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Base model에서 RL을 학습

기존의 RL은 Pretraining + SFT + RL

DeepSeek-R1-Zero는 Pretraining + RL

RL을 진행할수록 Reasoning Capability 증가

Response length 증가

Aha moment 등장

응답을 생성하는 과정에서 오류가 있는 경우

스스로 오류를 수정하고 다시 reasoning 하는 현상

<Source: DeepSeek-R1: Incentivizing Reasoning Capability in LLMs via Reinforcement Learning>
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R1-Zero에 적합한 Base 모델 분석

다양한 Base 모델을 기반으로 분석 수행

Question-Answering Ability: 주어진 질문에 대해 답을 하는가?

Exploration Ability: 다양한 응답을 생성할 수 있는가?

Self-Reflection: 스스로 답을 수정하는 패턴이 보이는가?
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Qwen2.5는 pseudo SFT 모델일 수 있다

w/o template에서의 Qwen2.5 모델의 성능이 높음

Qwen2.5는 학습 과정에서 chat model data로 학습함

이는 maximize log 𝑝𝜃(𝑞; 𝑜) 를 사전학습한 것일 수 있음 (SFT)

R1-Zero를 reproduce 하는데 있어서 Qwen2.5 모델은 적합하지 않을 수 있음
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“Aha moment”는 RL 이전에도 발견되던 현상이다

Self-reflection이 발생하는 빈도가 RL 이후 증가

DeepSeek-R1-Zero에서 self-reflection과 정확도가 큰 관련이 없음

Response length가 증가하는 현상도 Reasoning 능력 강화가 원인이 아닐 수 있음
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GRPO의 Weakness 1

GRPO의 Objective Function

Response length bias

Token별 평균을 취하는 과정에서 길이에 따른 선호도 발생

응답 길이로 나누는 것은 Advantage를 응답 길이로 나누는 reweighting과 같다
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GRPO의 Weakness 2

Advantage Group 내 리워드의 정규화

መ𝐴𝑖,𝑡 = ǁ𝑟𝑖 =
𝑟𝑖 −mean(𝑟)

std(𝑟)

Reward=0

Reward=1

Group내 reward가 대부분 0 or 1인 경우 መ𝐴𝑖,𝑡 발산

Difficulty Bias

쉽거나 너무 어려운 문제에서 큰 gradient
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Dr.GRPO
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response length bias / difficulty bias 제거

Dr. GRPO: Group Relative Policy Optimization Done Right

𝒥𝐷𝑟.𝐺𝑅𝑃𝑂 = 𝔼𝑞~𝑃 𝑄 , 𝑜𝑖 𝑖=1
𝐺 ~𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑(𝑂|𝑞)
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𝑖=1

𝐺
1

|𝑜𝑖|
෍

𝑡=1

|𝑜𝑖|

min[𝑟𝑡 𝜃 መ𝐴𝑖,𝑡 , 𝑐𝑙𝑖𝑝(𝑟𝑡 𝜃 , 1 − 𝜖, 1 + 𝜖) መ𝐴𝑖,𝑡] − 𝛽𝔻𝐾𝐿[𝜋𝜃||𝜋𝑟𝑒𝑓]

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 መ𝐴𝑖,𝑡 = ǁ𝑟𝑖 =
𝑟𝑖 −mean(𝑟)

std(𝑟)

Response length bias의 원인 제거

Difficulty bias의 원인 제거

reward 모델이 없으면 KL term을

사용하지 않는 경우가 많음

GRPO

Dr.GRPO

length, std normalization을 제거해도 되는 수학적 근거 (논문의 Appendix A 참조)
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Experiments Setting
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Train) MATH

Dataset

Eval) AIME2024, AMC, MATH500, Minerva Math and OlympiadBench

Qwen2.5-1.5B + R1 template

Model

Reward Model -> Math-Verify

Hyperparameters

< Templates (R1, Qwen-Math, No template) >
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GRPO vs DR.GRPO
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Mathematical reasoning under different training settings
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Benchmark Scores

12

Mathematical Benchmark

Base model에서 성능이 크게 개선

GRPO와 비교가 없음

max_length 8k는 회색으로 표기
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RL with Domain-Specific Pretraining
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Weak Base model에서도 RL이 효과적인가?

NuminaQA: FineMath 모델에 numia-1.5-qa 데이터로 추가적인 R1-zero like 학습

FineMath: FineMath + FineWeb-Edu 데이터로 사전학습

Base 모델은 RL로 인한 성능 개선이 적음, 추가적인 학습이 된 모델의 경우 효과적인 성능 개선
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Benchmark Scores
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Ablation Study

Dr.GRPO = GRPO – Len Norm – Std Norm

Std Norm보다 Len Norm이 효과적

생성되는 Token Length가 짧아짐
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Conclusion

R1-Zero Style RL에 대한 분석

일부 Base Model의 경우 이미 SFT 형태의 학습이 되어 있을 수 있음 (Qwen2.5)

Aha Moment는 RL을 하지 않은 Base Model에서도 발견되는 현상, self-reflection과 성능에는 상관관계 X

Response Length가 길어지는 현상은 추론 능력 향상이 아니라 bias 문제일 수 있음

Dr.GRPO 알고리즘을 제안

GRPO의 2가지 bias 가능성을 제시: length bias, difficulty bias

2가지 bias의 원인인 Length Normalization과 Std Normalization을 제거한 Dr.GRPO 설계

성능에서는 GRPO와 큰 차이를 보이진 않지만, 생성된 응답의 길이가 짧은 경향
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The Future of Reinforcement Learning in NLP

Reward Allocation in RLVR

어떻게 Advantage를 설계할 것인가?

시퀀스 내 모든 토큰이 동일하게 학습되는 것이 맞는가?

Sampling Strategy

학습에 사용되는 Sample을 어떻게 추출할 것인가?

𝒥𝑅𝐿 = 𝔼𝑞~𝑃 𝑄 , 𝑜𝑖 𝑖=1
𝐺 ~𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑(𝑂|𝑞)
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𝐺
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𝑖=1

𝐺
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𝑡=1

|𝑜𝑖|

መ𝐴𝑖,𝑡 × 𝜋(𝑜𝑡|[𝑞: 𝑜<𝑡])

Entropy & Diversity

학습 과정에서 다양성을 어떻게 확보할 것인가?

Sampling Strategy

Reward Allocation,



Thank you
Dooyoung Kim

(kdysunleo98@gmail.com)

질문 https://forms.gle/LtvyMJ7BFwMKpWtz8 피드백 https://forms.gle/PAmxLQnRBZVhAMaw8

응답 https://docs.google.com/spreadsheets/d/1uWyc0pUfQOwTTZUDyY3gxlmU5xcFro90kKJKOcDitnk/edit?usp=sharing
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