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Introduction
Challenges with applying RL in the real-world

Reinforcement Learning Framework

경험(Experience) : (𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡+1, 𝑠𝑡+1) 

• 𝐺𝑡 : 현재 시점 t 이후부터 에피소드 끝까지 받을 수 있는 누적 보상(확률 변수)

✓ 𝐺𝑡 = 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑟𝑡+2 + 𝛾2𝑟𝑡+3…

정책 함수(Policy) 𝝅(𝒂|𝒔) : 확률 변수 𝑎 에 대한 조건부 확률 함수

행동 가치 함수(Action-Value Function) 𝑸(𝒔𝒕, 𝒂𝒕): 확률 변수 𝐺𝑡에 대한 조건부 기댓값

✓ 𝑄 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 = 𝐸[𝐺𝑡|𝑆 = 𝑠𝑡 , 𝐴 = 𝑎𝑡]

𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒
𝑠𝑡

𝑠𝑡+1,, 𝑟𝑡+1,

Transition Probability
𝑃(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎) 

𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛
𝑎𝑡



5/43

Introduction
Challenges with applying RL in the real-world

Reinforcement Learning Basics – Actor Critic

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

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

• Actor Critic Methods : 정책 함수와 가치 함수를 함께 학습하는 강화학습 알고리즘들 (i.e., SAC, TD3, DrQ-v2, IQL)

𝐿𝜙 = −𝐸𝑠~𝐷[𝑄𝜃 𝑠, 𝑎 𝑙𝑜𝑔𝜋𝜙(𝑎|𝑠)] 

𝐿𝜃=𝐸𝑠,𝑎,𝑟,𝑠′~𝐷[ 𝑄𝜃 𝑠, 𝑎 − 𝑄′ 𝑠, 𝑎 2

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑄′ 𝑠, 𝑎 = 𝒓 + 𝛾𝐸𝑎′ 𝑄𝜃 𝑠′, 𝑎′Rollout
(Generate Dataset)

Learning Agent

Online RL
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Introduction
Challenges with applying RL in the real-world

Reinforcement Learning Basics – Actor Critic

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

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

• Actor Critic Methods : 정책 함수와 가치 함수를 함께 학습하는 강화학습 알고리즘들 (i.e., SAC, TD3, DrQ-v2, IQL)

𝐿𝜙 = −𝐸𝑠~𝐷[𝑄𝜃 𝑠, 𝑎 𝑙𝑜𝑔𝜋𝜙(𝑎|𝑠)] 

𝐿𝜃=𝐸𝑠,𝑎,𝑟,𝑠′~𝐷[ 𝑄𝜃 𝑠, 𝑎 − 𝑄′ 𝑠, 𝑎 2

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑄′ 𝑠, 𝑎 = 𝒓 + 𝛾𝐸𝑎′ 𝑄𝜃 𝑠′, 𝑎′Rollout
(Generate Dataset)

Learning Agent

Online RL

강화학습에서…
1. 보상은 가치 함수 𝑄𝜃 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 를 학습하는데 사용된다.

2. 가치 함수 𝑄𝜃 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 는 정책 함수 𝜋𝜙(𝑎|𝑠)를 학습하는데 사용된다.
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Introduction
Challenges with applying RL in the real-world

Meticulous Reward Design

• 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...
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Introduction
Challenges with applying RL in the real-world

Meticulous Reward Design

• 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...

보상 함수 (Reward Function)를 사람이 디자인하지 않고 강화학습 에이전트를 학습시킬 수는 없을까?

→Preference-based RL
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Introduction
RLHF in Large Language Model 

Details

• What is LLM and ChatGPT?

✓ Seq2Seq, Transformer, GPT~InstructGPT

• Training Techniques and Research Trends of LLM

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

• Direct Preference Optimization with Diffusion Models

✓ RLHF, DPO, Diffusion DPO, DCO

http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/416
http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/417
http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/452

http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/416
http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/417
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Preliminaries
REMIND : PbRL Basics

How to define preference?

Trajectory Segment 𝛔𝐢 : Sequence of state-action pairs 𝑠𝑡,𝑎𝑡

Query : 두 Trajectory Segment 사이의 선호도를 질문하는 것

Preference Annotation : 수집된 경로들 중 두 Trajectory Segment를 추출하여 비교하고, 선호도를 레이블링(𝜇) 하는 것

(𝜎0,𝜎1,𝜇)로 이루어진 Preference Dataset 구성

Preference Dataset은 보상 함수를 추정( Ƹ𝑟)하는데 쓰임

preference labeling

𝜎0Which one is 
better?

