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摘要：

扩散掩码模型逐渐被认为是足以挑战自回归模型的另一种文本建模方式，已

在诸多基准上逼近甚至超越了同量级的自回归模型。同时源自其独特建模方式

所带来的优势，如并行化的生成机制、良好的可控性、更具创造力的响应以及可

以生成更连贯的输出等等，通常被视作现代基于因果建模的自回归大语言模型

(LLM)的有效补充。但是该领域已有的工作集中在模型的预训练和监督微调过

程中，未对扩散掩码模型的后训练做出系统性研究。而后训练被视为对齐任务或

人类偏好重要的实现手段，其中强化学习算法的“探索”能力则更让 LLM的自

我学习与优化有着无限可能，并被认为是下一代人工智能突破的重中之重。为

此，本文旨在探索扩散掩码模型的后训练特征，并利用其灵活可控的生成能力加

速强化学习采样与推理过程。同时为了更高效地释放掩码扩散模型的双向建模

与并行化能力，本文也尝试基于最新颖扩散掩码模型的建模方式 Block-Diffusion

来设计基于块级的结构化推理，通过设计适配扩散过程的强化学习建模与对应

的算法，尝试把其与强化学习过程有机结合起来。为了验证该猜想，本文在多个

不同的任务设置中对掩码扩散模型与自回归模型的强化学习微调过程表现进行

了对比实验，并系统性分析了二者的表现。同时推理精度与速度作为假设的重

要组成，也进行了详细的实验分析。

关键词：自然语言处理；强化学习；扩散模型；形式语言
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ABSTRACT:

Masked diffusion models have recently emerged as a promising alternative to au-

toregressive architectures for text modeling, achieving comparable or even superior re-

sults on a variety of benchmarks. However, prior work has focused almost exclusively

on pre-training and supervised fine-tuning, and a systematic study of post-training for

diffusion-based masked models is still lacking. Post-training is widely regarded as a crit-

ical means of alignment or preference learning, and the exploratory capabilities of re-

inforcement learning (RL) are seen as offering limitless opportunities for LLMs to self-

improve—indeed, this is often identified as the next major frontier in AI research. In this

work, I investigate the characteristics of masked diffusion models during post-training,

and I exploit their flexible, controllable generation to accelerate both RL sampling and

inference. To fully leverage the bidirectional modeling and parallelization strengths of

masked diffusion, I attempt to introduce a block-structured reasoning scheme based on

the novel Block-Diffusion paradigm, tightly integrating it with the RL loop. To validate

this approach, I perform a series of comparative RL fine-tuning experiments on both

masked diffusion and autoregressive models across multiple task settings, and I provide

a systematic analysis of their relative performance. I also conduct detailed experiments

examining inference accuracy and latency—key metrics in our hypothesis.

KEYWORDS: Natural Language Processing; Reinforcement Learning; Diffusion Model;

Formal Language
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第一章 绪论

1.1 研究背景

人工智能的发展几经沉浮，从以知识表示为代表的符号主义，到在少量精心

构建的数据和特征中通过机器学习算法抽取到模式并做出预测。研究者们不断

从过去的方法中发现不足，完善并设计出全新且适应现实任务的算法。如今 AI

步入了算力充沛、大规模数据可达的时代，基于广泛数据预训练与特定任务微调

的通用大语言模型 (Large Language Model, 简称 LLM)成为 AI强大泛化能力的

代表。在该全新范式下，过去十几年中研究人员主要致力于开发新的训练方法和

模型，如一些大名鼎鼎的工作：Transformer[1]、AlexNet[2]、GPT-3等等，均已作

为如今主流语言模型、音视频以及多模态模型的主流骨架 (backbone)。在这些研

究者通过非凡的洞察力与工程能力的算法创新下，AI模型从在国际象棋和围棋

中击败世界冠军，到在 SAT和律师考试中一骑绝尘，再到获得 IMO和 IOI金牌。

DeepBlue、AlphaGo、GPT-4和 o系列这些里程碑的背后是 AI方法的根本创新：

搜索、深度强化学习 (Deep Reinforcement Learning,简称 DRL)、扩展 (Scaling)和

推理。

但在这个范式的转化中，为了使模型及其算法能够运行并达到更高的性能，

研究人员不得不对过去范式做出一些权衡。如符号主义范式中基于公理与逻辑

推导知识表示方法所具有的强解释性，这一良好特征在基于统计与概率模型的

数据驱动机器学习与 LLM中由于建模方式的不同而被损害。且机器学习由于其

外延数据（通过一组训练来尽可能学习或逼近到某个内涵式定义或者内涵式定

义的片段）的不完备性以及数据质量难以保证，使得其结果往往只是一种经验

科学，其在现实世界中的可靠性应用被极大限制。因此而引发的 LLM幻觉问题，

以及以 Manus为代表的 AI Agent等等 AI发展所带来众多的可靠性问题极大限

制了 AI系统在更广泛的场景中被应用，人们对安全可靠的人工智能系统 (Safe

Guaranteed AI)的期待则是 AI发展到当前阶段亟待完善的重要议题。
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进入AI发展的下半场[3],尽管算法层面上的重大突破往往更加困难，但令人

