신경망(𝜙)

✓ 가치 함수 𝑄𝜃(𝑠, 𝑎) : 확률 변수 𝐺𝑡의 조건부 기댓값 Q를 추정하는 함수/신경망(𝜃)

𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 = 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑖𝑒 𝐸[𝑄𝜃 𝑠, 𝑎 𝑙𝑜𝑔𝜋𝜙(𝑎|𝑠)]

𝑄𝜃 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ← 𝒓𝒕+𝟏 + 𝛾𝐸𝑎𝑡+1 [𝑄𝜃 𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1 ]

Rollout
(Generate Dataset)

Learning Agent

Classical RL

강화학습에서보상(r)은지도학습에서 Label과동일한역할을수행

→추정함수 𝑸𝜽(𝒔, 𝒂)와 𝝅𝝓(𝒂|𝒔)를학습하는데반드시필요



Introduction

• How to formulate reward in real-time strategy (RTS) game?

✓ When ally kill enemy

✓ When ally dies

Starcraft II with RODE algorithm

Ally Enemy

Enemy Ally

VS



Introduction

• How to formulate reward in robotic manipulation task?

✓ How much reward for pressing the button?

✓ How much reward for opening the door?

Metaworld Environment

https://meta-world.github.io/

Too many physics...



Introduction

• Too many bugs to manipulate complex task...

https://github.com/Farama-Foundation/Metaworld/issues/389

Metaworld Button Press
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Introduction

• Too many bugs to manipulate complex task...

https://github.com/Farama-Foundation/Metaworld/issues/389

Metaworld Button Press

보상함수 (Reward Function)를사람이디자인하지않고강화학습에이전트를학습시킬수는없을까?

→Preference-based RL



Preliminaries

• 정책 함수 (Policy Function) 𝜋𝜙: 상태가 주어졌을 때 행동을 선택하는 함수

• 행동 가치함수 (Action-value Function) 𝑄𝜃 : 상태에 대한 행동이 얼마나 좋은지 판단하는 함수

𝒔𝒕

𝒔𝒕

𝒂𝒕

Policy Function

130

Action-value Function

𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 = 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑖𝑒 𝐸[𝑄𝜃 𝑠, 𝑎 𝑙𝑜𝑔𝜋𝜙(𝑎|𝑠)]

𝑄𝜃 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 ← 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝐸𝑎𝑡+1 [𝑄𝜃 𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1 ]



Preliminaries

• 정책 함수 (Policy Function) 𝜋𝜙: 상태가 주어졌을 때 행동을 선택하는 함수

• 행동 가치함수 (Action-value Function) 𝑄𝜃 : 상태에 대한 행동이 얼마나 좋은지 판단하는 함수

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑖𝑒 𝐸[𝑄𝜃 𝑠, 𝑎 𝑙𝑜𝑔𝜋𝜙(𝑎|𝑠)]

Policy Objective

𝒔𝒕

𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 = 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑖𝑒 𝐸[𝑄𝜃 𝑠, 𝑎 𝑙𝑜𝑔𝜋𝜙(𝑎|𝑠)]

𝑄𝜃 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 ← 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝐸𝑎𝑡+1 [𝑄𝜃 𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1 ]

𝑎

𝜋𝜙(𝑎|𝑠) 𝜋𝜙( | ) = 0.3 𝜋𝜙( | ) = 0.4

𝑄𝜃 𝑠, 𝑎 𝑄𝜃( ) = 60 𝑄𝜃 = −40, ,

Policy Function



Preliminaries

• 정책 함수 (Policy Function) 𝜋𝜙: 상태가 주어졌을 때 행동을 선택하는 함수

• 행동 가치함수 (Action-value Function) 𝑄𝜃 : 상태에 대한 행동이 얼마나 좋은지 판단하는 함수

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑖𝑒 𝐸[𝑄𝜃 𝑠, 𝑎 𝑙𝑜𝑔𝜋𝜙(𝑎|𝑠)]

Policy Objective

𝒔𝒕

𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 = 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑖𝑒 𝐸[𝑄𝜃 𝑠, 𝑎 𝑙𝑜𝑔𝜋𝜙(𝑎|𝑠)]

