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Abstrakt

Wir stellen unsere Reasoning-Modelle der ersten Generation vor: DeepSeek-R1-Zero und DeepSeek-R1.
DeepSeek-R1-Zero, ein Modell, das durch grol3 angelegtes bestarkendes Lernen (RL) ohne tberwachte
Feinabstimmung (SFT) als vorbereitenden Schritt trainiert wurde, weist bemerkenswerte Denkféhigkeiten auf.
Durch RL entwickelt DeepSeek-R1-Zero auf natiirliche Weise zahlreiche leistungsstarke und faszinierende
Denkverhalten. Es stoR3t jedoch auf Herausforderungen wie schlechte Lesbarkeit und Sprachmischung .

Um diese Probleme zu I6sen und die Denkleistung weiter zu verbessern, fihren wir DeepSeek-R1 ein,

das mehrstufiges Training und Kaltstartdaten vor RL enthélt. DeepSeek - R1 erreicht bei Denkaufgaben
eine mit OpenAl-01-1217 vergleichbare Leistung. Um die Forschungsgemeinschaft zu unterstiitzen, stellen
wir DeepSeek-R1-Zero, DeepSeek-R1 und sechs dichte Modelle (1,5 B, 7 B, 8 B, 14 B, 32 B, 70 B), die

aus DeepSeek-R1 basierend auf Qwen und Llama destilliert wurden, als Open Source zur Verfliigung.
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Abbildung 1 | Benchmark-Leistung von DeepSeek-R1.
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1. Einleitung

In den letzten Jahren haben Large Language Models (LLMs) eine schnelle Iteration und Entwicklung durchlaufen
(Anthropic, 2024; Google, 2024; OpenAl, 2024a), wodurch die Lucke zur kiinstlichen allgemeinen Intelligenz (Artificial
General Intelligence, AGI) zunehmend geschlossen wurde.

In jingster Zeit hat sich die Nachschulung als wichtiger Bestandteil des gesamten Schulungsablaufs herausgestellt.
Es hat sich gezeigt, dass es die Genauigkeit bei Denkaufgaben verbessert, sich an soziale Werte anpasst und sich
an Benutzerpraferenzen anpasst, und das alles bei einem im Vergleich zum Vortraining relativ geringen Bedarf an
Rechenressourcen. Im Kontext der Denkfahigkeiten waren die Modelle der 01-Reihe (OpenAl, 2024b) von OpenAl
die ersten, die eine Skalierung der Inferenzzeit einfihrten, indem sie die Lange des Chain-of- Think-Prozesses
verlangerten. Dieser Ansatz hat bei verschiedenen Denkaufgaben, wie Mathematik, Codierung und wissenschaftlichem
Denken, erhebliche Verbesserungen erzielt. Die Herausforderung einer effektiven Skalierung der Testzeit bleibt
jedoch fur die Forschungsgemeinschaft eine offene Frage. Mehrere friihere Arbeiten haben verschiedene Ansatze
untersucht, darunter prozessbasierte Belohnungsmodelle (Lightman et al., 2023; Uesato et al., 2022; Wang et al.,
2023), bestarkendes Lernen (Kumar et al., 2024) und Suchalgorithmen wie Monte Carlo Tree Search und Beam
Search (Feng et al., 2024; Trinh et al., 2024; Xin et al., 2024). Keine dieser Methoden hat jedoch eine allgemeine
Argumentationsleistung erreicht, die mit den Modellen der 01-Reihe von OpenAl vergleichbar wére.

In diesem Artikel machen wir den ersten Schritt zur Verbesserung der Féahigkeiten von Sprachmodellen zum
logischen Denken durch reines bestéarkendes Lernen (RL). Unser Ziel ist es, das Potenzial von LLMs zu erkunden,
um ohne Uberwachte Daten logisches Denken zu entwickeln, wobei wir uns auf ihre Selbstentwicklung durch einen
reinen RL-Prozess konzentrieren. Insbesondere verwenden wir DeepSeek-V3-Base als Basismodell und verwenden
GRPO (Shao et al., 2024) als RL-Framework, um die Modellleistung beim logischen Denken zu verbessern.
Wahrend des Trainings entwickelte DeepSeek-R1-Zero auf natirliche Weise zahlreiche leistungsstarke
und interessante Denkverhalten. Nach Tausenden von RL-Schritten zeigt DeepSeek-R1-Zero bei
Denkbenchmarks eine hervorragende Leistung. Beispielsweise steigt der Pass@1-Score bei AIME 2024
von 15,6 % auf 71,0 %, und mit Mehrheitswahl verbessert sich der Score weiter auf 86,7 %, was der
Leistung von OpenAl-01-0912 entspricht.

DeepSeek-R1-Zero stof3t jedoch auf Herausforderungen wie schlechte Lesbarkeit und Sprachmischung . Um
diese Probleme zu I6sen und die Argumentationsleistung weiter zu verbessern, filhren wir DeepSeek-R1 ein, das
eine kleine Menge Kaltstartdaten und eine mehrstufige Trainingspipeline enthalt . Konkret beginnen wir mit der
Erfassung von Tausenden von Kaltstartdaten, um das DeepSeek-V3-Base-Modell zu optimieren . AnschlieRend
fuhren wir argumentationsorientiertes RL wie DeepSeek-R1- Zero durch. Wenn wir uns der Konvergenz im RL-Prozess
nahern, erstellen wir neue SFT-Daten durch Ablehnungsstichproben am RL-Kontrollpunkt, kombiniert mit iiberwachten
Daten von DeepSeek-V3 in Bereichen wie Schreiben, faktische Qualitétssicherung und Selbsterkenntnis, und
trainieren dann das DeepSeek-V3-Base-Modell neu.
Nach der Feinabstimmung mit den neuen Daten durchlauft der Checkpoint einen zuséatzlichen RL-Prozess, bei dem
Eingabeaufforderungen aus allen Szenarien berticksichtigt werden. Nach diesen Schritten haben wir einen Checkpoint
namens DeepSeek-R1 erhalten, der eine Leistung erreicht, die mit OpenAl-01-1217 vergleichbar ist.

Wir untersuchen die Destillation von DeepSeek-R1 zu kleineren dichten Modellen weiter. Wenn wir Qwen2.5-32B
(Qwen, 2024b) als Basismodell verwenden, ist die direkte Destillation von DeepSeek-R1 besser als die Anwendung
von RL darauf. Dies zeigt, dass die von grof3eren Basismodellen entdeckten Denkmuster fir die Verbesserung der
Denkfahigkeiten entscheidend sind. Wir stellen die destillierten Serien Qwen und Llama (Dubey et al., 2024) als Open
Source zur Verfugung. Insbesondere Ubertrifft unser destilliertes 14B-Modell das hochmoderne Open-Source-Modell
QwQ-32B-Preview (Qwen, 2024a) bei weitem, und die destillierten Modelle 32B und 70B stellen einen neuen Rekord
bei den Denk-Benchmarks unter den dichten Modellen auf.
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1.1. Beitrage

Nach dem Training: Verstarkungslernen im groRen Maf3stab anhand des Basismodells

» Wir wenden RL direkt auf das Basismodell an, ohne uns im Vorfeld auf eine Gberwachte Feinabstimmung (SFT) zu
verlassen . Dieser Ansatz ermdglicht es dem Modell, Gedankenketten (CoT) zur Losung komplexer Probleme zu
untersuchen, was zur Entwicklung von DeepSeek-R1-Zero fiihrte. DeepSeek- R1-Zero weist Fahigkeiten wie
Selbstverifizierung, Reflexion und die Generierung langer CoTs auf und markiert damit einen bedeutenden
Meilenstein fir die Forschungsgemeinschaft. Insbesondere handelt es sich um die erste offene Forschung, die
bestatigt, dass die Denkféhigkeiten von LLMs rein durch RL geférdert werden kdnnen, ohne dass SFT erforderlich
ist. Dieser Durchbruch ebnet den Weg fur zukinftige Fortschritte in diesem Bereich.