兴奋的是测试时间扩放 (Test-Time Scaling)[4]的趋势以及“强化学习算法在 LLM

后训练中最终泛化并收敛”这一发现引领着 AI向着原来“基于广泛预训练与微

调”的范式更深入的方向发展，并进一步使强化学习被更多人认为是 AI发展的

终局。从 Instruct-GPT中第一次引入基于人类反馈的强化学习 (RLHF)所取得的

成功，到 DeepSeek-R1中发现引入大规模强化学习后在长思维链推理中出现的

“灵光一闪”(“Aha Moment”)等等工作都在验证这一观点。

但这一观察并不总是生效，其一大影响因素就是强化学习三个组件的设定：

算法、环境和先验。长期以来，研究人员把更多的关注放在了强化学习算法上

（将在第二章详细介绍），并将环境设置为固定。但是其中最重要的先验通常被人

们忽略，而算法的性能通常与开发和测试的环境高度相关。因此，由于强化学习

的敏感性，我们可能需要先弄清楚我们真正想要解决的任务的环境，然后再找

到最适合它的算法或建模方式。

为此，基于以上两个重要观察，本文章首先希望探究语言模型的不同建模方

式（限定为基于 n阶马尔科夫因果建模的自回归模型以及基于扩散过程的非自

回归模型）在强化学习采样效率上的差别，并探索出一种高效采样的方式，并探

究在强化学习设定下不同任务所蕴含的先验在不同建模方式的偏好。同时，文

章中也给出了一种基于块级扩散模型的强化学习建模方式，尝试缓解当下强化

学习算法在扩散模型中因 KL散度不稳定而无法有效训练的现状。同时该方式可

以直接有效地应用到 LLM的推理阶段（测试时间扩放），让 LLM在有限响应时

间内输出更可靠的结果。

1.2 研究意义

挑战 1：理论上，当前学界并未对掩码扩散模型 (Masked Diffusion Model,简

称 MDM)模型的后训练方法有系统性的研究，同时在实践中当下离散扩散模型

很难有效控制并获得其相比自回归大模型应有的控制性的优势。

实践中，在当前任务设定中希望通过强化学习对齐自然语言推理以及Python、

Dafny代码的验证偏好，并通过训练得到的价值函数 𝑉 (𝑠𝑡)快速判定当前去噪的

状态 𝒙𝑡搜索方向是否正确，进而判断按照当前策略（也即采样高斯分布的参数）
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继续去噪下去是否是有前景。如果有，就继续去噪。否则，则终止去噪，并接收

强化学习价值函数的反馈并寻找更优的搜索方向。

贡献 1：本文将在下面中尝试引入一个新的建模方式：把离散 Token的“去

噪过程”建模一个多步马尔科夫决策过程。通过引入的奖励模型 𝑟(𝒙0, 𝑐)进而定

义并对值函数 𝑉 (𝑠𝑡)进行训练，并使用成熟的策略优化算法优化扩散模型。当前

目标是在微调过MDM后最大化奖励模型的输出，即

𝒥 (𝜃) = 𝔼𝑐∼𝑝(𝑐),𝑥0∼𝑝𝜃(𝑥0|𝑐) [𝑟(𝑥0|𝑐)] .

据本文作者所知，这也是第一次尝试把掩码扩散模型使用 RL后训练进行对

齐。本文希望 RL不只给离散扩散模型带来 Python解释器，或 Dafny编译器的

验证信号，并基于此进一步研究强化学习究竟给生成式建模带来了什么。

挑战 2：在代码生成的任务设定中，Python以及 Dafny的代码往往具有很强

的结构性，采用当前扩散模型尽管可以优先生成低质量的代码框架，但模型并

不知道每一个小框架的具体意义，进而没有办法充分释放离散扩散模型可以在

少量去噪步骤后生成大致框架的效率。

贡献 2：基于此，文章尝试采用分层强化学习 (Hierarchical Reinforcement

Learning)的想法，也即将一个复杂的规划问题分解成多个小的、简单的子问题，

每个子问题都可以单独用多步马尔可夫决策过程来建模。本文将对 Python以及

Dafny代码依据程序单元 (Program Units)划分成不同的部分，每一个程序单元会

接收到各自的“任务描述”、“之前程序单元各自的描述”，和“当前程序单元

类别 𝑐𝑖”，进行扩散模型建模。这个想法和离散扩散模型的变式：条件扩散模型

𝑝𝜃(𝒙0|𝒄)不谋而合。当然也可以把条件变量 𝑐 设置为 Python或 Dafny代码中不

同的程序单元,他们各自有着自己的设计特点。因此，我们可以把整个 Dafny或

Python代码建模为条件概率分布如下式，更具体的内容将在流水线中介绍。

𝑝𝜃(𝒙) = ∑
𝑐∈𝒞

𝑝𝜃(𝒙𝑖|𝑐𝑖).

观察到案例分析中 ChatGPT o4-mini-high在得到 Dafny的验证反馈后，往往

会额外生成一些辅助函数对方法 (Method)进行约束。故为进一步扩展并行性，每
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一个模块也可以继续划分子模块，把原来做块级扩散的单位由大化小并行处理。

理想情况下，本文章希望利用扩散模型做代码生成任务，并尽可能利用掩

码扩散模型双向建模的能力来快速得到代码的大致框架。之后利用 RL的奖励模

型快速评判代码框架是否合理，进而决定扩散模型是否要继续生成，或者改变

代码框架生成策略。最初想法是基于微软设计的一个函数式形式化验证语言系

统 Dafny，其验证证明由数学工具支持，该工具会基于数学整数和实数、位向量、

序列、集合、多重集、无限序列和集合、归纳、共归完成计算证明。如果有足够

的规格，则会自动履行验证义务，其一般的证明框架是霍尔逻辑的框架。利用

Dafny语言的可验证性优势作为系统设计方式，这也是本文在成型的探索过程中

从 Neuro-Symbolic Reasoning，到 Lean，再到 Dafny的“探索”学习过程中希望

构建一个安全可靠的人工智能系统的初衷一致。

但是在实践中发现形式语言（如 Dafny）的数据量太少且质量不佳，同时本

文作者也没有充足的计算资源支持数据集的构建。故目前本实验优先使用阿里

巴巴团队提出的 Qwen 2.5 7B-Instruct模型[5]以及香港大学团队提出的基于扩散

掩码建模的 Dream 7B模型[6]做自然语言的文本生成，以及 Python的代码生成任

务，在这两个任务设定中探索不同语言模型方式的样本生成效率。同时也做出

了一些关于 Dafny的案例分析，希望能在未来继续研究啦。

1.3 论文结构

本文内容可以分为绪论、相关工作、研究方法、实验分析与结论、总结与讨

论这 5个章节。

第一章绪论介绍了本文的研究背景、研究意义和论文结构。在研究背景中讨

论了人工智能的发展现状以及发展趋势，引出了本文两个技术要点：强化学习

以及离散扩散模型，其中并未涉及具体的技术类别或细节；研究意义简述了建

模方式（掩码扩散模型）中存在的不足以及任务（代码生成）中可以利用的任务

特性，并简述本文工作解决该挑战的方法。论文结构中阐述了本文各章节的简

要内容。

第二章相关工作，首先介绍了全新的语言模型建模-掩码扩散模型的两种建

模方式：离散时间建模，以及连续时间建模，此后给出了两种模型训练优化方
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法。此后详细介绍了基于强化学习微调的后训练方法，先给出了传统语言模型

