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生成式 AI：文字與圖像生成的原理與實務

13. 
強化學習和 LLM 
的「對齊」



強化學習基礎
01.
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強化學習 Reinforcement Learning

打造 AlphaGo 的神奇魔法
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RL 的重要實例: AI 玩電動

為題的論文, 基本上就是教電腦玩 
Atari 的遊戲。

DeepMind

Deep Q-
Learning

”“ Human-level Control Through 
Deep Reinforcement learning 

2015 年 Nature 出現一篇
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RL 的重要實例: AI 玩電動

AI 勝過人類
(超過 50%)

電腦好會玩!
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DeepMind (Google AI 研究團隊)

Google Brain DeepMind2011 2010

Google 「原生」AI 研究團隊, 由 
Andrew Ng (吳恩達)、Jeff Dean 
等人創立。曾有包括 Geoffrey 
Hinton 等重量級大師坐陣。

最初在英國成立的 AI 實驗室, 2014 
年被 Google 收購。2016 年以強化
學習訓練出來的 AlphaGo 擊敗世界
棋王李世乭, 2024 年 AlphaFold 獲
得諾貝爾化學獎。

Google DeepMind 2024/04
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DeepMind 是一家很愛研究的公司

發表了超過 1,000 篇論文, 
在 Nature 或 Science 上
的有 13 篇!
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所以合併背後有一些八卦!!

https://www.facebook.com/diveai
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重要實例: AlphaGo

AlphaGo 的故事

2017 年台灣人工智慧年會 
AlphaGo 創始人之一黃士傑博士演講

博士班時期開發 Erica,
拿到電腦圍棋世界冠軍!
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重要實例: AlphaGo

AlphaGo 
Lee

AlphaGo 
Master

AlphaGo 
Zero

中國烏鎮
圍棋會

4:1 擊敗世界
棋王李世乭

神秘高手網
路 60 連勝

與柯潔對奕, 
人工智慧與
人的合作

完全自學的
人工智慧, 擊
敗之前版本

2016.3 2016.12.29 
—2017.1.4 2017.5 2017.10
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目標就是拿到最多獎勵的強化學習!

Agent 
(電腦)

rt

我要做  
這個動作

at

動作 action 獎勵 reward
環境、狀態

St
rt

at

12
3
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要打造的呆萌型 AI 機器人是什麼呢?

就是知道輸入是什麼、輸出是長什麼樣子

fθ
 函數學習機

AI 模型

呆萌型 AI 機器人
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要學哪個函數呢?

主要有兩
種想法!

policy based

value based

我們以玩打磚塊為例
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「自然的」選擇 Policy Based

左

1 Policy Based

右

or

狀態 St policy function

前面說過, 這函
數可能很難準
備訓練資料!

動作 at

不動

orπ
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Value Based

2 Value Based

評分

+
動作

(通常估計 
reward)

Value function

真的學成了, 我們
也會知道最好的
動作是什麼!

Q
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Value Based

就是把所有的動作
都帶入  函數, 看
哪個最高分!

Q

左

假設某個狀態下的 Q 值

右 停

3.2 8 4

π(S) = argmax
a∈𝒜

Qθ(S, a)
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Deep Q-Learning

深度強化學習最常見的 Deep Q-Learing, 
就是用神經網路把  函數學起來!Q

St
at

Q 值Qθ
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Deep Q-Learning

大問題
訓練資料怎麼來?
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Deep Q-Learning

簡單的說, 就是我們會讓電腦自己去玩, 然
後部份的情況我們知道  值是多少。(雖
然開始玩得很差, 這  值可能很沒用)

然後用這些知道的  值當訓練資料, 完整
的  函數用深度學習的方式學起來!

Q
Q

Q
Q

簡單的說就是自己生訓練資
料自己學, 所以應該叫 self-
supervised learning!

LeCun
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我們要想辦法打造出訓練資料

[(S1, a1), Q1], [(S2, a2), Q2], …
雖然大部份的情況
我們都沒碰過, 不
過就用一個神經網
路把它學起來!Qθ

S
a Q
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訓練資料的 Q 值

認真想想, 訓練資
料的 Q 值不太好
算...

Q(St, at) = rt + rt+1 + ⋯ + rT

常常寫成 Gt

缺點是要完整的 episode 
(完整玩一次的過程)

蒙地卡羅 Monte-Carlo (MC) 法
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訓練資料的 Q 值

我們常常會乘上一
個 discount 。γ

Q(St, at) = rt + γ ⋅ rt+1 + ⋯ + γT−t ⋅ rT

這樣不管在級數的收斂啦, 對
未來比較沒有那麼確定的狀況
啦等等, 都考量進去。

蒙地卡羅 Monte-Carlo (MC) 法
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有沒有可能玩一步就有一筆訓練資料?