» Wir stellen unsere Pipeline zur Entwicklung von DeepSeek-R1 vor. Die Pipeline umfasst zwei RL -Phasen, die
darauf abzielen, verbesserte Denkmuster zu entdecken und sich an menschliche Vorlieben anzupassen , sowie
zwei SFT-Phasen, die als Ausgangspunkt fur die Denk- und Nicht-Denkféahigkeiten des Modells dienen. Wir
glauben, dass die Pipeline der Branche durch die Schaffung besserer Modelle zugute kommen wird.

Destillation: Auch kleinere Modelle kdnnen leistungsstark sein

* Wir zeigen, dass die Denkmuster groRerer Modelle auf kleinere Modelle heruntergebrochen werden kénnen, was
zu einer besseren Leistung fuhrt als die Denkmuster, die durch RL bei kleinen Modellen entdeckt werden. Die
Open Source DeepSeek-R1 sowie ihre APl werden der Forschungsgemeinschaft dabei helfen, in Zukunft bessere
kleinere Modelle herunterzubrechen.

« Mithilfe der von DeepSeek-R1 generierten Argumentationsdaten haben wir mehrere dichte Modelle optimiert , die
in der Forschungsgemeinschaft weit verbreitet sind. Die Auswertungsergebnisse zeigen, dass die destillierten
kleineren dichten Modelle bei Benchmarks au3ergewdéhnlich gut abschneiden. DeepSeek - R1-Distill-Qwen-7B
erreicht 55,5 % bei AIME 2024 und ubertrifft damit QwQ-32B-Preview. Dartiber hinaus erreicht DeepSeek-R1-
Distill-Qwen-32B 72,6 % bei AIME 2024, 94,3 % bei MATH-500 und 57,2 % bei LiveCodeBench. Diese Ergebnisse
Ubertreffen vorherige Open-Source-Modelle erheblich und sind mit o1-mini vergleichbar. Wir haben 1,5B-, 7B-,
8B-, 14B-, 32B- und 70B-Checkpoints basierend auf den Serien Qwen2.5 und Llama3 als Open Source fir die
Community bereitgestellt .

1.2. Zusammenfassung der Evaluierungsergebnisse

* Reasoning-Aufgaben: (1) DeepSeek-R1 erreicht bei AIME 2024 eine Punktzahl von 79,8 %
Pass@1 und uUbertrifft damit OpenAl-01-1217 knapp. Bei MATH-500 erreicht es eine beeindruckende
Punktzahl von 97,3 %, ist damit gleichauf mit OpenAl-01-1217 und Ubertrifft andere Modelle deutlich. (2)
Bei codierungsbezogenen Aufgaben zeigt DeepSeek-R1 Expertenniveau bei Code-Wettbewerbsaufgaben, da es
bei Codeforces eine Elo-Bewertung von 2.029 erreicht und damit 96,3 % der menschlichen Teilnehmer des
Wettbewerbs Ubertrifft. Bei ingenieursbezogenen Aufgaben schneidet DeepSeek-R1 etwas besser ab als
DeepSeek-V3, was Entwicklern bei Aufgaben in der realen Welt helfen kdnnte.

» Wissen: Bei Benchmarks wie MMLU, MMLU-Pro und GPQA Diamond erzielt DeepSeek-R1 hervorragende
Ergebnisse und Ubertrifft DeepSeek-V3 deutlich mit Wertungen von 90,8 % bei MMLU, 84,0 % bei MMLU-Pro
und 71,5 % bei GPQA Diamond. Wahrend seine Leistung bei diesen Benchmarks leicht unter der von OpenAl-
01-1217 liegt, Ubertrifft DeepSeek-R1 andere Closed-Source-Modelle und demonstriert damit seinen
Wettbewerbsvorteil bei Bildungsaufgaben . Beim faktischen Benchmark SimpleQA Ubertrifft DeepSeek-R1
DeepSeek-V3 und demonstriert damit seine Fahigkeit, faktenbasierte Abfragen zu verarbeiten. Ein ahnlicher
Trend ist zu beobachten, wo OpenAl-01 bei diesem Benchmark 40 Ubertrifft.



Machine Translated by Google

« Sonstiges: DeepSeek-R1 eignet sich auch hervorragend fiir eine Vielzahl von Aufgaben, darunter kreatives Schreiben,
allgemeine Fragen beantworten, bearbeiten, zusammenfassen und mehr. Es erreicht eine beeindruckende
Langenkontrollierte Gewinnrate von 87,6 % bei AlpacaEval 2.0 und eine Gewinnrate von 92,3 % bei
ArenaHard , was seine starke Fahigkeit zeigt, nicht prifungsorientierte Abfragen intelligent zu verarbeiten.
Dariuiber hinaus zeigt DeepSeek-R1 eine hervorragende Leistung bei Aufgaben, die erfordern

Verstandnis von langen Kontexten, Ubertrifft DeepSeek-V3 bei langen Kontexten deutlich
Benchmarks.

2. Ansatz

2.1. Ubersicht

Friihere Arbeiten stltzten sich in hohem Mal3e auf groRe Mengen Uberwachter Daten, um das Modell zu verbessern
Leistung. In dieser Studie zeigen wir, dass die Denkféhigkeit deutlich verbessert werden kann

verbessert durch grol? angelegtes Reinforcement Learning (RL), auch ohne Einsatz von uberwachten
Feinabstimmung (SFT) als Kaltstart. Dartber hinaus kann die Leistung weiter gesteigert werden mit

die Einbeziehung einer kleinen Menge von Kaltstartdaten. In den folgenden Abschnitten prasentieren wir: (1)
DeepSeek-R1-Zero, das RL direkt auf das Basismodell anwendet, ohne SFT-Daten, und

(2) DeepSeek-R1, das RL ausgehend von einem Checkpoint anwendet, der mit Tausenden von

lange Chain-of-Thought (CoT) Beispiele. 3) Destillieren Sie die Argumentationsfahigkeit von DeepSeek-R1 auf
kleine, dichte Modelle.

2.2. DeepSeek-R1-Zero: Reinforcement Learning auf dem Basismodell

Das bestarkende Lernen hat sich bei Denkaufgaben als sehr effektiv erwiesen, wie unsere friilheren Arbeiten

belegen (Shao et al., 2024; Wang et al., 2023). Diese Arbeiten

stark von Uiberwachten Daten abhangig, deren Erfassung zeitintensiv ist. In diesem Abschnitt

das Potenzial von LLMs zur Entwicklung von Denkféahigkeiten ohne tiberwachte Daten zu erkunden,
Fokussierung auf ihre Selbstentwicklung durch einen reinen Verstarkungslernprozess. Wir beginnen mit einem
kurzer Uberblick tiber unseren RL-Algorithmus, gefolgt von der Prasentation einiger spannender Ergebnisse und
Ich hoffe, dies bietet der Community wertvolle Erkenntnisse.

2.2.1. Algorithmus fur bestarkendes Lernen

Gruppenrelative Richtlinienoptimierung Um die Trainingskosten von RL zu sparen, verwenden wir Gruppenrelative Richtlinienoptimierung.

Relative Policy Optimization (GRPO) (Shao et al., 2024), die auf das Kritikermodell verzichtet, das

hat normalerweise dieselbe GréRe wie das Richtlinienmodell und schétzt die Basislinie stattdessen aus Gruppenwerten.

Konkret wahlt GRPO fir jede Frage eine Gruppe von Ausgaben {1, 2, - - - } aus,dem alten
Richtlinie und optimiert dann das Richtlinienmodell, indem das folgende Ziel maximiert wird:
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Ein Gesprach zwischen Benutzer und Assistent. Der Benutzer stellt eine Frage und der Assistent beantwortet sie.
Der Assistent denkt zunachst tiber den Denkprozess im Kopf nach und liefert dem Benutzer dann die

Antwort. Der Denkprozess und die Antwort sind in die Tags <think> </think> bzw. <answer> </answer>
eingeschlossen, d. h. <think> Denkprozess hier </think> <answer> Antwort hier </answer>. Benutzer:
Eingabeaufforderung. Assistent:

Tabelle 1 | Vorlage fiir DeepSeek-R1-Zero. Die Eingabeaufforderung wird wéhrend des Trainings durch die spezifische Frage

zum logischen Denken ersetzt.