𝑄𝜃 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 ← 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝐸𝑎𝑡+1 [𝑄𝜃 𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1 ]

𝑎

𝜋𝜙(𝑎|𝑠) 𝜋𝜙( | ) = 0.5 𝜋𝜙( | ) = 0.2

𝑄𝜃 𝑠, 𝑎 𝑄𝜃( ) = 60 𝑄𝜃 = −40, ,

Policy Function



Preliminaries

• 정책 함수 (Policy Function) 𝜋𝜙: 상태가 주어졌을 때 행동을 선택하는 함수

• 행동 가치함수 (Action-value Function) 𝑄𝜃 : 상태에 대한 행동이 얼마나 좋은지 판단하는 함수

𝑄𝜃 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ← 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝐸𝑎𝑡+1 [𝑄𝜃 𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1 ]

𝒔𝒕

𝒂𝒕

130

𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 = 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑖𝑒 𝐸[𝑄𝜃 𝑠, 𝑎 𝑙𝑜𝑔𝜋𝜙(𝑎|𝑠)]

𝑄𝜃 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 ← 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝐸𝑎𝑡+1 [𝑄𝜃 𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1 ]

Action-value Function

Action-value Objective
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• 행동 가치함수 (Action-value Function) 𝑄𝜃 : 상태에 대한 행동이 얼마나 좋은지 판단하는 함수
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Preliminaries

• 정책 함수 (Policy Function) 𝜋𝜙: 상태가 주어졌을 때 행동을 선택하는 함수

• 행동 가치함수 (Action-value Function) 𝑄𝜃 : 상태에 대한 행동이 얼마나 좋은지 판단하는 함수

Action-value Objective

𝒔𝒕

𝒂𝒕

𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 = 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑖𝑒 𝐸[𝑄𝜃 𝑠, 𝑎 𝑙𝑜𝑔𝜋𝜙(𝑎|𝑠)]

𝑄𝜃 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 ← 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝐸𝑎𝑡+1 [𝑄𝜃 𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1 ]

𝒔𝒕 𝒂𝒕 𝒔𝒕+𝟏 𝒂𝒕+𝟏𝒓𝒕+𝟏

+5

, ,

,

Target Q Value
Update Current 

Q Value

Action-value Function



Preliminaries

• Off-policy RL algorithms : 정책 함수(𝜋)와 가치 함수(𝑄)를 학습시킬 때, 이전에 수집된 데이터 재사용 가능

✓ DDPG, SAC, TD3

• On-policy RL algorithms : 정책 함수(𝜋)와 가치 함수(𝑄)를 학습시킬 때, 이전에 수집된 데이터 재사용 불가

✓ A3C, A2C, PPO

DDPG TD3 A3C

Rollout
(Generate Dataset)

Learning Agent

Classical RL



Preliminaries

• Basics of Reinforcement Learning

✓ Basics, Definition of model-based & model-free RL

• Value-based Reinforcement Learning 1 & 2

✓ DQN Family – DQN, DRQN, Double DQN, Dueling DQN, PER

http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/345
http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/325
http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/401

http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/345
http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/325
http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/401


Preliminaries

• Actor-Critic Algorithms

✓ Policy Gradients (REINFORCE), Actor-Critics (A3C, DDPG)

http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/243

http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/243


Preliminaries

Objective of RL : Maximizing reward.

Reward : Indispensable component to train agent

Categorization : Off-Policy vs On-Policy

Reinforcement
Learning?



Preference-based RL Basics

r ො𝐫𝛙

Christiano, P. F., Leike, J., Brown, T., Martic, M., Legg, S., & Amodei, D. (2017). Deep reinforcement 
learning from human preferences. Advances in neural information processing systems, 30.

𝑅 𝜎0 = 120
𝑅 𝜎1 = 300

𝝈𝟎

𝝈𝟏

𝜎1 𝑖𝑠 𝑏𝑒𝑡𝑡𝑒𝑟 𝑡ℎ𝑎𝑛 𝜎0

𝝈𝟎

𝝈𝟏



Preference-based RL Basics

𝜎0

𝝈𝟎 𝝈𝟏

𝟎 𝟏 𝟎 𝟏 𝟎 𝟏

𝑯

Christiano, P. F., Leike, J., Brown, T., Martic, M., Legg, S., & Amodei, D. (2017). Deep reinforcement 
learning from human preferences. Advances in neural information processing systems, 30.