后训练的设定与其对应算法，随后详细给出现代大语言模型后训练的设定、三

步方法论及其详细算法。

第三章研究方法，首先对两个Dafny代码生成进行了分析，展示了当前 SoTA

推理模型的，ChatGPT o4-mini-high能力特性及其不足之处。随后尝试通过大于

概率模型重新建模，以及在其基础上对强化学习设定进行适配和更改，进而给出

基于块级离散扩散模型的分层强化学习建模。最后，综合以上建模给出完整的

基于离散扩散模型后训练的流水线设计，并对实验中涉及的奖励模型建模，以

及应用的强化学习算法进行了详细说明。并在最后给出了该建模方式是如何进

行的推理优化（测试时间扩放）。

第四章实验分析与结论介绍了为验证本文猜想与建模方式所进行的实验，此

后对实验结果进行了分析，并综合得出了三条结论。

第五章总结与展望总结了本文的工作内容，并反思了实验中还存在的不足

之处，并对本文中涉及到的两个研究方向：掩码扩散模型与强化学习后训练的

发展前景给出了自己的看法。
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第二章 相关工作

2.1 掩码扩散模型：全新的语言模型建模

扩散架构自诞生起[7][8][9]在众多领域和应用得到了长足发展，尤其在图像生

成[10][11][12]，语音生成[13][14]，以及视频生成任务[15][16]中。可以发现，目前扩

散模型最成功的应用是在连续状态空间的生成。随着人们尝试把其往离散状态

空间中扩展时，扩散模型在许多领域的应用也有大获成功，如文本声音转换任

务[17]和蛋白质设计[18]等。

受如此多成功应用的启发，我们是否可以把扩散模型应用在文本生成任务

中？扩散模型成功的重要因素其一是把自回归模型“一次到位”的思想转化为非

自回归结合自回归的“多次到位，每次逐步击破”，这一天然优势能否在文本生

成中继续展现；此外，扩散模型的机制让其可以并行预测，进而极大提高生成效

率；同时，其对数据进行双向建模的特点可以让其全面考量数据特征，更好捕

捉数据之间的双向依赖关系。而这些特点是从前到后生成的自回归所不具备的，

使得“利用扩散模型进行文本生成”引起了学界的很大关注。

但是这一想法在建模和实践中遇到了很多难题。其一大难点是离散的文本

Token如何进行加噪 (前向过程)和去噪 (反向过程)。一种方法是我们可以在词向

量 (Word Embedding)上加入高斯噪声，如 Diffusion-LM[19],和 DiffSeq[20]等模型

均采用了这类技术。此外，目前主流的方法则是不引入高斯噪声而使用其他类

型的噪声，如通过随机删除 Token的 DiffusER[21]模型,以及 MASK-Predict[22]中

非常经典且有效的类“掩码”方式：通过引入特殊符号 [MASK]，并通过噪声超

参数的调度把原始 Token转化成该特殊符号来实现在原文本中加入噪声。最新

的开源扩散掩码模型的工作 LLaDA 8B发现了这种建模方式的可扩散性，并最

终取得了和 LLaMA 3 8B Base相当的结果。他们展示了扩散模型在文本生成中

的潜在可扩展性和非自回归的对话能力，并在一定程度上证明了生成建模的原

则（而非基于马尔科夫性的自回归公式）才是 LLM能力的基础。
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最近，MDM领域的重大进展凸显了扩散在语言任务中不断增长的潜力。Dif-

fuLLaMA[23]和 LLaDA[24]将扩散语言模型缩放到 7B参数，而 Mercury Coder作

为一种商业实现，在代码生成方面表现出了卓越的推理效率。5月 21号，谷歌

Deepmind团队发出了他们全新的文本扩散模型：Gemini-Diffusion。其性能方面

超越了许多类似的自回归模型，并在平均推理速度达到了每秒 1479 Tokens，给

出一个回答的平均用时开销仅为 0.84秒。这种结合扩散语言建模固有的架构优

势令人兴奋快速进展，使这些模型成为克服自回归方法基本局限性的关键解决

方案。

在当前的扩散开源模型中效果和闭源模型还有一些差距，但所有的模型依

然具有一些模型架构设计的固有问题。如扩散模型一般需要多次迭代去还原文

本，且并没有引入 Transformer架构中成熟的 KV Cache技术，离散掩码模型的推

理速度相比自回归模型甚至可能更慢（当然不排除这些闭源模型已经实现）；同

时其超参数的设置更麻烦，相比同参数量级的的 Transformer，扩散模型存在更

多需要手动设置的超参数，如 𝛼𝑡,反向过程时的高斯分布的方差等等。由此可见

该领域方兴未艾，还有许多可以优化的空间。

通用的 MDM模型的建模方式，大体可以分成离散时间建模以及连续时间

建模两种，以下将分别简单介绍两种建模方式的前向过程和反向过程。

2.1.1 离散时间建模

首先先对单个 Token的扩散过程进行建模，并做出一些假设。假设数据在有

限离散空间中有 m个可能的状态，其分别可以用下标 0, 1, ..., 𝑚 − 1表示，其对

应的独热编码 (One-Hot)表示为 𝑒0, 𝑒1, ..., 𝑒𝑚−1。在引入 [MASK]这个特殊 Token

的设定下，需要额外对有限空间中的状态进行扩充，也即 [MASK]对应的下标

为 m，其独热编码的表示为 𝑒𝑚。

前向过程: 加噪声

MDM的前向过程可以看做一个离散随机变量 𝑋 在不同时间状态的不同取

值 𝑥𝑡 所构成的一阶马尔科夫序列，我们不妨设离散时间建模的前向过程和反向

过程的时间变化都在 [0, 1]。因此，每一个离散随机变量 𝑥𝑡由下标 t指定，且 t在
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[0, 1]之间，一开始干净的 Token状态为 𝑥0，加噪到最后的状态为 𝑥1。这里本文

把 [0, 1]分割为 T个间隔，为指定区间的左右分割，令 𝑠(𝑖) = 𝑖−1
𝑇 ,𝑡(𝑖) = 𝑖

𝑇。为了

表示每个状态的转换，𝑠(𝑖)到 𝑡(𝑖)的状态转换可以用矩阵 Q来指示，Q的定义如

下，

𝑄𝑖 = (1 − 𝛽𝑖) · 𝐼 + 𝛽𝑖 · 1 · 𝑒𝑇
𝑚 ∈ ℛ(𝑚+1)×(𝑚+1).