𝝈𝟎 𝝈𝟏

𝟎 𝟏

𝝁

𝟎 𝟏

𝝁

𝟎 𝟏

𝝁
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.
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Preliminaries
REMIND : PbRL Basics

Fitting Reward Function with Human Preferences – Bradley Terry Model

𝝈𝟎 𝝈𝟏

Reward Estimator

𝝈𝟎 𝝈𝟏

0.8

0.6

-0.1

-0.5

0.9

0.6

0.2

0.7

𝚺𝝈𝟎 ො𝒓𝝍 𝒔𝒕, 𝒂𝒕 = 𝟏𝟎

𝚺𝝈𝟏 ො𝒓𝝍 𝒔𝒕, 𝒂𝒕 = 𝟏𝟓

preference
prediction

𝝈𝟎

𝝈𝟏

preference
Label

𝝈𝟎

𝝈𝟏

መ𝑃𝜓 𝜎0 > 𝜎1 =
exp Σ𝜎0 Ƹ𝑟𝜓 𝑠𝑡,𝑎𝑡

exp Σ𝜎0 Ƹ𝑟𝜓 𝑠𝑡,𝑎𝑡 +exp Σ𝜎1 Ƹ𝑟𝜓 𝑠𝑡,𝑎𝑡

𝐿𝜓 =−Σ 𝜎0,𝜎1,𝑦 ∈𝐷(𝑦 0 𝑙𝑜𝑔 መ𝑃𝜓 𝜎0 > 𝜎1 +𝑦 1 𝑙𝑜𝑔 መ𝑃𝜓 𝜎0 < 𝜎1 )

𝑳𝝍

preference
prediction

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.
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Preliminaries

Rollout
(Generate Dataset)

Learning Agent

Online Setting

• Online RL : 에이전트가 환경과 상호 작용하며 데이터를 수집하며 가치함수 𝑄𝜃 와 정책함수 𝜋𝜙를 학습 (시뮬레이터 필요o)

✓ PPO, A3C, DrQ-v2, SAC, TD3…

• Online PbRL : 에이전트가 환경과 상호 작용하며 보상이 없는 데이터를 수집, 선호도 레이블링 및 보상 함수 학습과 에이전트 학

습을 반복

Online RL

Learning Agent
with estimated rewards Learning Reward Estimator

Sample trajectories
& preference annotation

Online PbRL

REMIND : PbRL Basics



13/43

Preliminaries

Sample trajectories
& preference annotation

Learning Reward Estimator

Learning Agent
with estimated rewards

Offline PbRL

Offline Setting

• Offline RL : 사전에 수집된 데이터셋 (보상 o)을 통해 에이전트를 학습 (시뮬레이터 필요 x)

✓ CQL, IQL, XQL, AWR, AWAC....

• Offline PbRL : 사전에 수집된 데이터셋 (보상 x)에 사람이 레이블링을 하여 보상 함수 Ƹ𝑟를 먼저 학습 후, 에이전트를 학습

REMIND : PbRL Basics

Learning Agent

Offline RL
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Advanced Methods
Reward Learning

with Demonstrations
(2018 NeurIPS)

Multimodal Rewards
from Rankings

(2021 CoRL)

SkiP
(2021 CoRL)

PrefPPO/PrefA3C
(2017 NeurIPS)

PEBBLE
(2021 ICML)

SURF
(2022 ICLR)

RUNE
(2022 ICLR)

Diverse Human Preferences
(2024 IJCAI)

CPL
(2024 ICLR)

QPA
(2024 ICLR)

DPO
(2023 NeurIPS)

SeqRank
(2023 NeurIPS)

RoboCLIP
(2023 NeurIPS)

Eureka
(2024 ICLR)

LiRE
(2024 ICML)

RIME
(2024 ICML)

FuRL
(2024 ICML)

RL VLM F
(2024 ICML)

Adaptive Preference Scaling
(2024 NeurIPS)

RL saLLM F
(2025 AAMAS)

PrefCLM
(2025 IEEE Robotics

& Automation Letters)

Sim OPRL
(2025 ICLR)

APPO
(2025 ICLR)

Beyond Bradley-Terry
(2025 ICML)

CLARIFY
(2025 ICML)

