
大模型训练方式发展趋势

• LLM诞生之初，常见的训练方法从Self-supervised Pre-training发展到Supervised Fine-

tuning

• 近几年，面向特定问题（STEM等）的先进优化算法逐渐诞生，如RLHF、RAG、Test-time 

Computing、RL-based Reasoning Model等
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大模型训练方式介绍

Pre-training Fine-tuning

• 通常是无监督学习，采用掩码机制或自回归机制训练

• 对算力与数据规模需求大，在大量的无标签数据中学习

通用特征和先验知识

• 基础模型通常采用Multi-head-Attention-based 

Encoder/Decoder架构

• 通常是有监督学习，针对特定领域对预训练模型微调

• 对算力与数据规模需求小，在小规模有标签数据中学习

领域特征

• 在预训练模型基础上可增加针对下游任务的其它模型

• 通常会引入ICL、LoRA等方法来提升训练速度与性能

1



什么是“推理模型”？

1. 中国的首都是哪里？

2. 如果一列火车以每小时60英里的速度行驶3小时，它会行驶多远？

什么是推理？

（事实问题）

（推理问题）

• 普通的大语言模型（LLM）通常只会提供一个简短的答案

• 推理模型通常会包含中间步骤，揭示思考过程，擅长解决更复杂的推理任务，例如解谜、数学证明

LLM基础模型回答：
推理模型回答：
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实现推理模型的核心方法：强化学习

• 强化学习基础知识：

• RL：一个机器人（Agent）看到一些信息（Observation）后，做出一个决策（Action），随即根据采

取决策后得到的反馈（Reward）来进行自我学习（Learning）的过程

• RL与LLM对应：

概念 RL LLM

Agent/Policy 智能体 LLM Model (GPT、Bert、…)

Observation/State 对环境在某一时刻的描述 当前给定的输入/输出

Action 智能体在给定状态下进行的行为 预测过程的search/sampling过程（随机性）

Environment 智能体所处并阈值互动的外部世界 人工有监督反馈，或格式判定自监督反馈等

Reward 环境对智能体执行特定动作的及时反馈 当前输出的奖励（如句子是否更通顺）

• RL迭代：

• 执行：循环输出一系列状态、动作、奖励和下一个状态

• 优化目标：最大化整个RL迭代循环过程的累积奖励 σ𝑡=1
|𝑜|

𝑅𝑡，从而提

升智能体更准确执行任务的能力
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推理模型技术路线1：有监督的RLHF

• 核心：基于有监督数据，通过RLHF等方式提升模型推理以及Instruction-following能力

• 主流形式：

• ORM (Outcome Reward Model)：对推理结果整体打分评估

• PRM (Process Reward Model)：对每一步推理过程进行更细粒度的打分，人工标注成本高，容易

产生reward hacking

进行多步推理后，
只评估最后的整体

输出

对每一步的推理过
程都进行评估
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推理模型技术路线1：有监督的RLHF

• 常用优化策略：

• PPO (Proximal Policy Optimization)：基于策略梯度的优化算法，通过最大化累积奖励来优化策略

• DPO (Direct Preference Optimization)：通过直接优化用户或系统的偏好来调整策略，不依赖于传

统的奖励信号，而是通过对比学习或直接反馈优化策略

DPO省略了Reward Model计算，基于人工标注的数据直接更新策略
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推理模型技术路线1：有监督的Reward Model

• 代表性工作：ChatGPT，OpenAI于2022.11发布，带动基于有监督数据集的推理模型发展

• 其它工作： Sparrow、InstructGPT、ChatGPT、EAGER、ELLM、Eureka、GPT4、…

有监督训练的推理模型相比非推理模型，在推理任务上表现更好表现
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推理模型技术路线2：无监督的RL

• 核心：采用RL方法，无需依赖有标注数据，大幅提升模型的推理能力

• 关键算法：

• 极简的奖励策略：如格式奖励等，无需人工打分或标注

• 冷启动：基于少量高质量CoT数据的模型微调

• 多阶段训练：结合规则奖励（如语言一致性）与偏好奖励，确保模型在开放任务的安全性

CoT生成：基于推理模型，通过zero-shot/prompt learning等方式生成 SFT: 通过自回归监督训练方式，基于CoT推理数据微调模型
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推理模型技术路线2：无监督的RL