此外，[𝑄𝑖]𝑗𝑘 表示序列时间为 i时，𝑥𝑖 从状态 j转变到状态 k的转换，其可以表

示为，

[𝑄𝑖]𝑗𝑘 = 𝑞(𝑥𝑡(𝑖) = 𝑘|𝑥𝑠(𝑖)=𝑗 = 𝑗) = (1 − 𝛽𝑖) · 𝛿𝑗𝑘 + 𝛽𝑖 · 𝛿𝑘𝑚.

这也可以理解为 𝑥𝑖 有 1 − 𝛽𝑖 的概率保持状态不变（也即 𝑥𝑡(𝑖) = 𝑥𝑠(𝑖)），𝛽𝑖 的概率

转换到 [MASK]。在定义了状态转换矩阵后，前向过程对应的边缘分布也可以表

示为，

𝑞(𝑥𝑡(𝑖)|𝑥0) = 𝐶𝑎𝑡(𝑥𝑡(𝑖); ̂𝑄𝑇
𝑖 𝑥0) = 𝑥𝑇

0 𝑄̂𝑖𝑥𝑡(𝑖).

其中，𝐶𝑎𝑡(𝑥; 𝑝)表示一个类别分布，p是一个向量分布，表示状态 x转化为每一

个类别的的概率。其中 ̂𝑄𝑇
𝑖 = ∏𝑖

𝑗=1 𝑄𝑗 = 𝛼𝑖𝐼 + (1 − 𝛼𝑖)1𝑒𝑇
𝑚, 𝛼𝑖 = ∏𝑖

𝑗=1(1 − 𝛽𝑗)。

这里的 𝛼𝑖由 𝛽𝑖定义，𝛽𝑖随时间从 0到 1变化，值不断增加，表示每个状态的无

序性度量（也即该步骤加入的噪声的总量）；𝛼𝑖随时间从 0到 1变化，值不断减

少，表示每个状态的有序性度量。

请注意，前向过程中各种设定均为人工设定的超参数，其存在是为了给原始

数据加入噪音并最终转化为高斯空间的样本。同时，前向过程中的信息也通常

会被用来定义反向过程的建模，以下将详细说明。

反向过程: 去噪声

MDM的反向过程可以理解为是前向过程的近似转向，该过程的状态转移函

数 𝑝𝜃(𝑥𝑠|𝑥𝑡)也即我们需要训练的模型。其可以利用自定义的前向过程来表示，也

即

𝑝𝜃(𝑥𝑠|𝑥𝑡) = 𝑞(𝑥𝑠|𝑥𝑡, 𝜇𝜃(𝑥𝑡, 𝑡)).

其中 𝜇𝜃(𝑥𝑡, 𝑡) 生成了一个 m+1 维的类别分布，这也是本文需要通过神经网络

𝑓𝜃(𝑥𝑡, 𝑡)建模的反向过程模型。其把从更无序的状态 𝑥𝑡转换到 𝑥𝑠，进而不断去噪
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并还原原始 Token。当然如果从采样的角度来看，𝜇𝜃(𝑥𝑡, 𝑡)本质上是在该步骤进

行高维高斯分布采样的分布均值。二者之间的关系如下所示，

𝜇𝜃(𝑥𝑡, 𝑡) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑓𝜃(𝑥𝑡, 𝑡)) 𝑥𝑡 = 𝑚,

𝑥𝑡 𝑥𝑡 ≠ 𝑚.

自此，离散时间的前向过程及反向过程的建模已经介绍完毕，以下将介绍该建

模的训练方式。

训练: 极大似然估计

MDM的建模损失函数和基于 n阶马尔科夫的自回归基本一致，均采用极大

似然技术进行建模。以下先写出对数极大似然建模的下界（也被称为证据下界,

Evidence Lower Bound,简称 ELBO），

log 𝑝(𝑥0) ⩾ E𝑞(𝑥𝑡(1)|𝑥0) [log 𝑝(𝑥0|𝑥𝑡(1))] − 𝐾𝐿(𝑞(𝑥1|𝑥0)||𝑝(𝑥1)) − ℒ𝑇 .

其中，KL散度项值为 0;如若 𝑇 → ∞，上式的第一项中 𝑡(1) → 0，因此这项也可

以被认为是 0。故上式中只剩下了 ℒ𝑇 项，也即证据下界为 −ℒ∞。

ℒ𝑇 的推导结果如下,

ℒ𝑇 =
𝑇

∑
𝑖=2

E𝑞(𝑥𝑡(𝑖)|𝑥0) [𝐾𝐿(𝑞(𝑥𝑠(𝑖)|𝑥𝑡(𝑖), 𝑥0))||𝑝𝜃(𝑥𝑠(𝑖)|𝑥𝑡(𝑖))] .

在 Shi等人[25]的工作的推导中，其可以进一步简化为，

𝐾𝐿(𝑞(𝑥𝑠|𝑥𝑡, 𝑥0))||𝑝𝜃(𝑥𝑠|𝑥𝑡) = −𝛼𝑠 − 𝛼𝑡
1 − 𝛼𝑡

𝛿𝑡,𝑚 · 𝑥𝑇
0 · log 𝜇𝜃(𝑥𝑡, 𝑡).

