
深度探索 R1 ‑對話

A:喂，我聽說了很多關於 DeepSeek‑R1模型及其推理能力的事。你能幫我解釋一下嗎？
B:當然可以！我們從基礎開始。DeepSeek‑R1是由 DeepSeek‑AI开發的一系列模型，專注於通過強化學習（RL）
來增強推理能力。有兩個主要版本：DeepSeek‑R1‑Zero和 DeepSeek‑R1。
A: DeepSeek‑R1‑Zero和 DeepSeek‑R1有什麼不同？
B: DeepSeek‑R1‑Zero純粹通過 RL訓練，沒有任何監督微調（SFT）。它展示了強大的推理能力，但存在可讀性差
和語言混合等問題。相反，DeepSeek‑R1結合了多階段訓練和冷啟動數據，然後進行 RL，以解決這些問題並進
一步提升性能。
A:這很有趣。這些模型中的強化學習過程是怎麼運作的？
B: RL過程涉及使用獎勵系統來指導模型的學習。對於 DeepSeek‑R1‑Zero，他們使用基於規則的獎勵系統，專注
於準確性和格式。模型學會生成推理過程，然後給出最終答案，隨著時間的推移，性能會有所提升。
A:那 DeepSeek‑R1中的冷啟動數據是怎麼幫助的？
B:冷啟動數據提供了一小部分高質量的長鏈式思維（CoT）示例，用於在 RL之前微調基礎模型。這有助於提高
可讀性，並使模型與人類偏好一致，使推理過程更加連貫和用戶友好。
A:他們是怎麼確保模型的回應準確且格式正確的？
B:他們使用準確性獎勵和格式獎勵的組合。準確性獎勵確保回應是正確的，而格式獎勵強制模型在特定標籤之
間結構化其思考過程。這有助於保持一致性和可讀性。
A:他們用了哪些基準來評估這些模型？
B:他們在多種基準上評估了模型，包括 AIME 2024、MATH‑500、GPQA Diamond、Codeforces等。這些基準涵蓋
了數學、編碼和一般推理任務，提供了對模型能力的全面評估。
A: DeepSeek‑R1相較於 OpenAI的 o1系列模型表現如何？
B: DeepSeek‑R1在推理任務上表現與 OpenAI‑o1‑1217相當。例如，它在 AIME 2024上得分 79.8% Pass@1，在
MATH‑500上得分 97.3%，在某些情況下甚至超過了 OpenAI的模型。
A:這很驚人。那蒸餾過程是怎麼運作的？
B:蒸餾涉及將大型模型（如 DeepSeek‑R1）的推理能力轉移到更小、更高效的模型。他們使用 DeepSeek‑R1生成
的數據來微調開源模型如 Qwen和 Llama，結果是表現出色的較小模型。
A:蒸餾相較於直接在較小模型上進行 RL有什麼好處？
B:蒸餾更經濟且有效。直接通過大規模 RL訓練的較小模型可能無法達到從較大模型蒸餾出來的模型的性能。蒸
餾利用了較大模型發現的先進推理模式，導致較小模型的性能更好。
A:蒸餾方法有什麼權衡或限制嗎？
B:一個限制是蒸餾模型可能仍需進一步的 RL才能達到其最大潛力。儘管蒸餾顯著提高了性能，但對這些模型應
用 RL可以帶來更好的結果。然而，這需要額外的計算資源。
A: DeepSeek‑R1‑Zero中的自我進化過程是怎麼運作的？
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B: DeepSeek‑R1‑Zero中的自我進化過程非常有趣。模型自然學會解決越來越複雜的推理任務，利用延長的測試
時間計算。這導致了反思和替代問題解決方法等高級行為的出現。
A:你能舉個例子，說明模型的推理能力隨時間如何演變嗎？
B:當然可以！例如，模型的平均回應長度隨時間增加，這表明它學會花更多時間思考和完善其解決方案。這導
致在 AIME 2024等基準上表現更好，其中 pass@1得分從 15.6%提高到 71.0%。
A:文中提到的「靈光一閃」是什麼？
B:「靈光一閃」指的是訓練過程中的一個點，模型學會重新評估其對問題的初始方法，從而顯著提高其推理能
力。這是模型自主發展先進問題解決策略的證據。
A:他們是怎麼處理模型中的語言混合問題的？
B:為了解決語言混合問題，他們在 RL訓練期間引入了語言一致性獎勵。這個獎勵使模型與人類偏好一致，使回
應更易讀和連貫。儘管這稍微降低了性能，但改善了整體用戶體驗。
A:文中提到的一些不成功的嘗試有哪些？
B:他們嘗試了過程獎勵模型（PRM）和蒙特卡羅樹搜索（MCTS），但兩種方法都遇到了挑戰。PRM受到獎勵欺騙
和可擴展性問題的困擾，而MCTS在代幣生成的指數級更大搜索空間中遇到了困難。
A: DeepSeek‑R1的未來方向是什麼？
B:他們計劃提高一般能力，解決語言混合問題，增強提示工程，並提高在軟體工程任務上的性能。他們還計劃
進一步探索蒸餾的潛力，並調查長 CoT在各種任務中的使用。
A:他們計劃如何提高一般能力？