• 代表性工作：DeepSeek-R1：采用RL方法，大幅提升模型推理能力

• 涌现的其它工作：

• 2025.01 rStar-Math：基于MCTS实现深度思考，专注于数学领域的推理优化

• 2025.01 DeepSeek-R1：基于纯RL的推理模型，在Math等领域的SOTA模型，颠覆推理模型实

现范式

• 2025.02 LIMO：验证基于少量(800+)精心设计的样本+RL，可实现数学推理能力的质的飞跃

• 2025.02 OpenAI-o1-IOI：基于RL+TTC打造的在编程竞赛中表现超群的AI模型

• 2025.02 ReasonFlux：基于少量(500+)精巧设计的CoT数据+分层强化学习，验证创新的方法可

弥补算力的差距，并大幅提升数学推理能力

• More and more……
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DeepSeek系列模型构建过程总览

 模型列表：

 Stage 1: DeepSeek-V3

 Stage 2: DeepSeek-R1-Zero

 Stage 3: DeepSeek-R1、DeepSeek-R1 Distill

 拒绝采样方法生成数据：

 推理数据：60w条

 非推理数据：20w条

 冷启动数据：几千条

DeepSeek-R1

模型 训练方法

DeepSeek-V3 Base Pre-train + Fine-tune + RLHF

DeepSeek-R1-Zero 纯RL（GRPO）

DeepSeek-R1 Distill SFT

DeepSeek-R1 SFT + 纯RL + RLHF

[1]. https://www.zhihu.com/tardis/bd/art/19868935152?source_id=1001 9



DeepSeek系列模型训练：关键技术

DeepSeek-R1

• 基于少量推理CoT数据，微调推理模型，让模型更

快进入稳定训练阶段

• 基于大量推理+非推理CoT数据，微调基础模型

• RL+RLHF，基于大量推理+非推理CoT数据+有标

签数据，通过优化Reward Model，微调推理模型

• 基于大量推理+非推理CoT数据，通过SFT微调现

有模型（Llama、Qwen）
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策略优化算法：PPO

• PPO算法：RLHF训练常采用的优化算法，关键步骤包含

① 收集数据：基于当前模型（policy）生成一组样本，包括query、当前状态/output、reward、value

② 计算优势估计：计算优势函数（advantage function），根据reward和value值评价当前状态相对于平均水平的好坏，

常用的优势函数包括时间差分（TD）估计、广义优势估计（GAE）等

③ 下一个状态估计：根据优势估计结果，获得可能的下一个状态/输出

④ 优化Critic/Value Model：用第二步所得优势估计值取代真实reward，并用更新前的value model限制更新后的奖

励模型的范围，从而保证value-model向正确的方向完成小步更新

⑤ 更新Actor/Policy Model：提出PPO Penalty、PPO Clip等优化，解决传统PO算法存在的过冲（错过奖励峰值

点）、二阶优化慢、无法处理大参数矩阵等瓶颈

⑥ 迭代优化：使用新的策略参数重复以上步骤，直到满足某些停止准则，如策略性能不再提升、达到设定的迭代次数等

[1]. Proximal policy optimization algorithms. https://arxiv.org/pdf/1707.06347, 2017. OpenAI.
[2]. https://zhuanlan.zhihu.com/p/13467768873

Critic优化目标:

Actor优化目标:









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策略优化算法：PPO

• PPO算法中Policy/Actor优化：
① 定义policy：通常是一个神经网络𝜋𝜃，输入为某一个时刻的状态/输入 𝑠𝑡，输出为当前可能执行的动作𝑎𝑡~𝜋𝜃 ∙ 𝑠𝑡

② 定义状态转移：服从随机状态转移，即𝑠𝑡+1~𝑃(∙ |𝑠𝑡, 𝑎𝑡)

