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大语言模型用途广泛

基础大模型

写作 客服 分析 编程

应用场景



大语言模型发展

GPT-1 [2018] GPT-2 [2019] GPT-3[2020]

萌芽

成长

InstructGPT [2022.03] ChatGPT [2022.11] 现在



大语言模型特点

多任务处理

写作 训练数据: 20T词元

海量训练

提示工程

快速适配

训练模型: 1T参数量代码补全，修复

数学推理，反思

场景学习

强化微调

全 大 快

训练算力: 万卡集群



语言模型的训练流程

词元预测 监督微调 强化学习

预训练 后训练

学习“教科书”

学习语言技能和表征 学习任务理解与指令跟随

模仿专家行为 海量题库练习

强化解决问题能力

形式

目的



为什么需要强化学习？

智能的上限只能靠强化提升

强化学习可以产生大量数据，
且没有版权问题

强化学习能带来质的提升

哲学

性能

数据



典型范式：基于人类反馈的强化学习

模型需要对齐人类价值观 人类价值观无法直接描述

人类可以对价值观事情进行判断需求

性质
解决
方案

基于人类反馈的强化学习
（Reinforcement Learning from Human Feedback;RLHF）

挑战

大语言模型 人类评价模型回答 喜欢/不喜欢



例子：安全对齐

奖励 = +1 （安全）

人类（或模型）评估

强化微调

通过安全回复的正奖励反馈，
模型学会拒绝有害请求



基于可验证奖励的强化学习

基于可验证奖励的强化学习
（Reinforcement Learning with Verifiable Reward; RLVR）

大语言模型 参考答案模型回答 对/错误

RLHF: 人类靠自
己价值观可验证

RLVR: 存在客观参考
标准，可以验证

强化学习对齐任务

模型提升



例子：数学推理

奖励 = -1 （错误）

参考答案：240

强化微调

通过对错误推理结果的惩罚，
让模型学会正确的推理

让我一步一步求解。第一步：理解问题 […] 第二步简化𝒇 𝒙  […]

[…省略约8000个token]
最终答案是376



强化学习助力大模型

大模型安全对齐的标准范式

[OpenAI. ”GPT-4 Technical Report“ arXiv:2303.08774 (2023)]

• GPT3.5(2023): TruthfulQA 提
升30百分点

助力大语言模型推理能力提升

• OpenAI o1(2024): 相比GPT-4o, 
MATH提升30百分点

• DeepSeek-R1(2025):“Aha Moment”

[OpenAI. ”GPT-4 Technical Report“ arXiv:2303.08774 (2023)]



强化学习框架

语言模型

模型回复

奖励函数

评价结果

目标函数

采样 评估

评估
提升



语言模型的强化学习有什么不同？

数据异质性：不同数据的奖励函数分布不同

需要能处理异质性数据的算法

RLHF RLVR



有什么挑战？

训练大模型的计算量巨大

训练数据增大趋势 模型规模增大趋势

需要计算稳定且高效的算法



语言模型强化学习演变

REINFORCE PPO

ReMax

GRPO

DAPO

DeepSeek’ 2024

CUHKSZ & NJU’ 2023

变体

OpenAI’2017前大模型时代

Bytedance’ 2025

[1 ] Ranzato, Marc'Aurelio, et al. "Sequence level training with recurrent neural networks."  ICLR 2016

[2 ] Schulman, John, et al. "Proximal policy optimization algorithms." arXiv:1707.06347 (2017).

[3 ] Li, Ziniu, et al. "Remax: A simple, effective, and efficient reinforcement learning method for aligning large language 
models." arXiv:2310.10505 (2023) & ICML 2024

[4 ] Shao, Zhihong, et al. "Deepseekmath: Pushing the limits of mathematical reasoning in open language models." arXiv:2402.03300 (2024).

[5 ] Yu, Qiying, et al. "Dapo: An open-source llm reinforcement learning system at scale." arXiv:2503.14476 (2025).



强化学习算法PPO

语言模型 奖励函数

价值模型

回复

奖励
梯度

PPO

超参数：
• 学习率：语言模型和价值模型
• 通用优势预测（GAE）：𝛾和𝜆
• Clipping: 𝛿
• Critic训练频率

训练模型：
• 语言模型
• 价值模型



PPO的缺陷：计算复杂度大

显存消耗大 训练时间长 调参困难

模型参数

梯度缓存

优化器 优化器

梯度缓存

模型参数

语言模型 价值模型

比SFT多2倍显存 比SFT多2-4倍时间 比SFT多5+超参数



通用RL v.s.大模型RL

• 状态:游戏画面

• 动作:移动,攻击

• 奖励:击杀,金钱,胜利

• 状态:上下文信息

• 动作:生成词元

• 奖励:回复评价

大模型RL

通用的RL

例子：星际争霸

大模型RL比通用RL框架更简单

[Li, Ziniu, et al. "Remax: A simple, effective, and efficient reinforcement learning method for aligning large language models." arXiv 

preprint arXiv:2310.10505 (2023).]