Preference-based RL Basics

• Assumption of PbRL : 𝝈𝟎 가 𝝈𝟏보다 선호된다는 건? 

✓ 𝜮𝝈𝟎𝒓 𝒔𝒕, 𝒂𝒕 ≥ 𝜮𝝈𝟏𝒓 𝒔𝒕, 𝒂𝒕 𝝈𝟎를 통해 수집된 누적 보상이 𝝈𝟏를 통해 수집된 누적 보상보다 클 것이다.

𝝈𝟎를 선택할 확률이 𝝈𝟏를 선택할 확률보다 클 것이다.

• Define ෡𝑷(𝝈𝟎 > 𝝈𝟏) : 보상에 대한 추정 함수 ො𝒓를 통해 아래와 같이 정의

✓ 선호 확률이 예측 보상 값에 비례

• ෝ𝒑을 통해 ො𝒓을 추정 : Binary Cross Entropy Loss

Christiano, P. F., Leike, J., Brown, T., Martic, M., Legg, S., & Amodei, D. (2017). Deep reinforcement 
learning from human preferences. Advances in neural information processing systems, 30.



Preference-based RL Basics

𝝈𝟎 𝝈𝟏

Reward Estimator

𝝈𝟎 𝝈𝟏

5

3

3

-1

6

2

-3

10

𝚺𝝈𝟎 ො𝒓𝝍 𝒔𝒕, 𝒂𝒕 = 𝟏𝟎

𝚺𝝈𝟏 ො𝒓𝝍 𝒔𝒕, 𝒂𝒕 = 𝟏𝟓

preference
prediction

𝝈𝟎

𝝈𝟏

preference
Label

𝝈𝟎

𝝈𝟏

Christiano, P. F., Leike, J., Brown, T., Martic, M., Legg, S., & Amodei, D. (2017). Deep reinforcement 
learning from human preferences. Advances in neural information processing systems, 30.



Preference-based RL Basics

𝝈𝟎 𝝈𝟏

Reward Estimator

𝝈𝟎 𝝈𝟏

preference
Label

𝝈𝟎

𝝈𝟏

Christiano, P. F., Leike, J., Brown, T., Martic, M., Legg, S., & Amodei, D. (2017). Deep reinforcement 
learning from human preferences. Advances in neural information processing systems, 30.

0.5
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𝚺𝝈𝟎 ො𝒓𝝍 𝒔𝒕, 𝒂𝒕 = 𝟐

𝚺𝝈𝟏 ො𝒓𝝍 𝒔𝒕, 𝒂𝒕 = 𝟑𝟎

preference
prediction

𝝈𝟎

𝝈𝟏



Preference-based RL Basics

Rollout
(Generate Dataset)

Learning Agent

Classical RL

Rollout
(Generate Dataset)

Learning Agent
with estimated rewards

Sample Trajectory Segments preference annotation Learning Reward Estimator

PbRL



Advanced Methods

PrefPPO/PrefA3C
(2017 NeurIPS)

Reward Learning
with Demonstrations

(2018 NeurIPS)

PEBBLE
(2021 ICML)

SURF
(2022 ICLR)

RUNE
(2022 ICLR)

Meta-Reward Net
(2022 NeurIPS)

Preference Transformer
(2023 ICLR)

Causal Confusion and
Reward Misidentification

(2023 ICLR)

REED
(2023 CoRL)

OPRL
(2023 TMLR)

DPPO
(2023 NeurIPS)

IPL
(2023 NeurIPS)



Advanced Methods

• Preference-based RL을 최초로 제안한 논문

• On-policy 알고리즘인 A3C와 PPO에 앞서 설명한 Reward Design을 적용하여 True Reward 없이도 학습이 가능함을 입증

• InstructGPT를 포함한 챗봇, 요약 언어 모델에 RLHF를 적용할 수 있는 계기를 마련

• Informative Query Selection 을 위해 Ensemble Sampling Strategy 제안

Christiano, P. F., Leike, J., Brown, T., Martic, M., Legg, S., & Amodei, D. (2017). Deep reinforcement 
learning from human preferences. Advances in neural information processing systems, 30.