2.2.2. Belohnungsmodellierung

Die Belohnung ist die Quelle des Trainingssignals, das die Optimierungsrichtung von RL bestimmt.

Um DeepSeek-R1-Zero zu trainieren, verwenden wir ein regelbasiertes Belohnungssystem, das hauptsachlich aus zwei Arten
von Belohnungen besteht:

» Genauigkeitsbelohnungen: Das Genauigkeitsbelohnungsmodell bewertet, ob die Antwort richtig ist.

Bei mathematischen Problemen mit deterministischen Ergebnissen muss das Modell beispielsweise die endglltige
Antwort in einem bestimmten Format (z. B. in einem Kéastchen) bereitstellen, um eine zuverlassige regelbasierte
Uberpriifung der Richtigkeit zu ermdglichen. Ebenso kann bei LeetCode-Problemen ein Compiler verwendet werden, um
Feedback basierend auf vordefinierten Testfallen zu generieren. ¢

Formatbelohnungen: Zusétzlich zum Genauigkeitshelohnungsmodell verwenden wir ein Formatbelohnungsmodell, das
das Modell dazu zwingt, seinen Denkprozess zwischen den Tags ,<think>" und ,</think>" zu platzieren.

Bei der Entwicklung von DeepSeek-R1-Zero wenden wir weder das Ergebnis- noch das Prozess-Neuralbelohnungsmodell an, da
wir festgestellt haben, dass das Neuralbelohnungsmodell im gro angelegten Verstarkungslernprozess unter Belohnungshacking
leiden kann und das erneute Trainieren des Belohnungsmodells zusétzliche Trainingsressourcen erfordert und die gesamte
Trainingspipeline komplizierter macht.

2.2.3. Trainingsvorlage

Um DeepSeek-R1-Zero zu trainieren, entwerfen wir zunachst eine einfache Vorlage, die das Basismodell
anleitet, unsere vorgegebenen Anweisungen zu befolgen. Wie in Tabelle 1 dargestellt, erfordert diese
Vorlage, dass DeepSeek-R1-Zero zuerst einen Denkprozess und dann die endgultige Antwort erstellt.

Wir beschranken unsere Einschrankungen bewusst auf dieses strukturelle Format und vermeiden inhaltsspezifische
Verzerrungen — wie etwa die Vorgabe reflektierenden Denkens oder die Férderung bestimmter Problemldsungsstrategien
— um sicherzustellen, dass wir den natirlichen Verlauf des Modells wéahrend des RL- Prozesses genau beobachten
kdnnen.

2.2.4. Leistung, Selbstentwicklungsprozess und Aha-Moment von DeepSeek-R1-Zero

Leistung von DeepSeek-R1-Zero Abbildung 2 zeigt die Leistungsentwicklung von DeepSeek- R1-
Zero im AIME 2024-Benchmark wahrend des RL-Trainingsprozesses. Wie dargestellt, zeigt DeepSeek-
R1-Zero eine stetige und konstante Leistungssteigerung im Verlauf des RL-Trainings. Insbesondere
der durchschnittliche Pass@1-Score bei AIME 2024 zeigt einen deutlichen Anstieg von anfanglich

15,6 % auf beeindruckende 71,0 % und erreicht damit ein Leistungsniveau, das mit OpenAl-01-0912
vergleichbar ist. Diese deutliche Verbesserung unterstreicht die Wirksamkeit unseres RL- Algorithmus
bei der Optimierung der Leistung des Modells im Laufe der Zeit.

Tabelle 2 bietet eine vergleichende Analyse zwischen DeepSeek-R1-Zero und OpenAls 01-0912- Modellen
anhand einer Vielzahl von Benchmarks im Zusammenhang mit logischem Denken. Die Ergebnisse zeigen, dass RL
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GPQA LiveCode

AIME 2024 MATH-500 . CodeForces
Modell Diamantbank
bestanden@1 Nachteile@64 Pass@1 Pass@1 Pass@1 Bewertung
OpenAl-01-mini 63,6 80,0 90,0 60,0 53,8 1820
OpenAl-01-0912 74,4 83,3 94,8 77,3 63,4 1843
DeepSeek-R1-Zero 71.0 86,7 95,9 733 50,0 1444

Tabelle 2 | Vergleich der Modelle DeepSeek-R1-Zero und OpenAl 01 hinsichtlich des logischen Denkens
Benchmarks.
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Abbildung 2 | AIME-Genauigkeit von DeepSeek-R1-Zero wahrend des Trainings. Fur jede Frage nehmen wir

16 Antworten und berechnen Sie die durchschnittliche Gesamtgenauigkeit, um eine stabile Auswertung zu gewahrleisten.

DeepSeek-R1-Zero zur Erlangung robuster Argumentationsfahigkeiten ohne die Notwendigkeit einer Giberwachten
Feinabstimmung der Daten. Dies ist eine bemerkenswerte Leistung, da es die Fahigkeit des Modells unterstreicht,

Lernen und Generalisieren effektiv nur durch RL. Dariiber hinaus kann die Leistung von DeepSeek- R1-Zero durch die
Anwendung von Mehrheitswahl weiter gesteigert werden. Zum Beispiel:

Bei der Mehrheitswahl im AIME-Benchmark ist die Leistung von DeepSeek-R1-Zero

von 71,0% auf 86,7% und Ubertrifft damit die Leistung von OpenAl-01-0912. Die

Fahigkeit von DeepSeek-R1-Zerkleinerer, eine solche wettbewerbsfahige Leistung zu erreichen, sowohl mit als auch ohne
Mehrheitswahl, unterstreicht seine starken grundlegenden Féhigkeiten und sein Potenzial fir weitere

Fortschritte bei Denkaufgaben.

Selbstentwicklungsprozess von DeepSeek-R1-Zero Der Selbstentwicklungsprozess von DeepSeek-R1-Zero

ist eine faszinierende Demonstration, wie RL ein Modell dazu bringen kann, seine Denkféahigkeiten zu verbessern
autonom. Indem wir RL direkt vom Basismodell aus initiieren, kdnnen wir die Leistung des Modells genau Uberwachen.
Fortschritt ohne den Einfluss der Gberwachten Feinabstimmungsphase. Dieser Ansatz bietet

eine klare Vorstellung davon, wie sich das Modell im Laufe der Zeit entwickelt, insbesondere im Hinblick auf seine Fahigkeit,

komplexe Denkaufgaben.

Wie in Abbildung 3 dargestellt, zeigt die Denkzeit von DeepSeek-R1-Zero eine konsistente Verbesserung.
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DeepSeek-R1-Zero average length per response during training
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Abbildung 3 | Die durchschnittliche Antwortlange von DeepSeek-R1-Zero im Trainingsset wahrend des RL-
Prozesses. DeepSeek-R1-Zero lernt auf natirliche Weise, Denkaufgaben mit mehr Denkzeit zu |6sen.

ment wahrend des gesamten Trainingsvorgangs. Diese Verbesserung ist nicht das Ergebnis externer

Anpassungen , sondern vielmehr eine intrinsische Entwicklung innerhalb des Modells. DeepSeek-R1-Zero

erlangt auf nattrliche Weise die Fahigkeit, zunehmend komplexere Denkaufgaben zu l6sen, indem es

erweiterte Testzeitberechnungen nutzt . Diese Berechnung reicht von der Generierung von Hunderten bis zu
Tausenden von Denktoken, wodurch das Modell seine Denkprozesse eingehender untersuchen und verfeinern kann.