通用RL v.s.大模型RL

• 慢反馈（e.g., 仿真）

• 随机性状态转移

• 稠密/稀疏奖励

• 快反馈（模型推理）

• 确定性状态转移

• 轨迹级奖励

大模型RL

通用的RL

例子：星际争霸

大模型RL独特之处

[Li, Ziniu, et al. "Remax: A simple, effective, and efficient reinforcement learning method for aligning large language models." arXiv 

preprint arXiv:2310.10505 (2023).]



是否可以针对大模型，
设计无价值函数的轻
量级RL算法？

特殊的任务有特殊的设计

PPO：为通用马尔可夫决
策过程设计的RL方法

动作二

当前状态

动作一

当前状态

动作一

动作二

下一个状态
（随机转移，
外界决定）

下一个状态
（随机转移，
外界决定）

下一个状态
（确定转移）

下一个状态
（确定转移）



回顾经典：REINFORCE

REINFORCE：处理快反馈、确定性状态转移、轨迹级奖励的经典算法

REINFORCE

[Williams, R. J. Simple statistical gradient-following algorithms for connectionist reinforcement learning. Machine learning, 8:229–256, 1992.]

实践：蒙特卡罗估计 & 随机梯度上升



REINFORCE挑战：Scaling

REINFORCE的随机梯度估计方差较大，导致RLHF训练不稳定

REINFORCE估计梯度变化剧烈

• 潜在原因：奖励模型输出变化幅度较大 (e.g., 范围 [-14, 7])

• 需要方差缩减技术

REINFORCE训练结果差

REINFORCE

奖励分布差异大
[Li, Ziniu, et al. "Remax: A simple, effective, and efficient reinforcement learning method for aligning large language models." arXiv 

preprint arXiv:2310.10505 (2023).]



强化学习算法ReMax

ReMax引入基准和优势值（Advantage）方法控制方差

advantage

优势：衡量实际回报
与基准的偏差

• 将大模型的贪心解码 (greedy decoding) 结果作为基准

• 每步迭代：最大化奖励 → 最大化优势 （期望等价）

无偏梯度保证 方差减小理论



强化学习算法ReMax

• 相比PPO，ReMax无需价值模型，降低了RLHF内存与调参难度

• 第一个在大模型时代可以稳定运行的无价值模型的RL算法

显存降低 训练加快

[Li, Ziniu, et al. "Remax: A simple, effective, and efficient reinforcement learning method for aligning large language models." arXiv 

preprint arXiv:2310.10505 (2023).]



算法引领基建升级

DeepSpeed-Chat 

(from Microsoft)

• 主要为PPO设计

• 训推耦合：采样效率低下

HybridFlow/Verl 
(from Bytedance)

• 支持：PPO，ReMax,Safe-RLHF

• 训推分离：采样效率提高

[Sheng, Guangming, et al. "Hybridflow: A flexible and efficient rlhf framework.” arXiv 
2409.19256 & Proceedings of the Twentieth European Conference on Computer Systems . 2025.]

[Yao, Zhewei, et al. "Deepspeed-chat: Easy, fast and affordable rlhf 
training of chatgpt-like models at all scales." arXiv:2308.01320 (2023).]



从ReMax到GRPO

𝑥

𝑥

𝑦

𝑦𝑔𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦

𝑦1

𝑦2

Infra
加速

Advantage

𝑦𝑁

Advantage

2023

2024

可以采样
更多样本

ReMax

GRPO

• 单样本估计

• 多样本估计

[Shao, Zhihong, et al. "Deepseekmath: Pushing the limits of mathematical reasoning in open language models." arXiv:2402.03300 (2024).]

• 额外引入优化归一化



最优基准设计

是否存在方差最小的基准设计？

• 特点：梯度加权的奖励均值

• 计算：因为要先计算每个token的梯度，开销巨大，暂时没有实际应用

[Li, Ziniu, et al. "Remax: A simple, effective, and efficient reinforcement learning method for aligning large language models." arXiv preprint 
arXiv:2310.10505 (2023).]