Advanced Methods



Advanced Methods

• 지도 학습에서 모델의 성능은 labeled data의 quality에 따라 좌우되며, 이는 Reward Estimator 또한 마찬가지

• 어떻게 해야 좋은 labeled data를 구축할 수 있을까?

𝝉𝟎

𝝉𝟏

𝝉𝑵

𝝉𝟐

Collected Trajectories Sampled Trajectory Segments

𝑯 𝑯′

𝝈𝟎
𝟎 𝝈𝟎

𝟏VS

𝝈𝟏
𝟎 𝝈𝟏

𝟏VS

𝝈𝟐
𝟎 𝝈𝟐

𝟏VS

𝝈𝑲
𝟎 𝝈𝑲

𝟏VS

Sampling Queries



Advanced Methods

• 지도 학습에서 모델의 성능은 labeled data의 quality에 따라 좌우되며, 이는 Reward Estimator 또한 마찬가지

• 어떻게 해야 좋은 labeled data를 구축할 수 있을까?

𝝉𝟎

𝝉𝟏

𝝉𝑵

𝝉𝟐

Collected Trajectories Sampled Trajectory Segments

𝑯 𝑯′

𝝈𝟎
𝟎 𝝈𝟎

𝟏VS

𝝈𝟏
𝟎 𝝈𝟏

𝟏VS

𝝈𝟐
𝟎 𝝈𝟐

𝟏VS

𝝈𝑲
𝟎 𝝈𝑲

𝟏VS

Sampling Queries

How to select informative queries?



𝟑

Advanced Methods

• 다수의 Reward Predictor로 구성된 Ensemble 모델 사용

• Ensemble 모델 내의 예측 확률 분산이 큰 (불확실성이 큰) Query를 선택

Initially Sampled Trajectory Segments

𝝈𝟎
𝟎 𝝈𝟎

𝟏VS

𝝈𝟏
𝟎 𝝈𝟏

𝟏VS

𝝈𝟐
𝟎 𝝈𝟐

𝟏VS

𝝈𝑲
𝟎 𝝈𝑲

𝟏VS

𝟏

𝟐

෡𝑷𝝍
෡𝑷𝝍

෡𝑷𝝍

෡𝑷𝝍
෡𝑷𝝍

෡𝑷𝝍

෡𝑷𝝍
෡𝑷𝝍

෡𝑷𝝍

෡𝑷𝝍
෡𝑷𝝍

෡𝑷𝝍



Advanced Methods

❖ MuJoCo Locomotion Task Results

• Multi-Joint Dynamics-with-Contact (MuJoCo) : 모션 제어를 위한 물리적 환경 제공



Advanced Methods

• Atari : Arcade Learning Environment (ALE) 프레임워크를 통해 고전 게임 환경 제공



Advanced Methods

• On-Policy 알고리즘을 사용한 PrefPPO/PrefA3C의 데이터 효율성을 지적

• Off-Policy 알고리즘인 SAC을 사용하여 데이터 효율성 증가

• State Entropy 기반 Unsupervised Pre-training을 제안하여 초기에 다양한 Trajectory가 수집되도록 장려

Lee, K., Smith, L. M., & Abbeel, P. (2021, July). PEBBLE: Feedback-Efficient Interactive Reinforcement Learning via 
Relabeling Experience and Unsupervised Pre-training. In International Conference on Machine Learning (pp. 6152-
6163). PMLR.