Einer der bemerkenswertesten Aspekte dieser Selbstentwicklung ist die Entstehung ausgefeilter
Verhaltensweisen, wenn die Testzeit zunimmt. Verhaltensweisen wie Reflexion — bei der das Modell
seine vorherigen Schritte erneut durchgeht und neu bewertet — und die Erforschung alternativer
Problemlésungsansétze entstehen spontan. Diese Verhaltensweisen sind nicht explizit programmiert,
sondern entstehen als Ergebnis der Interaktion des Modells mit der Umgebung des bestarkenden
Lernens. Diese spontane Entwicklung verbessert die Denkfahigkeiten von DeepSeek-R1-Zero
erheblich und ermdglicht es ihm, anspruchsvollere Aufgaben effizienter und genauer zu bewaltigen.

Aha-Moment von DeepSeek-R1-Zero Ein besonders faszinierendes Phanomen, das wahrend des Trainings von
DeepSeek-R1-Zero beobachtet wurde, ist das Auftreten eines ,Aha-Moments*. Dieser Moment tritt, wie in Tabelle 3
dargestellt, in einer Zwischenversion des Modells auf. Wahrend dieser Phase lernt DeepSeek-R1-Zero, einem Problem
mehr Zeit zum Nachdenken zu widmen, indem es seinen anfanglichen Ansatz neu bewertet . Dieses Verhalten ist nicht
nur ein Beweis fur die wachsenden Denkfahigkeiten des Modells, sondern auch ein faszinierendes Beispiel dafur, wie
bestarkendes Lernen zu unerwarteten und anspruchsvollen Ergebnissen fiihren kann .

Dieser Moment ist nicht nur ein ,Aha-Moment" fur das Modell, sondern auch flr die Forscher, die sein Verhalten
beobachten. Er unterstreicht die Leistungsféhigkeit und Schénheit des bestarkenden Lernens: Anstatt dem Modell
explizit beizubringen, wie es ein Problem l6sen soll, geben wir ihm einfach die richtigen Anreize, und es entwickelt
selbststandig fortgeschrittene Problemldsungsstrategien. Der ,Aha-Moment" dient als eindringliche Erinnerung an das
Potenzial von bestérkendem Lernen, neue Ebenen der Intelligenz in kinstlichen Systemen freizusetzen und den Weg
fur autonomere und anpassungsfahigere Modelle in der Zukunft zu ebnen.
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Frage: Wenn > 1, dann ist die Summe der reellen Lésungen von yy y y + = gleich

Antwort: <think>

Zur Losung der Gleichung yy y ¥ + =, Beginnen wir mit der Quadrierung beider - - -
_ 2
aw oo g = 2 e e _ 2
yyyy+ Syyy+= :
Ordnen Sie es neu an, um den inneren Wurzelterm zu
isoliereﬁ)ﬁl“f’ 2y2 2+( 2)2:":y 4y2 2y+( Zy):o

Warte, warte. Warte. Das ist ein Aha-Moment, den ich hier markieren kann.
Lassen Sie uns dies Schritt fur Schritt erneut auswerten, um zu ermitteln, ob die richtige Summe

sein kann - - - Wir begannen mit der

Gleichung: yy y y
+ = Lassen Sie uns zunachst beide
Seiten quadriere%: yy+==yy+=yAIs 2

Nachstes konnte ich beide Seiten erneut quadrieren und die Gleichung wie folgt behandeln: - - -

Tabelle 3 | Ein interessanter ,Aha-Moment" einer Zwischenversion von DeepSeek-R1-Zero. Das
Modell lernt, mit einem anthropomorphen Tonfall umzudenken. Dies ist auch fur uns ein Aha-
Moment, der uns die Kraft und Schonheit des bestérkenden Lernens erleben lasst.

Nachteile von DeepSeek-R1-Zero Obwohl DeepSeek-R1-Zero starke Denkfahigkeiten aufweist und autonom
unerwartete und leistungsstarke Denkverhaltensweisen entwickelt, ist es mit mehreren Problemen konfrontiert.
Beispielsweise kdmpft DeepSeek-R1-Zero mit Herausforderungen wie schlechter Lesbarkeit und Sprachmischung. Um
Denkprozesse lesbarer zu machen und sie mit der offenen Community zu teilen, untersuchen wir DeepSeek-R1, eine
Methode, die RL mit benutzerfreundlichen Kaltstartdaten nutzt.

2.3. DeepSeek-R1: Reinforcement Learning mit Kaltstart

Inspiriert von den vielversprechenden Ergebnissen von DeepSeek-R1-Zero stellen sich zwei natirliche Fragen: 1)
Kann die Argumentationsleistung weiter verbessert oder die Konvergenz beschleunigt werden, indem als Kaltstart
eine kleine Menge hochwertiger Daten einbezogen wird? 2) Wie kdnnen wir ein benutzerfreundliches Modell
trainieren, das nicht nur klare und koharente Gedankenketten (CoT) erzeugt, sondern auch starke allgemeine
Fahigkeiten zeigt? Um diese Fragen zu beantworten, entwickeln wir eine Pipeline zum Trainieren von DeepSeek-
R1. Die Pipeline besteht aus vier Phasen, die im Folgenden beschrieben werden.

2.3.1. Kaltstart

Im Gegensatz zu DeepSeek-R1-Zero erstellen und sammeln wir fir DeepSeek-R1 eine kleine Menge langer CoT-
Daten, um die frihe instabile Kaltstartphase des RL-Trainings vom Basismodell aus zu verhindern und so das
Modell als anfanglichen RL-Akteur zu optimieren. Um solche Daten zu sammeln, haben wir mehrere Ansétze
untersucht: Wir verwenden Few-Shot-Prompting mit einem langen CoT als Beispiel, fordern Modelle direkt auf,
detaillierte Antworten mit Reflexion und Verifizierung zu generieren, sammeln DeepSeek-R1- Zero-Ausgaben in

einem lesbaren Format und verfeinern die Ergebnisse durch Nachbearbeitung durch Menschen
Kommentatoren.

In dieser Arbeit sammeln wir Tausende von Kaltstartdaten, um die DeepSeek-V3-Base als Ausgangspunkt fur
RL zu optimieren. Im Vergleich zu DeepSeek-R1-Zero sind die Vorteile von Kaltstartdaten



Machine Translated by Google

enthalten:

* Lesbarkeit: Eine wesentliche Einschréankung von DeepSeek-R1-Zero besteht darin, dass sein Inhalt oft nicht zum
Lesen geeignet ist. Antworten kdnnen mehrere Sprachen mischen oder es fehlt die Markdown-Formatierung, um
Antworten fir Benutzer hervorzuheben. Im Gegensatz dazu entwerfen wir beim Erstellen von Kaltstartdaten fiir
DeepSeek-R1 ein lesbares Muster, das am Ende jeder Antwort eine Zusammenfassung enthalt und Antworten
herausfiltert, die nicht leserfreundlich sind. Hier definieren wir das Ausgabeformat als |special_token|
<reasoning_process>|special_tokenlksummary>, wobei der Reasoning- Prozess das CoT fir die Abfrage ist und
die Zusammenfassung verwendet wird, um die Reasoning- Ergebnisse zusammenzufassen.

« Potenzial: Durch sorgfaltiges Entwerfen des Musters fur Kaltstartdaten mit menschlichen Vorkenntnissen
beobachten wir eine bessere Leistung gegeniiber DeepSeek-R1-Zero. Wir glauben, dass das iterative Training
eine bessere Methode zum Begriinden von Modellen ist.