因为 𝑥0 是一个独热编码，此推导式也可以被认为是预测的输出和真实 Token之

间的交叉熵损失。对该式取极限后即可得到 ℒ∞，而 −ℒ∞ 也即最终需要最小化

的损失函数优化式。

请注意，该优化式由于有积分形式存在仍难以优化。在实践中各个模型都对

该式做出了一些训练开销和精度的权衡，此处不再详细说明。
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2.1.2 连续时间建模

连续时间建模也即对 [0,1]时间内不设固定的离散状态点，而是可以任取其

中两个时间点进行前向过程以及反向过程。该建模方式难度很大，此时并没有

根据该建模方式训练出一些开箱即用 (Out-of-Box)的模型。故以下只给出对应的

建模方式以供参考，公式中对应的参数和离散时间建模一致。

前向过程被建模为，

𝑞(𝑥𝑡|𝑥𝑠) = 𝐶𝑎𝑡(𝑥𝑡; 𝑄̂(𝑠, 𝑡)𝑇 𝑥𝑠), 𝑄̂(𝑠, 𝑡) = 𝑄̂(𝑠)−1𝑄̂(𝑡) = 𝛼𝑡
𝛼𝑠

𝐼 + (1 − 𝛼𝑡
𝛼𝑠

)1𝑒𝑇
𝑚.

反向过程的建模和离散时间建模一致，

𝑝𝜃(𝑥𝑠|𝑥𝑡) = 𝑞(𝑥𝑠|𝑥𝑡, 𝜇𝜃(𝑥𝑡, 𝑡)).

训练目标和离散时间建模略有不同，连续时间建模时的噪声分配是依据信

噪比 𝜆𝑡定义的，其被定义为 𝛼𝑡 = 𝜎(𝜆𝑡)，其中 𝜎是 Sigmoid函数。此外，还额外

定义了 Log-SNR（log形式的信噪比）𝜆𝑡 = log 𝛼𝑡
1−𝛼𝑡

= 𝑙𝑜𝑔 − 𝑆𝑁𝑅(𝑡)。此时的 ℒ∞

被化简后如下呈形,

ℒ∞ = ∫
𝜆1

𝜆𝑡(1)
𝜎(𝜆) · E ̂𝑞(𝑥𝜆|𝑥0) [𝛿𝑥𝜆,𝑚 · 𝑥𝑇

0 · log ̂𝜇𝜃(𝑥𝜆, 𝜆)] 𝑑𝜆.

其中只有 𝑡 = 𝑙𝑜𝑔 − 𝑆𝑁𝑅−1(𝜆)时，噪声调度 𝛼𝑡 才会对上式产生影响。因为只有

𝑡 = 𝑙𝑜𝑔 − 𝑆𝑁𝑅−1(𝜆)时， ̂𝜇𝜃(𝑥, 𝜆) = 𝜇𝜃(𝑥, 𝑡), ̂𝑞(𝑥𝜆|𝑥0) = 𝑞(𝑥𝑡|𝑥0)。

请注意，连续时间建模由于过于复杂进而有许多角度可以解释该运行过程。

以上建模方式只是 Shi等人[25]工作在连续时间建模时的建模，还有许多其他的

工作，如 Cambell等人[26]以及 Sun等人[27]从其他不同的角度对连续时间的离散

扩散模型进行建模。

自此，MDM通用的两种建模方式：离散时间建模和连续时间建模均已介绍

完毕，文章中使用的离散时间建模的扩散模型特性将在下文中说明。下面将介

绍文章中另外一个重要的技术：LLM后训练中深度强化学习算法。
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2.2 后训练：基于强化学习的微调

随着大语言模型 (LLM)的快速发展，人们发现仅仅先通过广泛预训练获得

世界知识，再通过有监督微调学会问题回答，这两个步骤构建的 LLM往往不能

解决所有问题，并带来了诸多挑战。如预训练中因其极大似然目标带来的级联错

误 (Cascading Errors)；微调时带来的过拟合、高计算成本、泛化降低的风险；以

及灾难性遗忘 (Catastrophic Forgetting)、推理时间权衡等等问题。此外，缩放技

术的进步，包括低秩适应 (LoRA)、适配器和检索增强生成 (RAG)，提高了计算

效率和事实准确性。这些策略与分布式训练框架相结合，促进了大规模部署，并

进一步提高了 LLM在不同应用程序中的可用性。为此，研究者们希望通过深度

强化学习等方法利用动态反馈和优化顺序决策来增强适应性，通过这些有针对

性的训练后干预（也即后训练），LLM更好地与人类意图和道德要求保持一致，

最终提高其在现实世界中的适用性。

传统基于马尔科夫决策过程的强化学习设定直接用于文本生成会有以下问

题：高维输出（词汇表过大，RL的规划和奖励分配复杂化）、非平稳目标（基于

语言的 RL的反馈是稀疏的、主观的和延迟的）、复杂的奖励结构（在文本生成

时往往奖励设置需要平衡多个相互冲突的目标）。因此，针对 LLM优化的 RL需

要专门的优化技术来处理以上三个重要挑战，并确保响应保持上下文相关性并

与用户期望保持一致。本小节将总结通过深度强化学习方法来解决以上问题的

方法，而不会过多赘述在传统强化学习定义下的算法设计。

2.2.1 传统语言模型后训练设定与算法

以下是最初在语言模型（LM）中的强化学习设定，

定义 2.2.1 (LM中基于多步马尔科夫决策过程的强化学习设定). 由于 LM自回归

生成文本（每个标记预测都取决于先前生成的标记），这个过程可以建模为马尔

可夫决策过程 (MDP)中的顺序决策问题

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒 ∶ 𝑠𝑡 到目前为止生成的 Token序列𝑚

𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 ∶ 𝑎𝑡 下一个 Token,

𝑅𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑 ∶ 𝑅(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) 评估输出的质量.
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LLM的策略 𝜋𝜃 经过优化，以实现预期回报最大化：

𝐽(𝜋𝜃) = 𝔼
[

∞

∑
𝑡=0

𝛾 𝑡 · 𝑅(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)]
.

基于以上在强化学习设定，现代语言模型中观察到的思维链推理（也即一个

强化学习MDP的一个轨迹）自然被定义为强化学习问题。从这个角度来看，每

个中间推理步骤都被视为有助于最终答案的行动。策略梯度更新由下式给出：

▽𝜃𝐽(𝜋𝜃) = 𝔼𝜏
⎡⎢⎢⎣

𝑇

∑
𝑡=1

▽𝜃 log 𝜋𝜃(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1) · 𝐴(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)
⎤⎥⎥⎦

.