狀態

St

我決定  
這個動作

at

動作 at 獎勵 rt

得到獎勵

狀態

St+1
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訓練資料的 Q 值

這裡假設我們後
面都用「最佳
的」玩。

Q(St, at) = rt + γ ⋅ max
a∈𝒜

{Q(St+1, a)}

認真想想,  這個時間點的  
值, 基本上就是立即得到的 , 
加上下一次的  值。

t Q
rt

Q

Temporal-Difference (TD) 法
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訓練資料的 Q 值

(St, at, rt, St+1)

於是我們可以做 
Exprience Replay。

Q(St, at) = rt + γ ⋅ max
a∈𝒜

{Q(St+1, a)}

有一次我們玩到  的狀態, 做
了  的動作, 只需要再知道當
下的 reward , 還有下一次的
狀態  是什麼, 就可以更新 

 值!

St
at

rt
St+1

Q
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訓練資料的 Q 值

(St, at, rt, St+1)

因此就是讓電腦一
直玩一直玩!

Q(St, at) = rt + γ ⋅ max
a∈𝒜

{Qθ(St+1, a)}

我們只要每步都收集到這小小
片段, 就可以準備訓練  的資
料。

Q
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仔細想想, 這是「自己學自己」的過程

為了方便, 我們把上次
參數的狀態叫 , 現在
正要更新的叫 。

θ−

θ
QθQθ−

舊版 更新版
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仔細想想, 這是「自己學自己」的過程

有這些訓練資料, 我
們就可以好好去訓練
我們的神經網路了!

做 gradient descent 時就是
用舊版  生出的訓練資料!Q

Qθ
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仔細想想, 這是「自己學自己」的過程

有了一筆經驗 , 我
們會有一筆訓練資料是這樣...

(St, at, rt, St+1)

Qθ−(St, at) rt + γ max
a∈𝒜

(St+1, a)

再一次,  值是我們自己定的 discount, 通常是 0 到 1 間的一個數。γ
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Greedy Policy

π(S) = arg max
a

Q(S, a)

當  函數學成時, 我們完完全全
讓電腦依  函數決定最好的動
作, 這叫 greedy policy!

Q
Q

讓電腦去玩, 生訓
練資料時其實還
有件事要注意。
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-Greedy Policyε

這裡還有個問題...

開始的時候, 電腦要依什麼
規則玩?

當然可以用我們目前的  選最高分的
動作, 但不要忘了我們的  函數還爛
得不得了啊...

Qθ

Q
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-Greedy Policyε

取一個 , 我們每次要做個動作
時, 取一個 0 到 1 間的亂數 。

ε ∈ [0,1]
r

{r > ε
r ≤ ε

Greedy Policy (用  函數決定)Q

亂亂玩!

開始的時候  設大一
點。

ε



Policy Based 才是 LLM 
主流

02.
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我們真的不能直接學 Policy 嗎?

畢竟 Q-Learning 還是有個缺點, 就
是無限多個 (比如連續的) 動作選擇, 
就很難做到。

(注意不是不是  函數本身不能訓練, 
而是很難用來選最佳動作。)

然後 LLM 輸出可能雖然是有限的, 
但是數量非常大, 用 Q-Learning 計
算量太大。

Q
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我們真的不能直接學 Policy 嗎?

我不知道任何情況
的正確答案, 但是我
就是要學這個函數!

左

右

停

糟糕, 好熟悉的句子...

πθ
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我們真的不能直接學 Policy 嗎?

想想其實我們目標很清楚 (要極大化 
reward), 是不是可以把我們的目標, 
放在... 呃, 目標函數?

Gradient Policy
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Gradient Policy

左

右

停

J(θ)就是設計個和  
有關的目標函數!

π

πθ
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Gradient Policy

J(θ) = Vπθ

簡單啦, 就是最大
化我們的 state 
value!
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Gradient Policy

我不會算啊...

J(θ) = Vπθ

問題是...
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Gradient Policy

如果說我們有個遊戲的過程片段 trajectory (常常就是一個 
episode, 但 epsode 一般是要完整從頭到尾)。

τ = {S1, a1, r1, S2, a2, r2, …, ST, aT, rT}
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Gradient Policy

R(τ) =
T

∑
t=1

rt

可是, 這和我們
的 π 無關啊!

我們好像就會算這系列動作的得
分, 目標是要最大化...
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Gradient Policy

一個想法是, 我們神經網路做得
和真的一樣, 那會得這麼多分。
所以得分高就越像越好...

R(τ) ⋅
T

∑
t=1

− log πθ(at |St)

然後就可以做 
gradient descent!
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Gradient Policy

最後我們好幾個實際的 
trajectory 就加總。另外就是我
們可以考慮計分更細膩。

R(τ) ⋅
T

∑
t=1

− log πθ(at |St)



讓唬爛王不要那麼唬爛
03.
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LLM 訓練大致上有兩個部份

1

2

基礎模型訓練: 標準預測下一個 token

對齊 (alignment)
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「對齊」是對齊什麼呢?

