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推理模型 , 范式转变

Scaling RL, test-time compute
● RL is Scalable

○ 越多RL算力，越高性能
● Think before responde

○ 思维链越长，回答越好

RL Scaling Curve, OpenAI, 2024



DeepSeek R1 (Zero) 揭秘推理模型

● DeepSeek v3 + GRPO against rule-based reward
○ 长思维链自动涌现 （无需SFT）
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TinyZero – 推理模型的最小化实现

推理模型的最小化实现
● 用3B模型，$30复现推理模型的核心结果 
● 模型从简单的回复出发，慢慢涌现出长思维链与
复杂的推理模式觎 – 如Search, Backtracking

核心观察：
● 降低模型能力的同时降低任务复杂度，我们仍然
可以观测到推理模型涌现的各种有趣性质 – 便于
实验、迭代



 长思维链的 涌现和 预训练模型能力  强相关

只有在足够强的基座模型上，强化模型才会激发长思维链



强化学习让模型自发学会不同策略

TinyZero模型在不同任务上自发找出了不同的解题策略， 利用test time compute的方法



推理模型的下一步

● 探索推理模型的训练科学，找出更优算法
● 大规模LLM RL的框架、基础设施
● 加入多轮的工具使用 (Agent / O3)
● 构建更多的训练环境 (Hard tasks with reward)
● 如何将RL推向更难验证的任务上（创意写作, …)
● 比长思维链更高效的Test-time Scaling算法
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长思维链的挑战：上下文窗口和延迟

● 思维链长度可达数万 tokens (Claude 3.7 Sonnet-thinking has up to 32k CoT budget)
● 等待时长可达数分钟
● 未来只会需要更多的 test-time compute



想法：并行调用语言模型

即使本质上并非多步骤任务，我们仍会手动组合多个 LLM 调用来完成下游任务，以提升搜
索/推理能力。

Limitation：诸如 self-consistency 等 inference time 并行方法往往缺乏推理路径间
的协调，且未进行端到端优化，导致计算冗余并限制了改进空间。

Self Consistency Tree of Thoughts

Yao et al. Tree of Thoughts: Deliberate Problem Solving with Large Language Models. NeurIPS 2023



想法：并行调用语言模型

自适应并行推理  (APR)：教导语言模型端到端自适应地编排串行和并行计算

推理可被视为遍历一系列中间步骤的
树状结构，以寻找最终解决方案。

以往的思维链方法即便存在可并行组件，
仍对推理树进行序列化处理。

我们的方法训练模型生成子线程，这些子
线程并行处理子任务。一旦完成，它们将
被合并回主线程。



案例研究：Countdown

Initial State: 2, 5, 6, 8
Let’s Think Step by Step:
Step 1: Let’s try 5+8=13. This does 
not seem promising.
Going back to the start and trying 
again.
Step 1: 6-5=1. This seems good.
Step 2: 1x2=2. This seems good.
Step 3: 2x8=16. This is not the target.
Going back to step 2 and trying 
again.
Step 2: 2+1=3.
Step 3: 3x8=24. This is the target. 
Goal Reached!

教授 LLMs 通过展示搜索流 (stream of search) ——一种扁平化的字符串，代表包含探索、验
证与回溯的搜索路径——来学习和解决复杂问题

Gandhi et al. Stream of Search (SoS): Learning to Search in Language. COLM 2024.