③ 获得运动/生成轨迹：τ = (𝑠1, 𝑎1, 𝑠2, 𝑎2, 𝑠3, 𝑎3, … , 𝑠|𝑜| , 𝑎|𝑜|), |𝑜|为总的输出token数量

④ 定义累积奖励：轨迹中所有动作取得的(折扣)奖励之和 𝑅𝜏 = σ𝑡=1
𝑡=|𝑜|

𝛾𝑡𝑟𝑡 ，其中𝛾 ∈ (0,1)为折扣系数，𝑟𝑡为每次输出的奖励

⑤ 评估policy好坏：定义为动作累积奖励的期望，即 𝐽𝜋𝜃 = 𝐸𝜏~𝜋𝜃 𝑅𝜏 ,定义策略和状态转移都是随机的，优化目标是最大化累积折扣奖励的期望，

对应着训练过程中我们需要采样多次轨迹（search策略，多个轨迹τ ），在足够多的轨迹上估计期望（擅用log导数特性推导梯度）

⑥ 优势估计修正：使用动作的价值𝐴𝜏 = σ𝑡=1
𝑡=|𝑜|

𝑎𝑑𝑣𝑡修正奖励，降低采样随机性的影响，则𝐽𝜋𝜃 = 𝐸𝜏~𝜋𝜃 𝐴𝜏(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) ；以时间差分方法TD为例，

𝑎𝑑𝑣𝑡 = 𝑟𝑡 − (𝑉𝜋 𝑠𝑡 − 𝛾𝑉𝜋(𝑠𝑡+1))，其中𝑉𝜋为不同动作的价值，通过Value Model计算得到

⑦ 重要性采样修正：采用off-policy方法，将一批数据分别输入至不同的策略，降低采样成本，提升训练效率

a) 使用MC采样得到一批数据（输入），输入至旧策略𝜋𝑜𝑙𝑑，假设输出（轨迹、奖励），假设服从分布𝑞(𝑥)

b) 将该批采样数据输入直至当前策略𝜋𝜃，获得对应输出（更新后的轨迹、奖励），假设服从分布𝑝(𝑥)

c) 由于无法从𝑝(𝑥)中采样，因此将奖励的期望修正为𝐽𝜋𝜃 = 𝐸𝜏~𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑
𝑝(𝑥)

𝑞(𝑥)
𝐴𝜏~𝜋𝜃(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝐸𝜏~𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑

𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡
𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑 𝑎𝑡 𝑠𝑡

𝐴𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)

⑧ 限制新旧策略间的差距：限制策略变化幅度防止梯度过冲，即𝐽𝜋𝜃 = 𝐸𝜏~𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑
𝑐𝑙𝑖𝑝(

𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡
𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑 𝑎𝑡 𝑠𝑡

𝐴𝜋 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 1 − 𝜀′, 1 + 𝜀′)

⑨ 优化policy：通过最大化奖励的期望更新策略，即𝛻𝜃 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜃𝐽𝜋𝜃 = 𝐸𝜏~𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑
𝛻𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡
𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑 𝑎𝑡 𝑠𝑡

𝐴𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)

注: 上述步骤已省略KL penalty: 𝐾𝐿[𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡 , 𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑 𝑎𝑡 𝑠𝑡 ]，PPO文章实验验证其效果不如Clip. 12



补充细节1
• 价值函数（Value function）：价值函数评估了状态或状态-动作对的价值，即在某状态或动作下，智能体预期能够获得的累积奖励，常见

的价值函数有

• 状态价值函数（State-value function）：刻画的是从某个状态s开始，依据策略π采取动作，智能体可以得到的累积折扣奖励的期望值，𝑉𝜋 𝑠 =

𝐸𝜋 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑟𝑡+2 + 𝛾2𝑟𝑡+3 +⋯ 𝑆𝑡 = 𝑠 = 𝐸𝜋[𝑅𝜏|𝑆𝑡 = 𝑠]

• 状态-动作价值函数 （Action-value function）：刻画的是对于每个状态和动作pair，如果智能体在该状态s下启动，执行该动作a，智能体预期得到的累积

奖励，𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 = 𝐸𝜋[𝑅𝜏|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎]