Advanced Methods

• PrefPPO/PrefA3C : On-policy 알고리즘인 A3C와 PPO를 사용 (한번 학습에 사용된 데이터는 폐기)

• PEBBLE : Off-Policy 알고리즘인 SAC 사용 (이전에 수집된 데이터도 축적해서 재학습에 사용가능)

Rollout
(Generate Dataset)

Learning Agent
with estimated rewards

Sample Trajectory Segments preference annotation Learning Reward Estimator

PbRL



Advanced Methods

• 학습 초기에 다양한 Trajectory를 수집하여야 더욱 효과적인 labeled data를 구축할 수 있음



Advanced Methods

• 학습 초기에 다양한 Trajectory를 수집하여야 더욱 효과적인 labeled data를 구축할 수 있음

How to motivate the agent to explore 
unseen states?



Advanced Methods

• 학습 초기에 Exploration을 위한 내부 보상(Intrinsic Reward)를 정의하여 내부 보상이 최대화되도록 학습

• 내부 보상은 현재까지 수집된 상태와 다를수록(멀수록) 증가

✓ 𝒓𝒊𝒏𝒕(𝒔𝒕) = 𝒍𝒐𝒈( 𝒔𝒕 − 𝒔𝒕
𝒌 )

State Space in Replay Buffer

𝒅 = 𝒓𝒊𝒏𝒕

𝒄𝒖𝒓𝒓𝒆𝒏𝒕 𝒔𝒕𝒂𝒕𝒆

𝒌 − 𝒏𝒏 𝒐𝒇 𝒄𝒖𝒓𝒓𝒆𝒏𝒕 𝒔𝒕𝒂𝒕𝒆

Rollout
(Generate Dataset)

Learning Agent

Classical RL



Advanced Methods

• Off-Policy 알고리즘인 SAC을 사용하여 이전에 수집된 데이터도 사용할 수 있음 → Sample Efficiency 증가

• 그러나 Replay Buffer에 저장된 Experience들은 이전에 학습된 Reward Estimator로 예측된 값이기 때문에 학습이 불안정

• 업데이트 된 Reward Estimator로 Replay Buffer에 저장된 모든 Experience에 대해 Relabeling



Advanced Methods



Advanced Methods

Lee, K., Smith, L. M., & Abbeel, P. (2021, July). PEBBLE: Feedback-Efficient Interactive Reinforcement Learning via 
Relabeling Experience and Unsupervised Pre-training. In International Conference on Machine Learning (pp. 6152-
6163). PMLR.



Advanced Methods

• Hand-engineered reward를 사용할 경우, 사용자의 진짜 의도와 달리 보상만 학습하는 현상 발생

✓ 한쪽 발로만 걸어도 보상이 증가

Lee, K., Smith, L. M., & Abbeel, P. (2021, July). PEBBLE: Feedback-Efficient Interactive Reinforcement Learning via 
Relabeling Experience and Unsupervised Pre-training. In International Conference on Machine Learning (pp. 6152-
6163). PMLR.
https://sites.google.com/view/icml21pebble



Advanced Methods

• 실제 Human Preference를 통해 같은 도메인이라도 다양한 행동을 학습할 수 있음을 보임

Lee, K., Smith, L. M., & Abbeel, P. (2021, July). PEBBLE: Feedback-Efficient Interactive Reinforcement Learning via 
Relabeling Experience and Unsupervised Pre-training. In International Conference on Machine Learning (pp. 6152-
6163). PMLR.
https://sites.google.com/view/icml21pebble



Advanced Methods

PrefPPO
PrefA3C

Introduction of PbRL

Reward Ensemble and Sampling Scheme

On-policy Algorithms (PPO/A3C)

PEBBLE

Unsupervised Pre-training for Exploration

Off-Policy Algorithms (SAC)

Relabeling Replay Buffer for Stable Learning

On-policy Algorithms (PPO/A3C)



How to leverage unlabeled data??
→Self-supervised Learning

REED (CoRL 2023)

How to leverage unlabeled data??
→Semi-supervised Learning

SURF (ICLR 2022)

Advanced Methods

PEBBLE

How to encourage the agent to explore??
→Exploration with model uncertainty

RUNE (ICLR 2022)

How to improve reward estimator learning?
→Bi-level Optimization (Meta-Learning)

MRN (NIPS 2022)
PEBBLE



Advanced Methods

• 선호도를 레이블링하는 것에 대한 비용을 지적, Unlabeled Data를 활용하는 방법 모색

• 보상 추정 함수에 준지도학습(Semi-Supervised Learning) 알고리즘인 FixMatch 적용

Park, J., Seo, Y., Shin, J., Lee, H., Abbeel, P., & Lee, K. (2021, October). SURF: Semi-supervised Reward Learning 
with Data Augmentation for Feedback-efficient Preference-based Reinforcement Learning. In International 
Conference on Learning Representations.