案例研究：Countdown

● 树状搜索通过广度优先/深度优先探索多条路径
● 转换成线性序列（流）
● 允许模型在流中犯错



长思维链的挑战：上下文窗口

序列化的 CoT 生成过长的输出，导致耗尽上下文窗口仍无法得到结果，同时延迟增加



spawn() 和 join()

spawn()：当 spawn(msgs) 被调用时，将生成多个并行执行的子线程。子线程之间的协
调是通过主线程为每个子线程传递不同的上下文来实现的。
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spawn() 和 join()

子线程独立但同步地使用与主线程相同的语言模型执行推理，每个线程的上下文仅限
于主线程通过消息传递的 token。



spawn() 和 join()

join()：当子线程执行 join(msg) 操作时，它将终止自身的推理过程，并指定一系列 
tokens 作为 msg 返回给主线程。子线程仅返回成功的解决路径，从而实现与主线程间简
洁且有针对性的通信。对于搜索失败的子线程，则不会返回任何解决路径。



spawn() 和 join()

一旦所有子线程终止并返回相应消息，主线程的执行将继续进行，其执行条件仅取决于
生成子线程前的原有上下文及子线程返回的消息。



APR 算法示例
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训练方法

● Supervised initialization of parallel reasoning：
○ 采用监督学习从头 pretrain 一个 200M 参数的语言模型，使其可以生成使用 
spawn() 和 join() 的推理路径

○ 利用符号求解器（symbolic solver）生成推理轨迹
■ SoS+，它通过改造原始 SoS 求解器来生成无需 spawn() 和 join() 的序列化混合
搜索路径

■ APR，它能创建具有并行化特性的混合演示，在其执行过程中会选择特定节点进行
并行探索

○ 为了进行控制计算量的实验对比，我们训练了以 token 数量或者子线程数量为条件
的模型



训练方法

● Reinforcement learning for end-to-end policy optimization：
○ 监督训练仅引导模型模仿所提供的演示，并未优化计算效率或推理效果
○ 用端到端的强化学习对语言模型进行微调，迭代地从当前策略中采样推理路径，根
据其正确性分配 rewards，使用 GRPO 优化

○ 模型学会策略性地决定何时、如何及以何种广度调用子线程，通过平衡并行探索与
上下文窗口限制之间的权衡来最大化性能



实验: Scaling with Higher Compute

● 更优的扩展性：通过独立执行的子线程
实现并行探索，APR 的性能能更有效地
随计算量增加而扩展
○ APR 在低计算量情况下存在"并行性开
销"——部分生成的 tokens 用于协调线
程而非直接参与搜索

○ 随着计算量的增加，APR 显著优于 
SoS+

APR 通过给定子线程数量
，SoS+ 通过采样数控制计算
量



实验: Scaling with Context Window Size

● 相同上下文窗口内更高性能：
○ 针对每种上下文窗口限制，我们采样一
次并报告累计准确率：在每个窗口大小
下，仅统计长度不超过该限制的结果

○ APR 将推理过程分配到并行线程中，无
需将完整路径压缩至单个上下文窗口



实验: End-to-end Optimization through RL

● 强化学习显著提升了模型性能 ，最终准确率大幅提高（从 75.5%升至 83.4%）
● 强化学习使序列长度和子线程数量同步增加



实验: Efficiency of APR

● Avg Sequential Tokens：最长不可并行化部分的平均长度，作为 lower bound
● 基于 API 的服务场景 / 利用硬件并行化： 模型部署在配备 8 x A6000 GPU 的服务器上，
分配一块 GPU 处理主推理线程，其余 GPU 用于并行执行子线程。

● 在同等延迟约束下，APR 相比串行搜索方法显著提高了成功率



消融实验

● RL on SoS+ vs APR：与 SoS+（2.7%）相比，RL 为 APR 带来了更大的性能提升（7.9%）
● 理清 RL 的贡献：通过限制子线程数量的消融实验表明，RL 带来的性能提升主要来源于
扩展测试时计算资源，而非在相同资源条件下做出更优决策。



Future Work

● 向预训练 LLM 和通用任务扩展
● 降低对监督训练的依赖。当前设置需要通过模仿符号求解器进行启动，我们的目标是使
用预训练 LLM 作为 checkpoint ，探索像 DeepSeek R1-Zero 范式直接应用强化学习

● 优化协调与通信协议



谢谢！

● We are happy to take questions now!