其中，优势函数 𝐴(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)将信用 (Credit)或奖励分配给各个步骤，确保通过即时

奖励（时序差分）和延迟奖励（蒙特卡洛算法）来完善整个推理过程。这些公式

(包括逐步奖励分解)对于提高 LLM在复杂推理任务中的可解释性和性能至关重

要。

早期应用到 LLM 的 RL Methods 基本都是从传统强化学习的设定中进行

的迁移，并无过多基于文本特质进行的设计。如基于策略梯度的 REINFORCE

算法,以及希望利用状态值函数进行价值估计的 Actor-Critic的 Advantage Actor-

Critic[28]，简称 A2C算法。以及 A3C算法 Asynchronous Advantage Actor-Critic，

该类方法稳定了强化学习过程，提高了样本采样效率，并加速收敛，在复杂的决

策任务重更加有效。

以上这些方法为强化学习应用到 LM过程中凸显出的曝光偏差和高方差等

挑战提供了初步解决方案。现代技术如使用 PPO 的大规模人类反馈强化学习

(Reinforcement Learning from Human Feedback, 简称 RLHF) 和先进的奖励模型，

如群体相对策略优化，直接建立在这些思想之上。这些算法也会在后面详细说

明。

2.2.2 大语言模型后训练设定、方法论与算法

在现代中，RL的建模方法和之前的建模方式没有任何差别，也即Definition 2.2.1中

定义。但从方法论的角度来看，将 RL集成到 LLM的推理中发生了很大变化，通

常遵循三个核心步骤：首先是监督微调 (Supervised Fine-tuning,简称 SFT)：从预

13



训练的语言模型开始，随后在高质量、人工制作示例的监督数据集上进行优化。

此阶段可确保模型获得对格式和样式准则的基线合规性；其次是奖励模型（奖

励模型）的训练：收集微调模型生成的输出并接受人工偏好标记。奖励模型为经

过训练以复制这些基于标签的分数或排名，有效地学习将响应文本到标量值的

连续奖励函数。在奖励建模和调整的过程中需要开发复杂的奖励函数（从人类

偏好、对抗性反馈或自动化指标中汲取灵感）以指导模型实现连贯、安全且上下

文适当的输出。这些奖励对于跨多步骤推理过程的有效学分分配至关重要；最

后是策略优化：通过策略梯度算法（例如 PPO）优化主要语言模型，以最大限度

地提高奖励模型的输出。通过迭代这个循环，LLM学会在准确性、有用性和文

体连贯性等关键维度上产生人类认为更可取的响应。

请注意，上述过程往往缺少评论家模型 (Critic Model)的训练，但该组件对

部分 LLM的强化学习算法是必须的，如 PPO算法。但是在部分算法（如 GRPO）

中是被优化掉了。其不具备普适性，且在当下模型参数量以量级化增加的时代

不具有普适性，故未在上面列出。同时，此时为表述以及分类清晰，未把使用强

化学习算法进行微调的过程计入监督微调的过程。

以下将对这三个过程进行简单背景调研，将主要聚焦于当今具有零样本提

示 (Zero-Shot)能力的 LLM上。

监督微调

第一步是监督微调，使用较为广泛的 SFT 技术有监督微调 (Instruct Fine-

tuning),对话式微调 (Dialogue (Multi-turn) Finetuning)，思维链推理微调 (CoT Rea-

soning Finetuning)，特定领域微调 (Domain-Specific (Specialized) Finetuning)等；近

两年涌现出的 LLM往往采用了更新的监督微调技术，如蒸馏微调（Distillation-

Based Finetuning）：大型的“教师”模型有时被用来产生标记的数据或基本原理，

较小的“学生”模型则用这些数据对其进行微调，比较典型的实例有思维链蒸馏

（CoT Distillation）。该技术在如今的推理语言模型 (Reasoning Language Model,简

称RLM)中被普遍使用；参数高效微调 (Parameter-efficient Finetuning，简称 PEFT)

通过引入了一小组可训练参数 (LoRA)或可学习的 Prompt (Prefix Tuning)，同时

冻结了大部分模型权重，来完成在少量资源和时间内的模型训练。
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奖励模型建模

第二步是奖励模型建模。设 𝒳 为用户可能查询 (Queries)的空间，𝒴 是所有

的相应空间。对于每个查询 𝑥 ∈ 𝑋，收集一个或多个候选相应 {𝑦𝑗}𝑚𝑥
𝑗=1，其中 𝑚𝑥

是查询 x的候选相应数,这些响应可以是语言模型在不同的采样或 Prompt的条

件下生成的。此后人工注释者（或其他反馈来源如编译器等）为这些响应提供偏

好判断，往往是基于候选相应的排名。对于每个响应（对），本文使用 {𝑟𝑖}来表

示此类偏好数据，其中 𝑟𝑖 可能是标签、排名或指示偏好水平的索引。自此得到

了整个数据集 D由 N个带注释的示例组成:

D = {(𝑥𝑖, {𝑦𝑖
𝑗}𝑚𝑖

𝑗=1, {𝑟𝑖})}
𝑁

𝑖=1
.

基于此可以训练一个奖励模型 𝑅𝜃(𝑥, 𝑦)，其将每个查询，相应对 (𝑥, 𝑦)映射到标

量分数，我们的目标是让 𝑅𝜃 对齐收集的偏好，通过映射到的标量分数反映其对

齐的程度。

𝑅𝜃 = 𝒳 × 𝒴 → ℛ.

请注意，这里奖励模型学习的是相对偏好，也就是优势函数𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) − 𝑉 (𝑠𝑡)，

而非绝对分数。直接使用偏好数据训练奖励模型的经典工作为基于成对偏好的

Bradley-Terry模型

𝑃 (𝑦𝑗 > 𝑦𝑘|𝑥, 𝜃) =
𝑒𝑥𝑝(𝑅𝜃(𝑥, 𝑦𝑗))

𝑒𝑥𝑝(𝑅𝜃(𝑥, 𝑦𝑗)) + 𝑒𝑥𝑝(𝑅𝜃(𝑥, 𝑦𝑘)) ,

𝐿𝐵𝑇 (𝜃) = ∑
(𝑥,𝑦𝑗>𝑦𝑘)∈𝐷

𝑃 (𝑦𝑗 > 𝑦𝑘|𝑥, 𝜃).