TREND
(2025 ICRA)

S-EPOA
(2025 IJCAI)

PrefMMT
(2025 IROS)

MIL NRM
(2022 NeurIPS)

Preference
Transformer
(2023 ICLR)

Causal Confusion and
Reward Misidentification

(2023 ICLR)

Few-shot
Preference Learning

(2022 CoRL)

Meta-Reward Net
(2022 NeurIPS)

InsturctGPT
(2022 NeurIPS)

Reward Design
with Language Models

(2023 ICLR)

DPPO
(2023 NeurIPS)

IPL
(2023 NeurIPS)

OPPO
(2023 ICML)

REED
(2023 CoRL)

QDP-HRL
(2023 IEEE TNNLS)

OPRL
(2023 TMLR)

Language Instructed RL
for Human AI Coordination

(2023 ICML)
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Advanced Methods
Review

Details

• RLHF - reference-based Reinforcement Learning 1

✓ PrefPPO/A3C, PEBBLE, SURF, RUNE (Online PbRL Algorithms)

• RLHF : Preference-based Reinforcement Learning 2

✓ Meta-Reward Net, REED, QPA, RIME (Online PbRL Algorithms)

• RLHF : Preference-based Reinforcement Learning 3

✓ Preference Transformer, DPPO, IPL (Offline PbRL Algorithms)

http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/435
http://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/463
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Advanced Methods
SeqRank

Sequential Preference Ranking for Efficient Reinforcement Learning from Human Feedback (Hwang et al., NeurIPS

2023)

• 기존 Online PbRL 방법론들이 독립적으로 쿼리를 추출하기 때문에 하나의 피드백 당 하나의 정보밖에 얻을 수 없음을 지적

• 독립적인 쿼리 추출 방식이 아니라 순차적인 쿼리 추출 방식을 제안

• N 개의 선호 데이터를 얻기 위해 필요한 원본 trajectory의 개수를 피드백 효율성으로 정의

Hwang, M., Lee, G., Kee, H., Kim, C. W., Lee, K., & Oh, S. (2023). Sequential preference ranking for 

efficient reinforcement learning from human feedback. Advances in Neural Information Processing 

Systems, 36, 49088-49099.
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Advanced Methods
SeqRank

Previous sampling schemes (Uniform Sampling)

• Replay buffer에 존재하는 여러 개의 에피소드 중 무작위로 N개의 쿼리를 추출

• N 개의 쿼리는 독립적인 2N개의 trajectory로 구성되어 있음

Hwang, M., Lee, G., Kee, H., Kim, C. W., Lee, K., & Oh, S. (2023). Sequential preference ranking for 

efficient reinforcement learning from human feedback. Advances in Neural Information Processing 

Systems, 36, 49088-49099.

Collected EpisodesReplay Buffer

𝑯

Sample Queries for Annotation
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Advanced Methods
SeqRank

Previous sampling schemes (Disagreement Sampling)

• Replay buffer에 존재하는 여러 개의 에피소드 중 불확실성이 높은 N개의 쿼리를 추출

• N 개의 쿼리는 독립적인 2N개의 trajectory로 구성되어 있음

Hwang, M., Lee, G., Kee, H., Kim, C. W., Lee, K., & Oh, S. (2023). Sequential preference ranking for 

efficient reinforcement learning from human feedback. Advances in Neural Information Processing 

Systems, 36, 49088-49099.

Replay Buffer Sample Initial Batch of Queries Ensemble Uncertainty
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Advanced Methods
SeqRank

Drawback of previous sampling schemes

• N 개의 쿼리는 독립적인 2N개의 trajectory로 구성되어 있음

• 다시 말해, 2N개의 trajectory 에서 얻을 수 있는 정보는 N개

Hwang, M., Lee, G., Kee, H., Kim, C. W., Lee, K., & Oh, S. (2023). Sequential preference ranking for 

efficient reinforcement learning from human feedback. Advances in Neural Information Processing 

Systems, 36, 49088-49099.

≻

≺

Independent Queries

?