2.3.2. Argumentationsorientiertes Verstarkungslernen

Nachdem wir DeepSeek-V3-Base anhand der Kaltstartdaten feinabgestimmt haben, wenden wir denselben grof3
angelegten Trainingsprozess fir bestarkendes Lernen an wie bei DeepSeek-R1-Zero. In dieser Phase geht es darum,
die Denkfahigkeiten des Modells zu verbessern, insbesondere bei schlussfolgerungsintensiven Aufgaben wie Codierung,
Mathematik, Naturwissenschaften und logischem Denken, bei denen es um klar definierte Probleme mit klaren Losungen
geht. Wahrend des Trainings beobachten wir, dass CoT haufig eine Sprachmischung aufweist, insbesondere wenn RL-
Eingabeaufforderungen mehrere Sprachen umfassen. Um das Problem der Sprachmischung zu mildern, fihren wir
wahrend des RL-Trainings eine Belohnung fur Sprachkonsistenz ein, die als Anteil der Zielsprachenworter im CoT
berechnet wird. Obwohl Ablationsexperimente zeigen, dass eine solche Ausrichtung zu einer leichten Verschlechterung
der Leistung des Modells fihrt, entspricht diese Belohnung den menschlichen Vorlieben und macht es lesbarer.
Schliel3lich kombinieren wir die Genauigkeit der Denkaufgaben und die Belohnung fiir Sprachkonsistenz, indem wir sie
direkt summieren, um die endglltige Belohnung zu bilden. AnschlieBend wenden wir RL-Training auf das feinabgestimmte
Modell an, bis es Konvergenz bei Denkaufgaben erreicht.

2.3.3. Ablehnungsstichproben und liberwachte Feinabstimmung

Wenn das logisch orientierte RL konvergiert, verwenden wir den resultierenden Kontrollpunkt, um SFT- Daten (Supervised
Fine-Tuning) fiir die nachste Runde zu sammeln. Im Gegensatz zu den anfénglichen Kaltstartdaten, die sich hauptsachlich
auf das logische Denken konzentrieren, werden in dieser Phase Daten aus anderen Bereichen einbezogen, um die
Fahigkeiten des Modells beim Schreiben, Rollenspielen und anderen allgemeinen Aufgaben zu verbessern. Insbesondere
generieren wir die Daten und optimieren das Modell wie unten beschrieben.

Daten zum Denken Wir kuratieren Denkanstdf3e und generieren Denktrajektorien, indem wir eine

Ablehnungsstichprobe vom Kontrollpunkt des obigen RL-Trainings durchfiihren. In der vorherigen Phase haben

wir nur Daten aufgenommen, die mit regelbasierten Belohnungen ausgewertet werden konnten. In dieser Phase

erweitern wir den Datensatz jedoch durch die Einbeziehung zusétzlicher Daten, von denen einige ein generatives
Belohnungsmodell verwenden, indem wir die Grundwahrheit und die Modellvorhersagen zur Beurteilung in DeepSeek-V3 einspeise
Da die Modellausgabe manchmal chaotisch und schwer zu lesen ist, haben wir auRerdem Gedankenketten mit gemischten

Sprachen, langen Abséatzen und Codebldcken herausgefiltert. Fiir jede Eingabeaufforderung priifen wir mehrere

Antworten und behalten nur die richtigen bei. Insgesamt sammeln wir etwa 600.000 Trainingsbeispiele zum Thema

logisches Denken.
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Nicht-Argumentationsdaten Fir nicht-Argumentationsdaten wie Schreiben, sachliche Qualitétssicherung,
Selbsterkenntnis und Ubersetzung Gibernehmen wir die DeepSeek-V3-Pipeline und verwenden Teile des SFT-
Datensatzes von DeepSeek-V3 wieder. Fir bestimmte nicht-Argumentationsdaten rufen wir DeepSeek-V3 auf, um
eine mogliche Gedankenkette zu generieren, bevor wir die Frage durch Eingabeaufforderung beantworten. Fir
einfachere Abfragen wie ,Hallo“ geben wir jedoch keine CoT als Antwort. Am Ende haben wir insgesamt etwa 200.000
Trainingsbeispiele gesammelt, die nichts mit Argumentation zu tun haben.

Wir optimieren DeepSeek-V3-Base fir zwei Epochen mithilfe des oben kuratierten Datensatzes mit etwa 800.000
Samples.

2.3.4. Reinforcement Learning fur alle Szenarien

Um das Modell noch besser an menschliche Vorlieben anzupassen, implementieren wir eine sekundére Phase des
Verstarkungslernens, die darauf abzielt, die Nitzlichkeit und Harmlosigkeit des Modells zu verbessern und gleichzeitig
seine Denkféhigkeiten zu verfeinern. Konkret trainieren wir das Modell mithilfe einer Kombination aus Belohnungssignalen
und verschiedenen Eingabeaufforderungsverteilungen. Fir die Denkdaten halten wir uns an die in DeepSeek-R1-Zero
beschriebene Methodik, die regelbasierte Belohnungen verwendet, um den Lernprozess in den Bereichen Mathematik,
Code und logisches Denken zu steuern. Fir allgemeine Daten greifen wir auf Belohnungsmodelle zuriick, um
menschliche Vorlieben in komplexen und nuancierten Szenarien zu erfassen. Wir bauen auf der DeepSeek-V3-Pipeline
auf und Ubernehmen eine @hnliche Verteilung von Praferenzpaaren und Trainingsaufforderungen . Fir die Nitzlichkeit
konzentrieren wir uns ausschlie3lich auf die abschlieRende Zusammenfassung und stellen sicher, dass die Bewertung
den Nutzen und die Relevanz der Antwort fir den Benutzer hervorhebt und gleichzeitig die Beeintrachtigung des
zugrunde liegenden Denkprozesses minimiert. Um die Harmlosigkeit zu ermitteln, bewerten wir die gesamte Antwort

des Modells, einschlie3lich des Denkprozesses und der Zusammenfassung, um mogliche Risiken, Verzerrungen oder
schadliche Inhalte, die wahrend des Generierungsprozesses auftreten kdnnen, zu identifizieren und zu mindern .
Letztendlich erméglicht uns die Integration von Belohnungssignalen und vielféltigen Datenverteilungen, ein Modell zu
trainieren, das sich durch hervorragende Denkfahigkeiten auszeichnet und gleichzeitig Ntzlichkeit und Harmlosigkeit priorisiert.

2.4, Destillation: Kleine Modelle mit Schlussfolgerungsfahigkeiten ausstatten

Um effizientere kleinere Modelle mit Denkfahigkeiten wie DeepSeek-R1 auszustatten, haben wir Open-Source-Modelle
wie Qwen (Qwen, 2024b) und Llama (Al@Meta, 2024) direkt feinabgestimmt, indem wir die 800.000 mit DeepSeek-R1
kuratierten Beispiele verwendet haben, wie in §2.3.3 beschrieben. Unsere Ergebnisse zeigen, dass diese unkomplizierte
Destillationsmethode die Denkféhigkeiten kleinerer Modelle deutlich verbessert. Die Basismodelle, die wir hier
verwenden, sind Qwen2.5-Math-1.5B, Qwen2.5-Math-7B, Qwen2.5-14B , Qwen2.5-32B, Llama-3.1-8B und
Llama-3.3-70B-Instruct. Wir haben Llama-3.3 ausgewahlt, da seine Denkfahigkeit etwas besser ist als die von
Llama-3.1.

Fir destillierte Modelle wenden wir nur SFT an und schlieRen keine RL-Phase ein, obwohl die Einbeziehung von
RL die Modellleistung erheblich steigern konnte. Unser Hauptziel besteht hier darin, die Wirksamkeit der
Destillationstechnik zu demonstrieren und die Erforschung der RL- Phase der breiteren Forschungsgemeinschaft zu
Uberlassen.

3. Experiment

Benchmarks Wir evaluieren Modelle auf MMLU (Hendrycks et al., 2020), MMLU-Redux (Gema
et al., 2024), MMLU-Pro (Wang et al., 2024), C-Eval (Huang et al., 2023), und CMMLU (Li et al.,
2023), IFEval (Zhou et al., 2023), FRAMES (Krishna et al., 2024), GPQA Diamond (Rein et al.,

2023), SimpleQA (OpenAl, 2024c), C-SimpleQA (He et al., 2024), SWE-Bench Verified (OpenAl,
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2024d), Aider 1, LiveCodeBench (Jain et al., 2024) (08.2024 — 01.2025), Codeforces 2, chinesisch
National High School Mathematics Olympiad (CNMO 2024)3 und American Invitational Mathematics Examination 2024
(AIME 2024) (MAA, 2024). Zusatzlich zu Standard-Benchmarks bewerten wir unsere Modelle auch anhand von offenen
Generierungsaufgaben mit LLMs als Richtern. Insbesondere halten wir uns an die urspriinglichen Konfigurationen von
AlpacaEval 2.0 (Dubois et al., 2024) und Arena-Hard (Li et al., 2024), die GPT-4-Turbo-1106 als Richter fir paarweise
Vergleiche nutzen. Hier geben wir nur die endgliltige Zusammenfassung zur Bewertung weiter, um Langenverzerrungen
zu vermeiden. Fur destillierte Modelle berichten wir Giber reprasentative Ergebnisse zu AIME 2024, MATH-500, GPQA
Diamond, Codeforces und LiveCodeBench.