和对响应进行全部排序的 Plackett-Luce模型

𝑃 (𝑦𝑗1 , ..., 𝑦𝑗𝑚|𝑥; 𝜃) =
𝑚

∏
𝑙=1

𝑒𝑥𝑝(𝑅𝜃(𝑥, 𝑦𝑗))
∑𝑚

𝑘=𝑙 𝑒𝑥𝑝(𝑅𝜃(𝑥, 𝑦𝑘))
,

𝐿𝑃 𝐿(𝜃) = − ∑
(𝑥,𝑟𝑎𝑛𝑘)∈𝐷

𝑚

∑
𝑙=1

𝑙𝑜𝑔 (
𝑒𝑥𝑝(𝑅𝜃(𝑥, 𝑦𝑗))

∑𝑚
𝑘=𝑙 𝑒𝑥𝑝(𝑅𝜃(𝑥, 𝑦𝑘))) .

此后研究者在最新的强化学习算法中也提出了其他有关量化奖励的策略，这一
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部分将在下面对现代 LLM强化学习算法中进行介绍。但是大体可以分为以下几

个类别：显示或隐式建模（对奖励本身的类别进行分类），基于过程、结果或自

适应的建模（对奖励函数进行分类的）。

对于奖励类别，显示奖励也即基于预定义的规则、启发式或人工注释来定

义奖励函数，这种方法可以生成精确的奖励估计，但大规模的估计可能非常耗

时或成本高昂；隐式奖励建模从模型观察到的行为或偏好信号中间接推断奖励，

通常利用机器学习技术来揭示潜在的奖励结构。

对于奖励函数的类别，最常被使用的也即基于结果的奖励建模，用于衡量

LLM输出的最终结果是否真实正确或解决了用户的查询。但这样的方法可能会

产生信用分配问题;此外，基于过程的奖励建模在中间推理步骤分配反馈，奖励

连贯、逻辑一致的思维链，通常被使用在涉及数学推导或代码调试的任务中；最

近具有自适应奖励模型的迭代 RL兴起，其旨在通过迭代优化奖励模型和策略模

型来不断提高 LLM的性能，这种方法解决了奖励黑客攻击 (Reward Hacking)和

奖励模型漂移的挑战。每次迭代后，奖励模型都会根据最新的模型行为和人工反

馈进行更新。这也就意味着奖励模型不是静态的，而是随着时间的推移而演变，

以更好地符合人类的偏好和任务要求。

值得注意的时，为文本生成任务定义奖励函数是一个病态问题，如何在某个

特定场景中为 LLM的输出分配一个合理的奖励一直是研究人员探索的方向。

策略优化

最后一步是策略优化。一旦有一个经过训练的奖励模型𝑅𝜃(𝑥, 𝑦)来捕获人类

或其他偏好，就可以把其集成到 RL框架中来优化策略 𝜋𝜙。这一步其实是用训

练好的模型来替代并增强原生环境的奖励。

在经典的 RL表示法中，状态 𝑠即下一个 Token之前的部分（或全部）对话

或部分生成过程，动作 𝑎即下一个 Token（或下一个 Chunk），策略函数 𝜋𝜙(𝑎|𝑠)

是下一个 Token的条件分布。希望找到可以让奖励最大的策略 𝜋𝜙(·|𝑥)，具体来

说，设 x为用户查询，𝑦 ∼ 𝜋𝜙(·|𝑥)为生成的响应，目标是通过下式优化使响应获

得最大的奖励

𝑚𝑎𝑥𝜙E𝑥∼𝒳 [E𝑦∼𝜋𝜙(·|𝑥)[𝑅𝜃(𝑥, 𝑦)]] .
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以下将简单介绍如今被 LLM广泛使用的策略优化算法。

最经典的算法是 Trust Region Policy Optimization (TRPO)，TRPO是一种广泛

使用的策略优化方法，同时确保它们保持在受限制的信任区域内（由 KL散度衡

量），进而提高强化学习更新的稳定性。TRPO通过以下优化问题对策略更新实

施硬约束

𝑚𝑎𝑥𝜃E𝑡 [
𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)

𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑 (𝑎𝑡|𝑠𝑡)
· 𝐴𝑡]

.

同时有以下约束，

E𝑡 [𝐷𝐾𝐿(𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑 (·|𝑠𝑡)||𝜋𝜃(·|𝑠𝑡))] ⩽ 𝛿.

由于解决这个有约束优化问题需要计算成本高昂的二阶优化技术，如共轭梯度

方法，这使得 TRPO对于 LLM的优化效率较低。

PPO在共享 TRPO的优化目标外通过优化一个裁剪目标平衡探索和稳定性

来更新策略。定义策略模型和参考模型的动作概率比为当前的奖励，也即

𝑟𝑡(𝜃) = 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)
𝜋𝜃𝑟𝑒𝑓 (𝑎𝑡|𝑠𝑡)

.

裁剪后的 PPO优化目标为

ℒ𝑃 𝑃 𝑂(𝜃) = E𝑡 [𝑚𝑖𝑛(𝑟𝑡(𝜃) · 𝐴𝑡, 𝑐𝑙𝑖𝑝(𝑟𝑡(𝜃), 1 − 𝜖, 1 + 𝜖)) · 𝐴𝑡] .