𝝈𝟏
𝝈𝟐

𝝈𝟑

𝝈𝟒
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Advanced Methods
SeqRank

SeqRank

• Pairwise Comparison : 기존 샘플링 방식으로, N개의 피드백 데이터를 얻기 위해 2N개의 trajectory가 필요

• Sequential Pairwise Comparison : 순차적으로 피드백 비교, N개의 피드백 데이터를 얻기 위해 N+1개의 trajectory가 필요

• Root Pairwise Comparison : 순차적 + 가장 좋았던 것과 비교, N개의 피드백 데이터를 얻기 위해 N+1개의 trajectory가 필요

• 제안하는 2가지 비교 방식은 N개의 피드백 뿐만 아니라 연관성으로 인한 추가 정보 획득 가능

Hwang, M., Lee, G., Kee, H., Kim, C. W., Lee, K., & Oh, S. (2023). Sequential preference ranking for 

efficient reinforcement learning from human feedback. Advances in Neural Information Processing 

Systems, 36, 49088-49099.
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Advanced Methods
SeqRank

Feedback Efficiency of SeqRank

• 𝑴 : 𝑵개의 인간 피드백 레이블을 얻기 위해 필요한 trajectory의 개수

• 𝒑𝑵 : 𝑵개의 인간 피드백 레이블로부터 얻을 수 있는 정보(# of labeled queries, preferences)의 개수

• 𝜼 : 피드백 효율성 (𝒑𝑵/𝑵)

Hwang, M., Lee, G., Kee, H., Kim, C. W., Lee, K., & Oh, S. (2023). Sequential preference ranking for 

efficient reinforcement learning from human feedback. Advances in Neural Information Processing 

Systems, 36, 49088-49099.
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Advanced Methods
SeqRank

Experimental Results

• DMControl 과 Meta-world 환경에서 실험

• Upper Bound : SAC trained with true reward (Oracle)

• Lower Bound : MRN trained with pairwise preference queries (Pairwise)

Hwang, M., Lee, G., Kee, H., Kim, C. W., Lee, K., & Oh, S. (2023). Sequential preference ranking for 

efficient reinforcement learning from human feedback. Advances in Neural Information Processing 

Systems, 36, 49088-49099.
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Advanced Methods
SeqRank

Experimental Results

• UR-5 로봇 팔을 이용한 블록 옮기기 실험

• Discrete action space에서 SAC 대신 DQN을 활용

Hwang, M., Lee, G., Kee, H., Kim, C. W., Lee, K., & Oh, S. (2023). Sequential preference ranking for 

efficient reinforcement learning from human feedback. Advances in Neural Information Processing 

Systems, 36, 49088-49099.
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Advanced Methods
LiRE

Listwise Reward Estimation for Offline Preference-based Reinforcement Learning (Choi et al., ICML 2024)

• Offline PbRL에서 개별적인 선호 데이터가 독립적이기 때문에, 선호도 간의 상대적 강도를 고려한 second-order preference를 고

려할 수 없음을 지적

• SeqRank와 마찬가지로 독립적인 선호 데이터 구축이 아닌, 다른 데이터와의 관계를 구축하여 ranked list of trajectories (RLT)를 

구축

Choi, H., Jung, S., Ahn, H., & Moon, T. (2024, July). Listwise Reward Estimation for Offline 

Preference-based Reinforcement Learning. In International Conference on Machine Learning (pp. 

8651-8671). PMLR.
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Advanced Methods
LiRE

Listwise Reward Estimation for Offline Preference-based Reinforcement Learning (Choi et al., ICML 2024)

• Offline PbRL은 Online PbRL과 달리 사전에 수집된 선호 데이터를 활용하여 정책 함수를 최적화하는 분야

Choi, H., Jung, S., Ahn, H., & Moon, T. (2024, July). Listwise Reward Estimation for Offline 

Preference-based Reinforcement Learning. In International Conference on Machine Learning (pp. 

8651-8671). PMLR.

Sample trajectories
& preference annotation

Learning Reward Estimator

Learning Agent
with estimated rewards

Offline PbRL Replay Buffer

𝑯

Sample Queries for Annotation
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Advanced Methods
LiRE

Assumption

• Completeness Assumption : 인간 피드백은 (0, 1), (1, 0), (0.5, 0.5) 셋 중 하나만 가능

• Transitivity Assumption : 𝐴 < 𝐵 & 𝐵 < 𝐶 → 𝐴 < 𝐶를 만족하거나 𝑨 = 𝑩 & 𝑩 = 𝑪 → 𝑨 = 𝑪를 만족해야함

Choi, H., Jung, S., Ahn, H., & Moon, T. (2024, July). Listwise Reward Estimation for Offline 

Preference-based Reinforcement Learning. In International Conference on Machine Learning (pp. 