Bewertungsaufforderungen Nach der Einrichtung in DeepSeek-V3 werden Standardbenchmarks wie MMLU,
DROP, GPQA Diamond und SimpleQA mithilfe von Aufforderungen aus dem Simple -Evals-Framework
bewertet. Fir MMLU-Redux Gibernehmen wir das Zero-Eval-Aufforderungsformat (Lin, 2024) in einer Zero-Shot-
Einstellung. In Bezug auf MMLU-Pro, C-Eval und CLUE-WSC &andern wir die Aufforderung leicht in die Zero-
Shot-Einstellung, da die urspriinglichen Aufforderungen nur wenige Versuche umfassen. Der CoT in wenigen
Versuchen kann die Leistung von DeepSeek-R1 beeintréachtigen. Andere Datensétze folgen ihren urspriinglichen
Bewertungsprotokollen mit Standardaufforderungen, die von ihren Erstellern bereitgestellt werden. Fiir Code-
und Mathematik-Benchmarks deckt der HumanEval-Mul-Datensatz acht gangige Programmiersprachen ab
(Python, Java, C++, C#, JavaScript, TypeScript, PHP und Bash). Die Modellleistung auf LiveCodeBench wird
im CoT-Format ausgewertet, wobei die Daten zwischen August 2024 und Januar 2025 erfasst werden. Der
Codeforces -Datensatz wird anhand von Problemen aus 10 Div.2-Wettbewerben sowie von Experten erstellten
Testfallen ausgewertet, wonach die erwarteten Bewertungen und Prozentsatze der Wettbewerber berechnet
werden. Von SWE-Bench verifizierte Ergebnisse werden Uiber das agentenlose Framework (Xia et al., 2024)

erzielt. AIDER-bezogene Benchmarks werden in einem ,Diff-Format gemessen. Die DeepSeek-R1-Ausgaben
sind auf maximal 32.768 Token fir jeden Benchmark begrenzt .

Baselines Wir filhren umfassende Bewertungen anhand mehrerer starker Baselines durch,
darunter DeepSeek-V3, Claude-Sonnet-3.5-1022, GPT-40-0513, OpenAl-01-mini und OpenAl-01-1217.

Da der Zugriff auf die OpenAl-01-1217-API auf dem chinesischen Festland eine Herausforderung darstellt, berichten
wir Uber ihre Leistung auf Grundlage offizieller Berichte. Fur destillierte Modelle vergleichen wir auch das Open-Source-
Modell QwQ-32B-Preview (Qwen, 2024a).

Evaluierungs-Setup Wir haben die maximale Generierungslange fur die Modelle auf 32.768 Token festgelegt.
Wir haben festgestellt, dass die Verwendung von Greedy-Decoding zur Auswertung von Long-Output-Argumentation-Modellen

zu hoheren Wiederholungsraten und erheblicher Variabilitat zwischen verschiedenen Prufpunkten fiihrt. Daher verwenden wir
standardméRig die pass@-Auswertung (Chen et al., 2021) und melden pass@1 unter Verwendung einer Temperatur ungleich Null.
Konkret verwenden wir eine Stichprobentemperatur von 0,6 und einen Top-Wert von 0,95, um Antworten (normalerweise
zwischen 4 und 64, abhangig von der Grol3e des Testsatzes) fur jede Frage zu generieren. Pass@1 wird dann wie folgt
berechnet:

1
Durchgang@1= yy )
21

wobei die Richtigkeit der -ten Antwort bezeichnet. Diese Methode liefert zuverlassigere Leistungsschatzungen.
Fur AIME 2024 berichten wir auch Konsensergebnisse (Mehrheitsvotum) (Wang et al., 2022) unter
Verwendung von 64 Proben, bezeichnet als cons@64.

1https://aider.chat
2https://codeforces.com
3https://www.cms.org.cn/Home/comp/comp/cid/12.html
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3.1. DeepSeek-R1-Auswertung

Benchmark (Metrisch) Claude-3.5- GPT-40 Deeps_egk OpenAl OpenAl DeepSeek

Sonnet-1022 0513 V3 01-mini 01-1217 R1

Architektur N - - -
# Aktivierte Parameter - - 37B - - 37B
# Parameter gesamt - - 671B - - 671B
MMLU (Bestanden@1) 88,3 87,2 88,5 85,2 91,8 90,8
MMLU-Redux (EM) 88,9 88,0 89,1 86,7 - 92,9
MMLU-Pro (EM) 78,0 72,6 75,9 80,3 - 84,0
DROP (3-Schuss F1) 88,3 83,7 91,6 83,9 90,2 92,2
lisch IF-Eval (Prompt Strict) 86,5 84,3 86,1 84,8 - 83,3
Englisc GPQA Diamant (Bestanden@1) 65,0 49,9 591 60,0 w7 715
SimpleQA (Richtig) 28,4 38,2 24,9 7,0 47,0 30.1
RAHMEN (Zubehor) 72,5 80,5 73,3 76,9 - 82,5
AlpacaEval2.0 (LC-Gewinnrate) 52,0 51,1 70,0 57,8 ) 87,6
ArenaHard (GPT-4-1106) 85,2 80,4 855 92,0 - 92,3
LiveCodeBench (Pass@1-COT) 38,9 32,9 36.2 53,8 63,4 65,9
Code Codeforces (Perzentil) 20.3 23,6 58,7 93,4 96,6 96,3
Codeforces (Wertung) 717 759 1134 1820 2061 2029
SWE verifiziert (gelost) 50,8 38,8 42,0 41,6 48,9 49.2
Aider-Polyglot (Acc.) 453 16,0 49,6 32,9 61,7 53,3
AIME 2024 (Pass@1) 16,0 9.3 39.2 63,6 79,2 79,8
Mathe MATH-500 (Bestanden@1) 78,3 74,6 90,2 90,0 96,4 97,3
CNMO 2024 (Bestanden@1) 131 10.8 43.2 67,6 - 78,8
CLUEWSC (EM) 85,4 87,9 90,9 89,9 - 92,8
chinesisch C-Eval (EM) 76,7 76,0 86,5 68,9 - 91,8
C-SimpleQA (Richtig) 55,4 58,7 68,0 40,3 - 63,7

Tabelle 4 | Vergleich zwischen DeepSeek-R1 und anderen reprasentativen Modellen.

Fir bildungsorientierte Wissensbenchmarks wie MMLU, MMLU-Pro und GPQA
Diamond, DeepSeek-R1 zeigt eine bessere Leistung als DeepSeek-V3. Diese Verbesserung ist hauptsachlich auf die verbesserte
Genauigkeit bei STEM-bezogenen Fragen zuriickzufiihren, bei denen durch grof3 angelegtes Verstérkungslernen erhebliche
Verbesserungen erzielt werden. Darliber hinaus bietet DeepSeek-R1
zeichnet sich durch seine starke Dokumentenanalyse aus, insbesondere bei FRAMES, einer langwierigen kontextabhéngigen QA-Aufgabe
Fahigkeiten. Dies unterstreicht das Potenzial von Argumentationsmodellen in Kl-gesteuerten Such- und Daten
Analyseaufgaben. Beim faktischen Benchmark SimpleQA Ubertrifft DeepSeek-R1 DeepSeek-V3,
und demonstriert damit seine Fahigkeit, faktenbasierte Abfragen zu verarbeiten. Ein &hnlicher Trend ist zu beobachten, wo
OpenAl-01 Ubertrifft GPT-40 in diesem Benchmark. Allerdings schneidet DeepSeek-R1 schlechter ab als
DeepSeek-V3 im chinesischen SimpleQA-Benchmark, vor allem aufgrund seiner Tendenz zur Ablehnung
Beantwortung bestimmter Anfragen nach Sicherheits-RL. Ohne Sicherheits-RL kénnte DeepSeek-R1 eine

Genauigkeit von uber 70 %.