Advanced Methods

• Deep semi-supervised learning (Basic and Algorithms)

✓ Basic Algorithms before MixMatch

• Semi-supervised learning in deep neural networks (MixMatch)

✓ MixMatch

• Semi-supervised Learninf of FixMatch and after FixMatch

✓ FixMatch, SelfMatch, SimMatch

http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/337
http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/303
http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/395

http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/337


Advanced Methods

• 𝑳𝑺𝑺𝑳 = 𝑬 𝝈𝒍
𝟎,𝝈𝒍

𝟎,𝒚 ~𝑫𝒍, 𝝈𝒖
𝟎 ,𝝈𝒖

𝟏 ~𝑫𝒖
𝑳𝝍 𝝈𝒍

𝟎, 𝝈𝒍
𝟏, 𝒚 + 𝝀𝑳𝝍 𝝈𝒖

𝒍 , 𝝈𝒖
𝒍 , ෝ𝒚 ⋅ 𝕀 𝑷𝝍 𝝈𝒖

𝒌∗ ≻ 𝝈𝒖
𝟏−𝒌∗ > 𝝉

• 𝝈𝒍
𝟎, 𝝈𝒍

𝟎, 𝒚 ~𝑫𝒍: Labeled Data로써 Cross Entropy Loss로 학습

• 𝝈𝒖
𝟎 , 𝝈𝒖

𝟏 ~𝑫𝒖: Unlabeled Data로써 예측 값(ෝ𝒚)을 Pseudo-label로 사용

✓ 단 Confidence가 𝝉이상인 예측 값만 사용

Labeled Data

Unlabeled Data

𝒚 (0, 1)

𝝈𝒍
𝟎

𝝈𝒍
𝟎

𝝈𝒖
𝟎

𝝈𝒖
𝟏

𝝈𝟎

𝝈𝟏

𝝈𝟎

𝝈𝟏

𝝈𝟎

𝝈𝟏

𝝈𝟎

𝝈𝟏

𝝉



Advanced Methods

• (𝝈𝟎, 𝝈𝟏, 𝒚): 길이가 𝑯인 Original Trajectory Pair와 Preference Label 𝒚

• 각 trajectory에서 길이 𝑯′만큼 Cropping하여 증강하며 Preference Label 𝒚은 그대로 사용

• Assumption: Trajectory 한 쌍에 대해 약간의 Shift/Resize가 있어도 Preference가 동일할거라는 가정 (Consistency Regularization)

𝟎 𝟏
𝒚

𝑯

𝝈𝟎 𝝈𝟏 ෝ𝝈𝟎 ෝ𝝈𝟏

𝑯′

𝟎 𝟏
𝒚



Advanced Methods

• Labeled Data: Temporal Cropping을 한 후 Cross Entropy로 학습

• Unlabeled Data: Original Data의 예측 값이 Confident할 경우, Temporal Cropping한 데이터의 Pseudo-label로 사용

Labeled Data

𝒚 (0, 1)

𝝈𝒍
𝟎

𝝈𝒍
𝟎

Unlabeled Data

𝝈𝒖
𝟎

𝝈𝒖
𝟏

𝝈𝟎

𝝈𝟏

𝝈𝟎

𝝈𝟏

𝝈𝟎

𝝈𝟏

𝝉

𝝈𝟎

𝝈𝟏

𝝈𝟎

𝝈𝟏

ෝ𝝈𝒍
𝟎

ෝ𝝈𝒍
𝟏

𝝈𝒖
𝟎

𝝈𝒖
𝟏

ෝ𝝈𝒖
𝟎

ෝ𝝈𝒖
𝟏

Only Confident Prediction



Advanced Methods

• DMControl 3개의 Task와 Metaworld 6개의 Task에서 SURF가 PEBBLE 대비 더 적은 수의 Feedback으로도 높은 성능을 달성