8651-8671). PMLR.

Which one is 
better?

Completeness Assumption Transitivity Assumption
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Advanced Methods
LiRE

Construction of Ranked List of Trajectories (RLT)

• SeqRank : 순차적 샘플링을 활용하여 다른 데이터와의 선호도를 일부 추출 가능

• LiRE : 순차적 샘플링을 활용하여 다른 데이터와의 선호도를 모두 추출 가능

Choi, H., Jung, S., Ahn, H., & Moon, T. (2024, July). Listwise Reward Estimation for Offline 

Preference-based Reinforcement Learning. In International Conference on Machine Learning (pp. 

8651-8671). PMLR.

1

2

4

5

3

7

6

SeqRank(Root Pairwise)
(14 preferences/8 data)

24 5 76

LiRE
(28 preferences/8 data)

1 3< < < < < <

8

8<

Independent
(4 preferences/8 data)

1 2<

3 4<

5 6<

7 8<
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Advanced Methods
LiRE

Construction of Ranked List of Trajectories (RLT)

• Process of RLT

Choi, H., Jung, S., Ahn, H., & Moon, T. (2024, July). Listwise Reward Estimation for Offline 

Preference-based Reinforcement Learning. In International Conference on Machine Learning (pp. 

8651-8671). PMLR.
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(Additional) Bounding Reward Model

• Reward Model with Exponential Logit : 보상의 범위가 -1~1 사이기 때문에 positive logit을 위해 exponential 사용

• Reward Model with Linear Logit : 보상에 1을 더해 positive logit으로 만든 후 그대로 사용 

• Linear Logit이 Exponential Logit 보다 선호도로 인한 보상의 차이를 더욱 극대화할 수 있어서 학습에 용이

Choi, H., Jung, S., Ahn, H., & Moon, T. (2024, July). Listwise Reward Estimation for Offline 

Preference-based Reinforcement Learning. In International Conference on Machine Learning (pp. 

8651-8671). PMLR.

መ𝑃𝜓 𝜎0 > 𝜎1 =
𝐞𝐱𝐩 Σ𝜎0 Ƹ𝑟𝜓 𝑠𝑡,𝑎𝑡

𝐞𝐱𝐩 Σ𝜎0 Ƹ𝑟𝜓 𝑠𝑡,𝑎𝑡 +𝐞𝐱𝐩 Σ𝜎1 Ƹ𝑟𝜓 𝑠𝑡,𝑎𝑡

𝒔𝒕 𝒂𝒕

Reward Estimator with Exponential Logit

𝒔𝒕 𝒂𝒕

+1

መ𝑃𝜓 𝜎0 > 𝜎1 =
Σ𝜎0( Ƹ𝑟𝜓 𝑠𝑡,𝑎𝑡 +𝟏)

Σ𝜎0( Ƹ𝑟𝜓 𝑠𝑡,𝑎𝑡 +𝟏)+Σ𝜎1( Ƹ𝑟𝜓 𝑠𝑡,𝑎𝑡 +1)

Reward Estimator with Linear Logit
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Experimental Results

• Metaworld 환경에서 실험

• Upper Bound : IQL trained with true Reward 

• Comparison with : Preference Transformer (PT), DPPO, IPL, SeqRank, OPRL
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• Metaworld 환경에서 실험

• Upper Bound : IQL trained with true Reward 

• Comparison with : Preference Transformer (PT), DPPO, IPL, SeqRank, OPRL
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Experimental Results

• 개별 순위 정렬 리스트 당 budget의 개수를 조절해가며 실험
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Experimental Results

• 쿼리 추출 방식, 선호도 함수 모델링 방식에 따른 보상 함수 scatter plot
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Contrastive Preference Learning: Learning from Human Feedback without RL (Hejna et al., ICLR 2024)

• 기존 PbRL은 1. 인간 피드백을 활용하여 보상 함수를 학습하고, 2. 이를 통해 강화 학습 에이전트를 최적화하는 방식

• Offline 세팅에서 2단계 학습 방식과 강화학습 학습 과정에서의 high variance를 줄이고자, advantage를 기반으로 보상함수 없이 

직접 에이전트를 학습

• 누적 보상 기반 선호도 모델링이 아닌 regret 기반 선호도 모델링 제안

Hejna, J., Rafailov, R., Sikchi, H., Finn, C., Niekum, S., Knox, W. B., & Sadigh, D. Contrastive 

Preference Learning: Learning from Human Feedback without Reinforcement Learning. In The 

Twelfth International Conference on Learning Representations.
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Advantage Function (Bellman Expectation)

• 행동 가치 함수 (𝑄𝜋(𝑠, 𝑎)): 현재 상태에서 선택한 행동이 얼마나 좋은가?