DeepSeek-R1 liefert auch beeindruckende Ergebnisse bei IF-Eval, einem Benchmark zur Bewertung eines
Fahigkeit des Modells, Formatanweisungen zu befolgen. Diese Verbesserungen kdnnen mit der Einbeziehung

von Anweisungsfolgedaten wahrend der letzten Phasen der Giberwachten Feinabstimmung (SFT) und RL
Training. Dartber hinaus wird eine bemerkenswerte Leistung bei AlpacaEval2.0 und ArenaHard beobachtet,
Dies zeigt die Starken von DeepSeek-R1 bei Schreibaufgaben und der Beantwortung von Fragen zu offenen Themen.
Die deutliche Uberlegenheit von DeepSeek-V3 unterstreicht die Generalisierungsvorteile von groR angelegten

RL, das nicht nur die Denkfahigkeit steigert, sondern auch die Leistung in verschiedenen
Doménen. Dartiber hinaus sind die von DeepSeek-R1 generierten Zusammenfassungslangen prazise, mit einer
Durchschnittlich 689 Token auf ArenaHard und 2.218 Zeichen auf AlpacaEval 2.0. Dies zeigt, dass
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DeepSeek-R1 vermeidet die Einflhrung von Langenverzerrungen bei GPT-basierten Auswertungen und festigt damit

seine Robustheit gegeniiber mehreren Aufgaben.

Bei mathematischen Aufgaben zeigt DeepSeek-R1 eine Leistung, die mit OpenAl-01-1217 vergleichbar ist.
Ubertrifft andere Modelle bei weitem. Ein @hnlicher Trend ist bei Kodierungsalgorithmen zu beobachten
Aufgaben wie LiveCodeBench und Codeforces, bei denen auf Argumentation fokussierte Modelle dominieren
Benchmarks. Bei ingenieurorientierten Codieraufgaben tbertrifft OpenAl-01-1217 DeepSeek-R1
auf Aider, erreicht aber eine vergleichbare Leistung auf SWE Verified. Wir glauben, dass die Technik
Die Leistung von DeepSeek-R1 wird sich in der nachsten Version verbessern, da die Menge an zugehdrigem RL

Trainingsdaten sind derzeit noch sehr begrenzt.

3.2. Destillierte Modellbewertung

GPQA LiveCode

AIME 2024 MATH-500 : CodeForces
Modell Diamantbank
pass@1 Nachteile@64 pass@1 Pass@1 Pass@1 Bewertung

GPT-40-0513 9.3 13.4 74,6 49,9 32,9 759
Claude-3.5-Sonnet-1022 16,0 26,7 78,3 65,0 38,9 717
OpenAl-o1-mini 63,6 80,0 90,0 60,0 53,8 1820
QWQ-32B-Vorschau 50,0 60,0 90,6 54,5 41,9 1316
DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1,58 28,9 DeepSeek-R1- 52,7 83,9 338 16,9 954
Distill-Qwen-7B 55,5 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-14B 833 92,8 49,1 37,6 1189
69,7 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B DeepSeek-R1- 80,0 93,9 59,1 531 1481
Distill-Llama-8B DeepSeek-R1-Distill- 72,6 833 94,3 62.1 57,2 1691
Llama-708 50,4 80,0 89,1 49,0 39,6 1205

70,0 86,7 945 65,2 57,5 1633

Tabelle 5 | Vergleich der destillierten Modelle von DeepSeek-R1 und anderer vergleichbarer Modelle auf

Benchmarks im Zusammenhang mit dem logischen Denken.

Wie in Tabelle 5 gezeigt, ermdglicht die einfache Destillation der Ausgaben von DeepSeek-R1 dem
effizienten DeepSeek- R1-7B (d. h. DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B, im Folgenden ahnlich abgekirzt), nicht-
logisch arbeitende Modelle wie GPT-40-0513 auf ganzer Linie zu Ubertreffen. DeepSeek-R1-14B lbertrifft
QwQ-32B- Preview in allen Bewertungsmetriken, wahrend DeepSeek-R1-32B und DeepSeek-R1-70B deutlich
Ubertreffen o1-mini bei den meisten Benchmarks. Diese Ergebnisse zeigen das grof3e Potenzial der Destillation .
Daruber hinaus haben wir festgestellt, dass die Anwendung von RL auf diese destillierten Modelle erhebliche weitere
Gewinne. Wir glauben, dass dies eine weitere Untersuchung rechtfertigt und prasentieren daher nur die Ergebnisse der

einfache SFT-destillierte Modelle hier.

4. Diskussion

4.1. Destillation vs. bestarkendes Lernen

In Abschnitt 3.2 kdnnen wir sehen, dass das kleine Modell durch die Destillation von DeepSeek-R1 beeindruckende
Ergebnisse. Es bleibt jedoch eine Frage: Kann das Modell eine vergleichbare Leistung erzielen

durch das im Artikel besprochene grof3 angelegte RL-Training ohne Destillation?

Um diese Frage zu beantworten, fiihren wir ein umfangreiches RL-Training auf Qwen-32B-Base durch, wobei wir Mathematik verwenden,
Code und STEM-Daten, Training flr Gber 10.000 Schritte, was zu DeepSeek-R1-Zero-Qwen-32B fiihrte. Die
Die in Tabelle 6 dargestellten experimentellen Ergebnisse zeigen, dass das 32B-Basismodell nach grol3 angelegter
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AIME 2024 MATH-500 GPQA Diamant LiveCodeBench
Modell
pass@1 Nachteile@64 pass@1 Pass@1 Pass@1
QwQ-32B-Vorschau 50,0 60,0 90,6 54,5 41,9
DeepSeek-R1-Zero-Qwen-32B 47,0 DeepSeek-R1- 60,0 91,6 55,0 40,2
Distill-Qwen-32B 72,6 83,3 94,3 62,1 57,2

Tabelle 6 | Vergleich destillierter und RL-Modelle anhand von Benchmarks im Zusammenhang mit dem logischen Denken.

RL-Training erreicht eine Leistung auf Augenhdhe mit QwQ-32B-Preview. Allerdings ist DeepSeek-R1-
Distill-Qwen-32B, das aus DeepSeek-R1 destilliert wurde, bietet eine deutlich bessere Leistung als
DeepSeek-R1-Zero-Qwen-32B in allen Benchmarks.

Daher kdnnen wir zwei Schlussfolgerungen ziehen: Erstens, die Destillation leistungsféhigerer Modelle in kleinere
hervorragende Ergebnisse, wéahrend kleinere Modelle, die auf dem in
dieses Papiers erfordert enorme Rechenleistung und erreicht méglicherweise nicht einmal die Leistung
der Destillation. Zweitens sind Destillationsstrategien sowohl wirtschaftlich als auch effektiv, aber die Weiterentwicklung
Uber die Grenzen der Intelligenz hinaus sind moglicherweise noch leistungsfahigere Basismodelle und bestarkendes
Lernen im groReren Maf3stab erforderlich.

4.2. Erfolglose Versuche

In den frihen Phasen der Entwicklung von DeepSeek-R1 gab es auch Fehler und Riickschlage.
der Weg. Wir teilen hier unsere Erfahrungen mit dem Scheitern, um Einblicke zu geben, aber das bedeutet nicht, dass

Mit diesen Anséatzen ist es nicht mdglich, wirksame Denkmodelle zu entwickeln.