• Actor-Critic 方法结合了基于策略和基于价值的优点。在这种方法中：

• Actor：代表策略部分 (policy-based method)，负责生成动作。Actor 直接建模策略 𝜋(𝑎|𝑠) ，并根据 Critic 的反馈调整策略参数，以优化长期奖励。

• Critic：代表价值部分 (value-based method)，负责评估采取的动作。Critic 学习价值函数𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 或 𝑉𝜋 𝑠 ，并计算如 TD（时序差分）误差，这是当前估

计的价值和实际获得的奖励之间的差异。

• 通过这种结合，Actor-Critic 方法可以

• 利用 Critic 的稳定性和快速收敛的特点

• 同时通过 Actor 学习更复杂的策略，包括在连续动作空间中的应用。

• 此外，Critic 的反馈可以帮助减少 Actor 更新时的方差，从而提高学习的稳定性。

• Actor对应的梯度最终推导为：𝛻𝐽𝜋𝜃 ≈
1

𝑁
σ𝑛=1
𝑁 σ𝑡=0

𝑇𝑛−1𝑅𝜏𝑛𝛻𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) =
1

𝑁
σ𝑛=1
𝑁 σ𝑡=0

𝑇𝑛−1𝑅𝜏𝑛
𝛻𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡
𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡

， 𝑁为采样的轨迹数量，𝑇𝑛为每条轨迹长度（采样方法如拒绝采

样、MCTS、ETS等，会影响策略多样性、时间复杂度/速度、缓存需求）

• 𝛻𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)的形式相当于在每一个动作的梯度下除以采样到这个动作的概率，这样避免了在采样过程中采到很多奖励值很低但是出现频次高的动作，造成

模型对这种低奖励值高频次动作的偏好

• 同时为了避免某些好的动作没有被采样到但是采样到的坏的动作梯度永远为正造成模型训练失败，一条轨迹的累积奖励𝑅𝜏𝑛 不应该总为正值，可以考虑统一

减去baseline，因此𝑅𝜏𝑛的优化空间很多，有很多刻画单步回报的项可供选择，因此后续采用critic的价值函数𝑉𝜋 𝑠 或𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 修正
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补充细节2
• Baseline计算：

• 通过状态价值函数、状态-动作价值函数的定义推导可得，两者的联系为𝑉𝜋 𝑠𝑡 = 𝐸𝑎𝑡~𝜋(∙|𝑠𝑡,𝑎𝑡) 𝑄𝜋 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 = σ𝑎𝑡𝜖Α
𝜋(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝑄𝜋 𝑠𝑡, 𝑎𝑡

• Temporal Difference定义：advantage表示为在状态𝑠𝑡下，某个动作𝑎𝑡相对于平均水平有多好。具体来说，它是Q值(动作价值)减去V值(状态价值)：

• 用𝐴𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)代替𝑅𝜏可得actor的优化目标

• 其中𝑉𝜋 𝑠𝑡 − 𝛾𝑉𝜋(𝑠𝑡+1)可以视为baseline

• Critic的优化目标为最小化TD error

• 由于TD error是无偏估计，因此有了优化方法GAE

• 通过结合多步 TD 估计来平衡偏差和方差

• 轨迹生成方式：

• On-policy 方法，生成数据的策略必须是当前优化的策略

• Off-policy 方法允许从与目标策略不同的行为策略中采样数据

（降低采样成本，提升训练效率，减少𝐴𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)的多次计算）

• 用𝜋𝑜𝑙𝑑和环境交互，得到一批经验数据（状态价值、优势、回报）

• 将把这一批回合数据重复使用k次：即我们先把这批数据喂给𝜋𝑜𝑙𝑑，更新得到𝜋𝜃0；我们再把同一批数据喂给𝜋𝜃0，更新得到𝜋𝜃1；以此类推，做k次更新

后，我们得到𝜋𝜃。这个过程叫off-policy（产出数据的策略和用这批数据做更新的策略不是同一个）

• 训练的过程中，由于策略已经发生了改变(𝑞(𝑥) 到 𝑝(𝑥))，采样出来的分布已经变了,由于无法从𝑝(𝑥)中采样。因此奖励的期望修正为𝐽𝜋𝜃 =

𝐸𝜏~𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑
𝑝(𝑥)