• 상태 가치 함수 (𝑉𝜋 𝑠 ) : 현재 상태가 얼마나 좋은가? → 행동 가치 함수의 평균

• 𝑉𝜋 𝑠 = 𝐸𝑎~𝜋 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎

• 𝐴𝜋 𝑠, 𝑎 = 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 − 𝑉𝜋(𝑠)

𝑠𝑡

𝑎𝑡

0.7

0.3

𝑄𝜋 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 =100

𝑄𝜋 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 =-50

𝑉𝜋 𝑠𝑡 =

𝐴𝜋 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 =

𝐴𝜋 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 =
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Advantage Function (Bellman Optimality)

• 상태 가치 함수 (𝑉𝜋 𝑠 ) : 현재 상태가 얼마나 좋은가?

• 행동 가치 함수 (𝑄𝜋(𝑠, 𝑎)): 현재 상태에서 선택한 행동이 얼마나 좋은가?

• 𝑉∗ 𝑠 = max𝑎 𝑄∗ 𝑠, 𝑎

• 𝐴∗ 𝑠, 𝑎 = 𝑄∗ 𝑠, 𝑎 − 𝑉∗(𝑠)

𝑠𝑡

𝑎𝑡

𝑄∗ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 =100

𝑄∗ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 =-50

𝑉∗ 𝑠𝑡 =

𝐴∗ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 =

𝐴∗ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 =
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Regret-based Preference Modeling

• 𝐴∗ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 = 𝑄∗ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 − 𝑉∗(𝑠𝑡)

Hejna, J., Rafailov, R., Sikchi, H., Finn, C., Niekum, S., Knox, W. B., & Sadigh, D. Contrastive 

Preference Learning: Learning from Human Feedback without Reinforcement Learning. In The 

Twelfth International Conference on Learning Representations.

መ𝑃𝜓 𝜎0 > 𝜎1 =
exp Σ𝜎0 Ƹ𝑟𝜓 𝑠𝑡,𝑎𝑡

exp Σ𝜎0 Ƹ𝑟𝜓 𝑠𝑡,𝑎𝑡 +exp Σ𝜎1 Ƹ𝑟𝜓 𝑠𝑡,𝑎𝑡

መ𝑃𝑨∗ 𝜎
0 > 𝜎1 =

exp Σ𝜎0𝑨
∗ 𝑠𝑡,𝑎𝑡

exp Σ𝜎0𝑨
∗ 𝑠𝑡,𝑎𝑡 +exp Σ𝜎1𝑨

∗ 𝑠𝑡,𝑎𝑡

Preference model based on cumulative rewards

Preference model based on optimal advantage (regret)

Considering time penalty through discount factor መ𝑃𝑨∗ 𝜎
0 > 𝜎1 =

exp Σ𝜎0𝜸
𝒕𝑨∗ 𝑠𝑡,𝑎𝑡

exp Σ𝜎0𝜸
𝒕𝑨∗ 𝑠𝑡,𝑎𝑡 +exp Σ𝜎1𝜸

𝒕𝑨∗ 𝑠𝑡,𝑎𝑡
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Relationship between 𝐴∗ and 𝜋∗ in maximum entropy RL

• Maximum Entropy RL : 최적 행동 뿐만 아니라 엔트로피를 고려하여 다양한 행동에 대한 탐험을 할 수 있도록 하는 강화학습 정

책

Hejna, J., Rafailov, R., Sikchi, H., Finn, C., Niekum, S., Knox, W. B., & Sadigh, D. Contrastive 

Preference Learning: Learning from Human Feedback without Reinforcement Learning. In The 

Twelfth International Conference on Learning Representations.