B:他們計劃利用長 CoT來增強功能調用、多輪對話、複雜角色扮演和 json输出等任務。這將使模型更加多樣
化，並能夠處理更多樣化的任務。
A:語言混合問題呢？他們計劃怎麼解決？
B:他們計劃優化模型以適應多種語言，確保在處理其他語言的查詢時不會默認使用英語進行推理和回應。這將
使模型對全球用戶更加可訪問和有用。
A:他們計劃如何增強提示工程？
B:他們建議用戶直接描述問題並使用零次提示設置指定輸出格式。這種方法比少次提示更有效，因為少次提示
可能會降低模型的性能。
A:他們在軟體工程任務中面臨哪些挑戰？
B:長評估時間影響了 RL過程的效率，使得在軟體工程任務中廣泛應用大規模 RL變得具有挑戰性。他們計劃在
軟體工程數據上實施拒絕抽樣或納入非同步評估以提高效率。
A:他們是怎麼確保模型的回應有幫助且無害的？
B:他們實施了第二個強化學習階段，旨在提高模型的有用性和無害性。這涉及使用獎勵信號和多樣化提示分佈
的組合，使模型與人類偏好一致，並減少潛在風險。
A:大語言模型（LLMs）中強化學習的一些新興趨勢有哪些？
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B:新興趨勢包括使用更先進的獎勵模型、探索新的 RL算法，以及將 RL與其他訓練技術（如蒸餾）結合。還有
越來越多的興趣使 RL更高效和可擴展，適用於更大的模型。
A:他們是怎麼將蒸餾模型與其他可比模型進行比較的？
B:他們將蒸餾模型與 GPT‑4o‑0513、Claude‑3.5‑Sonnet‑1022和 QwQ‑32B‑Preview等模型在各種基準上進行比
較。蒸餾模型，如 DeepSeek‑R1‑Distill‑Qwen‑7B，在各個方面都超越了這些模型，證明了蒸餾方法的有效性。
A: DeepSeek‑R1文中的一些關鍵要點有哪些？
B:關鍵要點包括 RL提高 LLMs推理能力的潛力、蒸餾將這些能力轉移到較小模型的有效性，以及解決語言混合
和提示敏感性問題的重要性。文中還強調了進一步研究使 RL更高效和可擴展的需求。
A:他們是怎麼確保模型的回應準確且格式正確的？
B:他們使用準確性獎勵和格式獎勵的組合。準確性獎勵確保回應是正確的，而格式獎勵強制模型在特定標籤之
間結構化其思考過程。這有助於保持一致性和可讀性。
A:他們用了哪些基準來評估這些模型？
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B:蒸餾涉及將大型模型（如 DeepSeek‑R1）的推理能力轉移到更小、更高效的模型。他們使用 DeepSeek‑R1生成
的數據來微調開源模型如 Qwen和 Llama，結果是表現出色的較小模型。
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A:蒸餾方法有什麼權衡或限制嗎？
B:一個限制是蒸餾模型可能仍需進一步的 RL才能達到其最大潛力。儘管蒸餾顯著提高了性能，但對這些模型應
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B:「靈光一閃」指的是訓練過程中的一個點，模型學會重新評估其對問題的初始方法，從而顯著提高其推理能
力。這是模型自主發展先進問題解決策略的證據。
A:他們是怎麼處理模型中的語言混合問題的？
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B:他們計劃提高一般能力，解決語言混合問題，增強提示工程，並提高在軟體工程任務上的性能。他們還計劃
進一步探索蒸餾的潛力，並調查長 CoT在各種任務中的使用。
A:他們計劃如何提高一般能力？
B:他們計劃利用長 CoT來增強功能調用、多輪對話、複雜角色扮演和 json输出等任務。這將使模型更加多樣
化，並能夠處理更多樣化的任務。
A:語言混合問題呢？他們計劃怎麼解決？
B:他們計劃優化模型以適應多種語言，確保在處理其他語言的查詢時不會默認使用英語進行推理和回應。這將
使模型對全球用戶更加可訪問和有用。
A:他們計劃如何增強提示工程？
B:他們建議用戶直接描述問題並使用零次提示設置指定輸出格式。這種方法比少次提示更有效，因為少次提示
可能會降低模型的性能。
A:他們在軟體工程任務中面臨哪些挑戰？
B:長評估時間影響了 RL過程的效率，使得在軟體工程任務中廣泛應用大規模 RL變得具有挑戰性。他們計劃在
軟體工程數據上實施拒絕抽樣或納入非同步評估以提高效率。
A:他們是怎麼確保模型的回應有幫助且無害的？
B:他們實施了第二個強化學習階段，旨在提高模型的有用性和無害性。這涉及使用獎勵信號和多樣化提示分佈
的組合，使模型與人類偏好一致，並減少潛在風險。
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