[Greensmith, Evan, Peter L. Bartlett, and Jonathan Baxter. "Variance reduction techniques for gradient estimates in reinforcement learning." 
Journal of Machine Learning Research 5.Nov (2004): 1471-1530.]



统一视角

PPO

GRPO

DAPO

ReMax

REINFORCE变体

𝜸 = 𝟏, 𝝀 = 𝟏

(最佳实践)

• 值函数作为基准 • 蒙特卡罗估计基准
[Li, Ziniu, et al. "Remax: A simple, effective, and efficient reinforcement learning method for aligning large language models." arXiv preprint 
arXiv:2310.10505 (2023).]



从GRPO到DAPO

近端优化: 限制模型更新区间为[𝝅 𝒐 𝒒, 𝒐<𝒕 ∗ 𝟏 − 𝜺 , 𝝅 𝒐 𝒒, 𝒐<𝒕 ∗ 𝟏 + 𝜺 ] 

强化学习算法常使用近端优化（Proximal Optimization)框架

DAPO：近端优化会额外限制小概率词元的更

新，导致稀有轨迹的学习效率较低。因此提

出非对称更新，增大右侧的ε值

[Yu, Qiying, et al. "Dapo: An open-source llm reinforcement learning system at scale." arXiv preprint arXiv:2503.14476 (2025).]

David bought 5 shorts at $7 each, so the total cost was $35.



强化学习前沿进展

算法：PPO,ReMax,GRPO 训练稳定性

结果创新探索:新知识，新边界

训练高效性基建：Verl,OpenRLHF,AReaL

(过去实现的)

(现在进行中) 环境：Math,Coding,Agent 训练多样性



强化学习框架升级

传统“同步”
训练框架

GPU利用率低

新兴“异步”
训练框架

合理调度，GPU资
源充分利用

Lu, Han, et al. "Part II: ROLL Flash--Accelerating RLVR and Agentic Training with Asynchrony." arXiv preprint arXiv:2510.11345 (2025).



强化学习开发生态升级

自主编程与测试 多模态交互式训练



GRPO现有挑战

核心问题：难题上的样本同
质，梯度消失

全负样本→ 梯度为
0 → 丢弃

正负样本混合→
梯度非0 → 学习

难题比例（下降缓慢）

性能（上升缓慢）

[Li, Ziniu, et al. "Knapsack RL: Unlocking Exploration of LLMs via Optimizing Budget Allocation." arXiv preprint arXiv:2509.25849 (2025).]

[Chen, Peter, et al. "Spectral Policy Optimization: Coloring your Incorrect Reasoning in GRPO." arXiv preprint arXiv:2505.11595 (2025).]



从探索的角度看模型训练

模型尝试次数不够多模型缺乏知识，真的不会

模型收集到的样本都是负的

[Li, Ziniu, et al. "Knapsack RL: Unlocking Exploration of LLMs via Optimizing Budget Allocation." arXiv preprint arXiv:2509.25849 (2025).]

已有观点 新观点

经验观察 理论分析

未涉及的探索区域



探索资源智能分配

任务定制化的探索算力分配

任务无关、均匀的算力分配

• 所有任务获得相同计算预算

[Li, Ziniu, et al. "Knapsack RL: Unlocking Exploration of LLMs via Optimizing Budget Allocation." arXiv preprint arXiv:2509.25849 (2025).]

• 资源分散，单任务探索深度受限

• 基于背包算法的智能资源分配

• 难任务获得更多预算，提升整体收益



探索方法的进化

• 利用树结构实现状态回溯与缓存复用

• 相同计算资源下，探索效率提升30%

• 每次必须回到“起点”重新开始

[Li, Yizhi, et al. "Treepo: Bridging the gap of policy optimization and efficacy and inference efficiency with heuristic tree -based modeling." arXiv 

preprint arXiv:2508.17445 (2025).]

传统的在线探索方法

基于树的结构化探索

• 探索效率低，难以规模化



总结

• 大模型的发展面临数据量太大、计算量大的挑战，需要
Computation Efficient的算法

• 大模型面临数据并质，训练不稳定的方向，需要方差小、训练稳定的
算法

• 在解决算法和训练的稳定性后，强化学习应更关注探索，挖掘新
知识，训练新能力

✓ PPO → RENFORCE

✓ ReMax → GRPO → DAPO

✓ 智能体训练，异步强化学习

✓ 树搜索，算力背包分配
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