𝜋∗ 𝑎 𝑠 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎𝐴
∗(𝑠, 𝑎) 𝜋∗ 𝑎 𝑠 =

𝑒𝐴
∗ 𝑠,𝑎 /𝛼

׬ 𝑒𝐴
∗(𝑠,𝑎)/𝛼 𝑑𝑎

𝒔𝒕

RL Policy Maximum Entropy RL Policy
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Relationship between 𝐴∗ and 𝜋∗ in maximum entropy RL

• Maximum Entropy RL : 최적 행동 뿐만 아니라 엔트로피를 고려하여 다양한 행동에 대한 탐험을 할 수 있도록 하는 강화학습 정

책

Hejna, J., Rafailov, R., Sikchi, H., Finn, C., Niekum, S., Knox, W. B., & Sadigh, D. Contrastive 

Preference Learning: Learning from Human Feedback without Reinforcement Learning. In The 

Twelfth International Conference on Learning Representations.

𝜋∗ 𝑎 𝑠 =
𝑒𝐴

∗ 𝑠,𝑎 /𝛼

׬ 𝑒𝐴
∗(𝑠,𝑎)/𝛼 𝑑𝑎
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CPL Loss Function with Preference Dataset

• Advantage 함수를 정책 함수에 관련한 식으로 대입

Hejna, J., Rafailov, R., Sikchi, H., Finn, C., Niekum, S., Knox, W. B., & Sadigh, D. Contrastive 

Preference Learning: Learning from Human Feedback without Reinforcement Learning. In The 

Twelfth International Conference on Learning Representations.

𝐴∗ = 𝛼𝑙𝑜𝑔𝜋∗ 𝑎 𝑠

መ𝑃𝑨∗ 𝜎
0 > 𝜎1 =

exp Σ𝜎0𝜸
𝒕𝑨∗ 𝑠𝑡,𝑎𝑡

exp Σ𝜎0𝜸
𝒕𝑨∗ 𝑠𝑡,𝑎𝑡 +exp Σ𝜎1𝜸

𝒕𝑨∗ 𝑠𝑡,𝑎𝑡

መ𝑃𝑨∗ 𝜎
0 > 𝜎1 =

exp Σ𝜎0𝜸
𝒕𝜶𝐥𝐨𝐠𝝅∗ 𝑎𝑡|𝑠𝑡

exp Σ𝜎0𝜸
𝒕𝜶𝐥𝐨𝐠𝝅∗ 𝑎𝑡|𝑠𝑡 +exp Σ𝜎1𝜸

𝒕𝜶𝐥𝐨𝐠𝝅∗ 𝑎𝑡|𝑠𝑡

𝐿𝐶𝑃𝐿,𝜃 = 𝐸 𝜎+,𝜎− ~𝐷𝑝𝑟𝑒𝑓
[−log

exp Σ𝜎+𝜸
𝒕𝜶𝐥𝐨𝐠𝝅𝜽 𝑎𝑡

+|𝑠𝑡
+

exp Σ𝜎+𝜸
𝒕𝜶𝐥𝐨𝐠𝝅𝜽 𝑎𝑡

+|𝑠𝑡
+ +exp Σ𝜎−𝜸

𝒕𝜶𝐥𝐨𝐠𝝅𝜽 𝑎𝑡
−|𝑠𝑡

−
]
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CPL Loss Function with Preference Dataset

해당 score function을 단순히 사용할 경우, 절대적인 scale에 invariant하게 됨

• 𝜆 ∈ (0,1) 을 도입하여 절대적 거리가 늘어날 수록 score가 감소하도록 수정 (DPPO에서 착안)

Hejna, J., Rafailov, R., Sikchi, H., Finn, C., Niekum, S., Knox, W. B., & Sadigh, D. Contrastive 

Preference Learning: Learning from Human Feedback without Reinforcement Learning. In The 

Twelfth International Conference on Learning Representations.

𝐿𝐶𝑃𝐿,𝜃 = 𝐸 𝜎+,𝜎− ~𝐷𝑝𝑟𝑒𝑓
[−log

𝑒𝑥𝑝 𝛴𝜎+𝛾
𝑡𝛼log𝜋𝜃 𝑎𝑡

+|𝑠𝑡
+

𝑒𝑥𝑝 𝛴𝜎+𝛾
𝑡𝛼log𝜋𝜃 𝑎𝑡

+|𝑠𝑡
+ +𝑒𝑥𝑝 𝝀𝛴𝜎−𝛾

𝑡𝛼log𝜋𝜃 𝑎𝑡
−|𝑠𝑡

−
]

log
exp(−3)

exp −3 + exp(−5)
= 0.88 log

exp(−13)

exp −13 + exp(−15)
= 0.88

log
exp(−3)

exp −3 + exp(−5𝜆)
= 0.37 log

exp(−13)

exp −13 + exp(−15𝜆)
= 0.04

𝜆 = 0.5
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CPL Loss Function with Preference Dataset

DPPO, IPL과 마찬가지로 보상 함수 설계 없이 선호 데이터만으로 정책함수를 직접 최적화

Hejna, J., Rafailov, R., Sikchi, H., Finn, C., Niekum, S., Knox, W. B., & Sadigh, D. Contrastive 

Preference Learning: Learning from Human Feedback without Reinforcement Learning. In The 

Twelfth International Conference on Learning Representations.