對齊「人類價值」 (Value Alignment) 
對齊「人類意圖」 (Intent Alignment) 
對齊「工具角色」 (Role Alignment)
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以訓練的過程來看

pre-training post-training

預測下一個 token, 基
礎語言模型的訓練

用 SFT, RLHF 等方法
去「對齊」
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Step 1. SFT (Supervised Fine-Tuning) 真人手把手教學

Q

Q

Q

由真人來回答, 做
為範例。去 fine 
tune LLM。
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SFT 的目標

SFT 並不是真的要
教 LLM 問題的正確
答案 (新知識)。

風格 
任務格式（task format） 
步驟拆解方式 
語氣 
系統性的回覆架構

SFT 真的想教 LLM 的是:

訓練集比資料量更重要的是示範品質與風格一致性。
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Step 2. 打造評分系統 (reward function)

Q
ChatGPT 唬爛A

ChatGPT 唬爛B

ChatGPT 唬爛C

人類評分, 比如 A>B=C
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Step 2. 打造評分系統 (reward function)

rϕ

ChatGPTx y 問題是 , 唬爛王 ChatGPT 說答案是 
, 我們想知道答得如何?

x
y

(x, y) 評分
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Step 2. 打造評分系統 (reward function)

假設有個問題 , ChatGPT 說了  和  兩個答案, 而人類標記  
是比較好的答案。

x yw yℓ yw

ℓ(ϕ) = − log(σ(rϕ(x, yw) − rϕ(x, yℓ)))
這要比較高分

這要比較低分

評分方向對了, sigmoid 值會趨近 1, 取 log 就會接近 0。
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Step 3. 最後, 用強化學習!

ChatGPTx y

想辦法拿高分!
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RLHF

Reinforcement Learning from Human Feedback

這種由人類回饋來
做強化學習的就叫 
RLHF。

常用 PPO (Proximal Policy Optimization) 方法訓練。
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等等, PPO 又是什麼?

簡單的說, 是「溫和版」的 Policy-
based learning。

這是避免修正太快, 
毀了整個模型。



訓練我們的模型會推理
04.
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DeepSeek 專注在產生 thoughts

<think>

嗯，用戶問的是“什麼是AI Agents”，並且希望用台灣習慣的中文來回答，還要求用最白話的方式，同
時還要告訴怎麼做自己的AI Agent。 

首先，我需要明確AI Agents是什麼。AI Agents通常指的是具備一定自主性和智能的軟件程序，能夠執行
特定任務，比如自動化操作、數據處理或提供服務。它們可以根據設定的規則或學習到的模式來決策和行
動。 

接下來，要用白話解釋，讓用戶容易理解。我可以把AI Agents比作聰明的助手，它們能幫我們完成各種
任務，像設置提醒、分析數據或者自動回復信息等。這樣比較貼近生活，容易讓人明白。 

總結一下，我需要用簡單明瞭的語言解釋AI Agents，並提供一個清晰的步驟指南，幫助用戶理解和製作
自己的AI Agents。 
</think>

請問什麼是 AI Agents 呢? 請用最白話的方式, 
但要讓人知道怎麼做自己的 AI Agent。

DeepSeek 專注在產
生很好的 thoughts 
(<think>) 而不是直
接回應。
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這當然可以用 RLHF 

這樣要等很多人
回應, 我生出來
的東西怎麼樣。

就是不想學  可以嗎?rϕ
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「自動」判斷答案好還是不好

一個數學問題

<think></think>

答對

答錯

答對

r = 1

r = − 1

r = 1
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當然, 也可以直接用 SFT 學人類的推理

看到某問題, 直
接讓 LLM 學我
的推理方式。

然後我們會發現, 不同問題可能要
用不同推理方式。
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推理可能要很大量的資源

常常一個「會推
理」的模型, 都
非常大..
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因此, 我們常想訓練一個「學生模型」

蒸餾

老師 學生
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Reinforcement Distillation (RD)

老師

先全力訓練可能超大、會用超多資源
的老師模型。然後用這個模型去訓練
學生。



作業
05.
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用 Nano Banana Pro 來創作!
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Nono Banana Prompts 網頁
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說明

① 可以參考: 
https://nanobananaprompt.org/prompts/

② 說明想要做什麼樣的作品, 創作理念、動機等等。 

③ 說明怎麼做出來的, 比如參考上面網站、但修改了什
麼, 寫一個簡單的 prompt、用 LLM 擴增再修改, 畫
出一張滿意的圖之後再用 Fooocus 擴大等等。