Advanced Methods



Advanced Methods



Advanced Methods

• 보상 추정 값에 대한 불확실성 (Uncertainty)를 고려하여 탐험 (Exploration)을 장려

• 보상 추정 함수의 앙상블 예측 표준 편차를 내부 보상(Intrinsic Reward)로 정의

• 불확실한 상태에 방문하도록 장려하여 다양한 Trajectory를 수집

Liang, X., Shu, K., Lee, K., & Abbeel, P. (2021, October). Reward Uncertainty for Exploration in Preference-based 
Reinforcement Learning. In International Conference on Learning Representations.



Advanced Methods

• Informative Query를 뽑기 위해 Uncertainty를 활용

• 어떠한 Query에 Preference Label을 달 것인가



Advanced Methods

• 학습 초기에 다양한 Trajectory를 수집하기 위해 State Entropy 기반 내부 보상 (Intrinsic Reward)를 정의

• Note: PEBBLE에서는 학습 초기 이후 내부 보상을 이용한 Exploration은 따로 사용하지 않음



Advanced Methods

• Ensemble Reward Estimator에서 Uncertainty란?

✓ 모델 예측이 불확실하다는 것은 그만큼 ‘익숙하지 않은 상태/경로‘라는 의미

• 학습 도중에도 익숙하지 않은 상태에 대해 추가적으로 탐험하도록 장려할 수 없을까?

𝝈𝟏

𝝈𝟐

1 2 3

35 34 33

100 0 -100



Advanced Methods

• Ensemble Reward Estimator에서 Uncertainty란?

✓ 모델 예측이 불확실하다는 것은 그만큼 ‘익숙하지 않은 상태/경로‘라는 의미

• 학습 도중에도 익숙하지 않은 상태에 대해 추가적으로 탐험하도록 장려할 수 없을까?

𝝈𝟏

𝝈𝟐

1 2 3

35 34 33

100 0 -100

Low Variance (Uncertainty)

High Variance (Uncertainty)



Advanced Methods

• Ensemble Reward Estimator에서 Uncertainty란?

✓ 모델 예측이 불확실하다는 것은 그만큼 ‘익숙하지 않은 상태/경로‘라는 의미

• 학습 도중에도 익숙하지 않은 상태에 대해 추가적으로 탐험하도록 장려할 수 없을까?

𝝈𝟏

𝝈𝟐

1 2 3

35 34 33

100 0 -100

𝒓𝒎𝒆𝒂𝒏 +𝒓𝒔𝒕𝒅

34

0

+0.82

+81.65



Advanced Methods

• Metaworld Task Results



Advanced Methods

• 기존 강화학습에서 사용하는 Exploration 방법론인 ICM, Disagreement 등과 비교



Advanced Methods

• Self-supervised Exploration via Disagreement (ICML 2019)

• References: DMQA Open Seminar

✓ Introduction to Exploration in RL

✓ Unsupervised Reinforcement Learning: in the Multiverse of Downstream Tasks

Pathak, Deepak, Dhiraj Gandhi, and Abhinav Gupta. "Self-supervised exploration via disagreement." International 
conference on machine learning. PMLR, 2019.
http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/422
http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/427



Advanced Methods

• Epistemic Uncertainty

• References: Open Review & DMQA Open Seminar

✓ Reward Uncertainty for Exploration in Preference-based Reinforcement Learning

✓ Uncertainty Quantification in Deep Learning

✓ Understanding Uncertainty and Bayesian Convolutional Neural Networks

https://openreview.net/forum?id=OWZVD-l-ZrC
http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/350
http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/252



Advanced Methods

• Meta Learning (Bi-level Optimization)을 통해 보상 함수를 추가 학습

• 보상 함수에 Transformer 구조를 사용하여 시계열성을 반영

• 보상 함수가 환경 정보를 잘 인코딩하도록 자가지도학습(Self-Supervised Learning)을 수행

MRN Preference Transformer REED



Conclusion
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