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Source
Comment associer le RL et le NLP pour finetuner nos modèles ?

https://arxiv.org/abs/1706.03741
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Contexte : la difficulté de trouver LA bonne fonction de récompense
en Reinforcement Learning 

• Le RL a démontré des résultats impressionnants sur des 
tâches spécifiques : celles où l’on sait bien spécifier la 
reward. 

• Beaucoup de tâches n’ont pas de reward évidente.

• Plusieurs alternatives sont possibles (imitation learning, 
inverse reinforcement learning) mais elles demandent 
des comportements à reproduire.

• L’approche privilégiée dans l’article serait les feedbacks
d’humains : impossible dans le cas d’entraînement de 
RL.
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Contexte : la difficulté de trouver LA bonne fonction de récompense
en Reinforcement Learning 

Les auteurs se proposent de trouver une solution qui : 

• Résout un problème où il n’est possible que de reconnaître le comportement voulu.

• Permet à des utilisateurs non-experts d’apprendre à l’agent grâce à des feedbacks.

• Ne demande pas trop de feedbacks d’humains.

• Est utilisable dans un large champ de problème.
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Solution proposée

Un cycle d’entraînement asynchrone de trois étapes entre 
les humains, l’agent et l’optimisation de la reward/policy :

• Un agent suit une policy et interagit avec son 
environnement en effectuant plusieurs trajectoires. Il 
optimise ses paramètres pour maximiser la somme des 
rewards obtenues sur les trajectoires.

• On sélectionne des segments de trajectoires et on 
demande aux humains de les comparer.

• On optimise les paramètres de la fonction de reward de 
manière supervisée grâce aux feedbacks des jugements 
humains.
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Solution proposée – Optimisation de la policy

• L’optimisation de la policy est un problème classique de RL : on peut utiliser n’importe quel algorithme 
approprié pour notre problème.

• Dans notre cas, la reward varie beaucoup donc on préfère une méthode robuste aux variations.

• On peut utiliser des méthodes comme advantage actor-critic ou trust region policy optimization.
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Solution proposée – Comparaisons de trajectoires

On définit :
• action
• observation
• sous-trajectoire

• policy
• reward
• comparaison de trajectoires                   lorsque : 

• On récupère des trajectoires de la policy qu’on découpe en court segments pour demander aux humains 
de les comparer deux à deux

• L’annotateur choisit laquelle des deux sous-trajectoires est préférable. 

• On construit un jeu de données de triplets                     où        est une distribution sur           .

• Les segments à comparer ne sont pas choisi aléatoirement mais en prenant des sous-trajectoires où la 
reward a des difficultés pour les comparer.
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Solution proposée – Entraînement de la fonction de reward

• La probabilité que la sous-trajectoire 1 soit préférée à la sous-trajectoire 2 pour      : 

• minimise simplement la cross-entropy entre ses prédictions et les labels des humains :

• En pratique, on entraîne pas un      mais plusieurs qu’on moyenne. 
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Fonction de récompense 
écrite à la main (2 heures) : 

Fonction de récompense 
apprise par feedback (moins 
d’une heure) : 

Résultat de l’entraînement 
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Retour sur les exigences de la solution

Les auteurs se proposent de trouver une solution qui : 

• Résout un problème où il n’est possible que de reconnaître le comportement voulu.

• Permet à des utilisateurs non-experts d’apprendre à l’agent grâce à des feedbacks.

• Ne demande pas trop de feedbacks d’humains.

• Est utilisable dans un large champ de problème.
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Et le NLP ? 

Si on veut se servir de « gros » modèles de NLP, il 
vaut mieux les fine-tuner pour au moins deux 
raisons :

- Obtenir des bons résultats sur des tâches 
précises.

- Éviter des comportements dangereux (discours 
haineux).

Fine-tuning habituel = jeu de données supervisés 
comme dans Process for Adapting Language Models 
to Society (PALMS) with Values-Targeted Datasets.

Peut-on appliquer la méthode précédente pour 
fine-tuner un modèle de NLP ?

https://cdn.openai.com/palms.pdf
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Fine-tuner nos modèles à partir des jugements humains

Comme précédemment : 
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Les problèmes … 
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Conclusion

Problématique RL Problématique NLP

• Créer un jeu de données de segments de trajectoires 
à partir des trajectoires de l’agent.

• Entraînement supervisé de la fonction de reward
pour qu’elle calque au jugement humain (contenu 
dans le jeu de données). 

• Policy d’un robot qui cherche à maximiser la reward
défini précédemment.

• Mécanisme asynchrone.

• Créer un jeu de données de comparaisons de 
différents résumés, par exemple.

• Entraînement supervisé de la fonction de reward
pour qu’elle calque au jugement humain (contenu 
dans le jeu de données). 

• Policy est un modèle de langue qui cherche à 
maximiser la reward + un terme de KL pour pas que la 
policy s’éloigne trop du modèle de langue initial.

• Pas de mécanisme asynchrone.