𝑞(𝑥)
𝐴𝜏~𝜋𝜃(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝐸𝜏~𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑

𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡
𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑

𝑎𝑡 𝑠𝑡
𝐴𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)

• 采样方法：

• Reject Sampling：Best-of-N，use verifier including PRM and ORM，轨迹多样性低，imbalance distribution

• Tree Search: Beam search、MCTS、DVTS、FastMCTS，PRM is used to provide reward score，搜索空间大，缓存需求大

Critic优化目标:

Actor优化目标:

TD Advantage/baseline推导:
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策略优化算法：DPO

• DPO算法：不需要奖励模型，直接利用人类偏好构建损失函数，使得受偏好的输出概率更高，未受偏好

的输出概率更低

① 定义策略：策略模型𝜋𝜃 𝑦 𝑥 ， 𝑦表示输出， 𝑥表示输入

② 构建人类偏好数据：表示为(𝑥, 𝑦+, 𝑦−)，𝑦+表示在人类偏好中胜出的回复，𝑦−表示不被偏好的回复

③ 计算偏好概率：代表偏好𝑦+胜过𝑦−的概率𝑃𝜃 𝑦+ ≻ 𝑦− 𝑥 =
𝜋𝜃 𝑦+ 𝑥

𝜋𝜃 𝑦+ 𝑥 +𝜋𝜃 𝑦
− 𝑥

④ 最大化偏好概率：将偏好概率带入目标函数可得策略的目标为J θ = 𝐸(𝑥,𝑦+,𝑦−)[log(
𝜋𝜃 𝑦+ 𝑥

𝜋𝜃 𝑦+ 𝑥 +𝜋𝜃 𝑦
− 𝑥

)]

⑤ 引入正则化项：使训练更稳定，J θ = 𝐸(𝑥,𝑦+,𝑦−) log
𝜋𝜃 𝑦+ 𝑥

𝜋𝜃 𝑦+ 𝑥 +𝜋𝜃 𝑦
− 𝑥

+ 𝛽𝐾𝐿(𝜋𝜃||𝜋𝑟𝑒𝑓)
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DeepSeekMath创新：关键算法GRPO

[1]. DeepSeekMath. https://arxiv.org/pdf/2402.03300, 2024. DeepSeek.

• GRPO (Group Relative Policy Optimization)：验证了纯强化学习在 LLM 中增强推理能力的可行性

• 核心方法：分组采样与相对奖励、无需Value Model的高效PO

① 采样输出：在一个问题上，生成多个候选输出O（reject sampling方式），以及对应的奖励R（ORM方式）

② 计算评分：对所有R进行对比，根据排名或分数差，给出每个输出的相对评分A，替代优势函数计算（GAE等）

③ 更新策略：舍弃VM，基于分组相对评分更新策略，显著减少训练资源（PPO中VM与PM大小相当，对每个

token计算对应的value并更新VM，带来显著的显存和计算负担）





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DeepSeekMath创新：关键算法GRPO

• PPO与GRPO损失函数对比：

• PPO：梯度更新，同时通过clip操作限制策略更新的幅度，避免新旧策略之间出现过大的偏移

• GRPO：同样是包含clip操作的梯度更新方法，区别在于

• 价值函数𝐴𝑡被分组相对奖励෩𝑨𝒊,𝒕取代

• 需要对多组输出(G)计算平均奖励

• 引入KL散度，额外限制策略与参考策略（如初始SFT模型）间的差异，防止训练爆炸

• 𝑞 : 输入问题

• 𝜋old: 旧策略

• 𝑜: 在旧策略上的输出

• |𝑜|: 输出序列长度

• 𝐴𝑡: 优势函数

• ሚ𝐴𝑡: 分组相对奖励

• 𝐺 : 采样输出样本数量

• 𝜋𝜃: 当前策略

• 𝜋ref: 参考策略

• 𝜀: 策略偏移约束参数，如0.1

新策略相对于旧策略在相同状态、动作上的概率比率
即新动作/旧动作的调整幅度
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