𝐿𝐶𝑃𝐿,𝜃 =𝐸 𝜎+,𝜎− ~𝐷𝑝𝑟𝑒𝑓
[−log

𝑒𝑥𝑝 𝛴𝜎+𝛾
𝑡𝛼log𝜋𝜃 𝑎𝑡

+|𝑠𝑡
+

𝑒𝑥𝑝 𝛴𝜎+𝛾𝑡𝛼log𝜋𝜃 𝑎𝑡
+|𝑠𝑡

+ +𝑒𝑥𝑝 𝝀𝛴𝜎−𝛾𝑡𝛼log𝜋𝜃 𝑎𝑡
−|𝑠𝑡

−
]

Learning Reward Estimator

Learning Agent
with estimated rewards

Learning Agent with 𝑳𝑪𝑷𝑳,𝜽
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Experimental Results

• Metaworld 환경에서 실험

• SFT : 선호된 데이터만을 활용하여 behavior cloning

• P-IQL : 선호 데이터를 통해 MLP 기반 보상 함수 학습 후, IQL 강화학습 알고리즘을 최적화

• PPO : LLM의 RLHF 방식과 동일하게 KL Divergence 기반으로 학습

• Vector/Image 등 다양한 형태의 인풋의 State를 사용

Hejna, J., Rafailov, R., Sikchi, H., Finn, C., Niekum, S., Knox, W. B., & Sadigh, D. Contrastive 

Preference Learning: Learning from Human Feedback without Reinforcement Learning. In The 

Twelfth International Conference on Learning Representations.
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Conclusion

SeqRank (Hwang et al., NeurIPS 2024)

• 순차적 쿼리 샘플링을 활용해 피드백 효율성을 높인 Online PbRL 방법론

LiRE (Choi et al., ICML 2024)

• 순차적 쿼리 샘플링을 활용해 모든 쿼리 데이터의 선호 순위를 활용한 Offline PbRL 방법론

CPL (Hejna et al., ICLR 2024)

• 대조학습과 Advantage 함수를 활용해 보상 함수 설계 없이 정책함수를 최적화하는 Offline PbRL 방법론

Summary
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Conclusion

RoboCLIP (Sontakke et al., NeurIPS 2023)

• Video Demonstration, Text Description, 그리고 VLM을 이용해 보상 함수 구축

Eureka (Ma et al., ICLR 2024)

• GPT 4를 활용해 자동으로 보상 함수를 생성하고 개선

FuRL (Fu et al., ICML 2024)

• 단순히 VLM을 통해 보상 함수를 설계할 때 문제점을 지적하고, 단순 인간 피드백 뿐만 아니라 환경 신호도 함께 활용

Trailer (Reinforcement Learning with Human Feedback: VLM-based Reward Design 1)

RoboCLIP Eureka FuRL


	슬라이드 1
	슬라이드 2
	슬라이드 3
	슬라이드 4
	슬라이드 5
	슬라이드 6
	슬라이드 7
	슬라이드 8
	슬라이드 9
	슬라이드 10
	슬라이드 11
	슬라이드 12
	슬라이드 13
	슬라이드 14
	슬라이드 15
	슬라이드 16
	슬라이드 17
	슬라이드 18
	슬라이드 19
	슬라이드 20
	슬라이드 21
	슬라이드 22
	슬라이드 23
	슬라이드 24
	슬라이드 25
	슬라이드 26
	슬라이드 27
	슬라이드 28
	슬라이드 29
	슬라이드 30
	슬라이드 31
	슬라이드 32
	슬라이드 33
	슬라이드 34
	슬라이드 35
	슬라이드 36
	슬라이드 37
	슬라이드 38
	슬라이드 39
	슬라이드 40
	슬라이드 41
	슬라이드 42
	슬라이드 43
	슬라이드 44
	슬라이드 45