Process Reward Model (PRM) PRM ist eine sinnvolle Methode, um das Modell zu besseren
Ansétze zur Lésung von Denkaufgaben (Lightman et al., 2023; Uesato et al., 2022; Wang et al.,

2023). In der Praxis weist PRM jedoch drei Haupteinschrankungen auf, die seinen endgtiltigen Erfolg behindern
kdnnten . Erstens ist es schwierig, einen feinkérnigen Schritt im allgemeinen Denken explizit zu definieren. Zweitens
Zu bestimmen, ob der aktuelle Zwischenschritt korrekt ist, ist eine anspruchsvolle Aufgabe. Automatisierte
Die Annotation mithilfe von Modellen kann zu unbefriedigenden Ergebnissen fihren, wahrend die manuelle Annotation
nicht férderlich fur die Skalierung ist. Drittens fuhrt die Einfihrung eines modellbasierten PRM zwangslaufig zu Belohnungen
Hacking (Gao et al., 2022), und das Umschulen des Belohnungsmodells erfordert zusatzliche Trainingsressourcen
und es verkompliziert die gesamte Trainingspipeline. Zusammenfassend lasst sich sagen, dass PRM zwar eine gute
Mdglichkeit, die vom Modell generierten Top-N-Antworten neu zu ordnen oder bei der gefiihrten Suche zu helfen (Snell
et al., 2024), sind seine Vorteile im Vergleich zum zusatzlichen Rechenaufwand, den es
fuhrt dies wahrend des grol angelegten bestarkenden Lernprozesses in unseren Experimenten ein.

Monte Carlo Tree Search (MCTS) Inspiriert von AlphaGo (Silver et al., 2017b) und AlphaZero (Silver et al., 2017a) haben
wir die Verwendung von Monte Carlo Tree Search (MCTS) untersucht, um die Testzeit zu verbessern

Skalierbarkeit der Berechnung. Bei diesem Ansatz werden Antworten in kleinere Teile zerlegt, um die
Modell, um den Lésungsraum systematisch zu erkunden. Um dies zu erleichtern, fordern wir das Modell auf,
mehrere Tags generieren, die den fir die Suche erforderlichen spezifischen Denkschritten entsprechen. Fir
Beim Training verwenden wir zunéchst gesammelte Eingabeaufforderungen, um Antworten tiber MCTS zu finden, geleitet von einem vorab trainierten Wert
Modell. AnschlieRend verwenden wir die resultierenden Frage-Antwort-Paare, um sowohl das Akteurmodell

und das Wertemodell, wobei der Prozess iterativ verfeinert wird.

Dieser Ansatz stoR3t jedoch bei der Ausweitung des Trainings auf mehrere Herausforderungen. Erstens:
Im Gegensatz zum Schach, wo der Suchraum relativ gut definiert ist, stellt die Token-Generierung eine
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exponentiell groRerer Suchraum. Um dies zu beheben, legen wir fir jeden Knoten eine maximale

Erweiterungsgrenze fest, was jedoch dazu fuhren kann, dass das Modell in lokalen Optima stecken bleibt.

Zweitens beeinflusst das Wertmodell direkt die Qualitéat der Generierung, da es jeden Schritt des Suchprozesses leitet.
Das Trainieren eines feinkdrnigen Wertmodells ist von Natur aus schwierig, was es fur das Modell schwierig

macht, es iterativ zu verbessern. Wahrend der Kernerfolg von AlphaGo darauf beruhte, ein Wertmodell zu

trainieren, um seine Leistung schrittweise zu verbessern, ist dieses Prinzip in unserem Setup aufgrund der

Komplexitat der Token-Generierung schwer zu replizieren .

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass MCTS zwar in Kombination mit einem vorab trainierten Wertemodell die Leistung
bei der Inferenz verbessern kann, die iterative Steigerung der Modellleistung durch Selbstsuche jedoch weiterhin eine erhebliche

Herausforderung darstellt.

5. Schlussfolgerung, Einschrankungen und zukinftige Arbeiten

In dieser Arbeit teilen wir unsere Erfahrungen bei der Verbesserung der Fahigkeiten zum Modellschlussfolgern durch
bestéarkendes Lernen. DeepSeek-R1-Zero stellt einen reinen RL-Ansatz dar, der ohne Kaltstartdaten auskommt und bei
verschiedenen Aufgaben eine starke Leistung erzielt. DeepSeek-R1 ist leistungsstérker und nutzt Kaltstartdaten neben
iterativer RL-Feinabstimmung. Letztendlich erreicht DeepSeek-R1 bei einer Reihe von Aufgaben eine mit OpenAl-
01-1217 vergleichbare Leistung.

Wir untersuchen weiter die Destillation der Argumentationsfahigkeit auf kleine, dichte Modelle. Wir verwenden
DeepSeek-R1 als Lehrermodell, um 800.000 Trainingsbeispiele zu generieren und mehrere kleine, dichte Modelle zu
optimieren. Die Ergebnisse sind vielversprechend: DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B Ubertrifft GPT-40 und Claude-3.5-
Sonnet bei Mathematik-Benchmarks mit 28,9 % bei AIME und 83,9 % bei MATH. Andere dichte Modelle erzielen
ebenfalls beeindruckende Ergebnisse und Ubertreffen andere anweisungsoptimierte Modelle, die auf denselben
zugrunde liegenden Prifpunkten basieren, deutlich.

Wir planen, in Zukunft in die Forschung fur DeepSeek-R1 in den folgenden Bereichen zu investieren.

» Allgemeine Leistungsfahigkeit: Derzeit reichen die Fahigkeiten von DeepSeek-R1 bei Aufgaben wie
Funktionsaufrufen, Multi-Turn, komplexem Rollenspiel und JSON-Ausgabe nicht an die von DeepSeek-V3 heran.
In Zukunft mochten wir untersuchen, wie lange CoT genutzt werden kann, um Aufgaben in diesen Bereichen zu
verbessern.

* Sprachenmischung: DeepSeek-R1 ist derzeit fur Chinesisch und Englisch optimiert, was bei der Verarbeitung
von Abfragen in anderen Sprachen zu Problemen mit der Sprachenmischung fihren kann. Beispielsweise
kann DeepSeek-R1 Englisch fir Argumente und Antworten verwenden, selbst wenn die Abfrage in einer
anderen Sprache als Englisch oder Chinesisch erfolgt . Wir beabsichtigen, diese Einschrankung in zukiinftigen
Updates zu beheben .

* Prompting Engineering: Bei der Evaluierung von DeepSeek-R1 stellen wir fest, dass es empfindlich auf
Eingabeaufforderungen reagiert. Few-Shot-Prompting verschlechtert seine Leistung kontinuierlich. Daher empfehlen wir
Benutzern, das Problem direkt zu beschreiben und das Ausgabeformat mit einer Zero-Shot-Einstellung anzugeben, um

optimale Ergebnisse zu erzielen.
» Software-Engineering-Aufgaben: Aufgrund der langen Auswertungszeiten, die die Effizienz des RL-Prozesses

beeintrachtigen, wurde RL im gro3en Maf3stab nicht umfassend bei Software- Engineering-Aufgaben angewendet.
Daher hat DeepSeek-R1 bei Software-Engineering-Benchmarks keine grof3e Verbesserung gegeniiber DeepSeek-
V3 gezeigt. Zukunftige Versionen werden dieses Problem angehen, indem sie Ablehnungsstichproben auf
Software-Engineering-Daten implementieren oder asynchrone Auswertungen wahrend des RL-Prozesses
einbeziehen, um die Effizienz zu verbessern.
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Machine Translated by Google

Zijia Zhu Zhen Huang
Zijun Liu* Zhipeng Xu

Li Zhang Zhongyu Zhang
Ziwei Xie Zhen Zhang
Ziyang-Lied

Zizheng-Pfanne

Innerhalb jeder Rolle werden die Autoren alphabetisch nach Vornamen aufgelistet. Mit * gekennzeichnete Namen
bezeichnen Personen, die unser Team verlassen haben.
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