其中 𝐴𝑡是优势函数的统计量（通常采用时序差分残差）, 𝜖是控制与先前策略的

允许偏差的超参数。PPO的剪辑目标限制了更新的策略分布与原始的策略分布

之间的差异程度。这种调节避免了语言生成的灾难性变化，并保持了训练的稳

定性。

为了减轻 PPO所带来的训练 4个模型的需求，DeepSeek团队引入了 Group

Relative Policy Optimization (GRPO)。GRPO 根据同一问题的多个采样输出的平

均奖励来估计基线。GRPO的主要贡献是它消除了对评论家模型 (用来估计优势

函数)的需求，并从一组抽样的 LLM输出中估计基线奖励,也即通过对每个问题

q，抽取一组输出 {𝑜1, 𝑜2, ..., 𝑜𝐺}，并通过奖励模型产生奖励 {𝑟1, 𝑟2, ..., 𝑟𝐺}，最终

每个响应获得奖励是标准化后的结果，也即 ̄𝑟𝑖 = 𝑟𝑖−𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑟)
𝑠𝑡𝑑(𝑟) 。此时对每个请求 q的
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响应 𝑜𝑖的优势定义为 𝐽(𝑜𝑖, 𝜃, 𝑞)，定义如下：

𝐽(𝑜𝑖, 𝜃, 𝑞) = 1
|𝑜𝑖|

|𝑜𝑖|

∑
𝑖=1

(𝑚𝑖𝑛{𝑟𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜,𝑖,𝑡 · ̂𝐴𝑖,𝑡, 𝑐𝑙𝑖𝑝(𝑟𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜,𝑖,𝑡, 1 − 𝜖, 1 + 𝜖) · ̂𝐴𝑖,𝑡 − 𝛽𝐷𝐾𝐿[𝜋𝜃||𝜋𝑟𝑒𝑓 ]}) .

其中概率比定义为

𝑟𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜,𝑖,𝑡 =
𝜋𝜃(𝑜𝑖,𝑡|𝑞, 𝑜𝑖,<𝑡)

𝜋𝑜𝑙𝑑
𝜃 (𝑜𝑖,𝑡|𝑞, 𝑜𝑖,<𝑡)

.

最终，GRPO的优化目标为，

𝐽𝐺𝑅𝑃 𝑂(𝜃) = E𝑞∼𝑃 (𝑄)
⎡⎢⎢⎣

1
𝐺

𝐺

∑
𝑖=1

𝐽(𝑜𝑖, 𝜃, 𝑞)
⎤⎥⎥⎦

.

为进一步降低训练和显存需求，Direct Preference Optimization[29] (DPO)是最

近提出的一种从人类偏好数据中训练 LLM 的方法，无需采用传统的 RL 循环。

DPO不是学习单独的奖励函数，然后运行策略梯度更新。而是直接将人类偏好

信号集成到模型的训练目标中。因此，DPO不是上述 PPO目标，而是构建了一

个目标，该目标直接推高了首选响应（𝑦+）的概率，同时降低了不太首选响应

(𝑦−)的概率，所有这些都在单个对数似然框架内完成。基于此优化目标，DPO无

需奖励模型以及评论家模型，只需保留参考模型和策略模型即可完成训练。DPO

的策略优化式如下所示，

ℒ𝐷𝑃 𝑂(𝜃) = E((𝑥,𝑦+),𝑦−)∼𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 [𝜎 (𝛽𝑙𝑜𝑔 𝜋𝜃(𝑦 + |𝑥)
𝜋𝑟𝑒𝑓 (𝑦 + |𝑥) − 𝛽𝑙𝑜𝑔 𝜋𝜃(𝑦 + |𝑥)

𝜋𝑟𝑒𝑓 (𝑦 − |𝑥))] .

2.2.3 强化学习采样优化

基于强化学习的 LLM后训练是一个与时间相关的序列决策的问题，需要通

过 Agent不断和环境进行交互并获得环境的反馈才能对策略进行优化，而 Agent

生成（状态，动作）序列的效率则是影响 Agent获得环境反馈的准确度的重要因

素。

为提高生成效率，研究者尝试在推理阶段与 RL 的采样阶段利用训练好的

价值函数实时指导文本生成。价值函数引导解码（Critic-Guided Decoding）的迭

代优化框架首先通过蒙特卡洛采样估计训练得到较准确的值函数，然后在生成

18



每个 Token时参考值函数评估未来累积奖励，优先扩展高价值前缀。这一过程也

可以理解为”提前拒绝”，即在生成序列尚未完成时，根据部分内容的奖励预测

提早剪枝。这个思路在编程代码场景尤为重要：如果某一路径早期就被检测到无

法通过测试或风格不佳，可以尽快放弃，避免浪费计算资源在长序列上。同时，

这类方法无需反复用 RL微调模型，而是在推理中直接控制输出，在摘要、对话

等任务实现了与 RLHF相近的对齐效果，同时计算成本大幅降低。

类似的两个工作，Zhang等人[30]和 Koh等人[31]也探索了基于值函数的分块

搜索和树搜索，以限制模型输出不符合偏好的走向，从而提前拒绝低质量候选。

针对 LLM高效采样的研究方兴未艾，很大程度上是由于模型是基于自回归

建模的，线性生成的 Token序列使得“提前拒绝”机制无法顺利运行。但值的注

意的是，尽管在 GPU集群急速增长的时代，采样数据的生成阶段往往依然是模

型训练的瓶颈。这是因为在模型还未经过微调时，初始策略生成的大多数采样

数据是不合理、无意义或重复的。如果不加过滤直接进入 RL学习，容易让模型

在不稳定或有害的样本（“负梯度”样本）上收敛得更慢或无法收敛。其次，在

RL中使用自己生成的数据进行训练，容易出现分布偏移。如果此时的奖励模型

本身不够精确，还可能出现奖励黑客攻击的现象，也即模型找到了骗过奖励模

型的策略，导致生成内容得分高但质量差。

至此，RL在当代 LLM中后训练中常用的算法已介绍完毕。受限于篇幅，还

有许多推理模型的细节无法详细表述。由于其未在本工作中设计，此处也不再

详细说明。
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第三章 研究方法

3.1 案例研究

以下通过两个 Dafny 代码的实例，详细阐释 Dafny代码不同功能单元的特

性，以及 ChatGPT o4-mini-high在解决一个简单案例和一个复杂案例时的表现。

希望通过这两个案例，说明在复杂案例时自回归模型因果建模的功能局限性，以

及以功能单元进行扩散过程的必要性。

Leetcode 509: 斐波那契数列

首先给出一个简答的案例，该案例使用 ChatGPT o4-mini-high强大的能力可

以在两次迭代修改中生成语法正确且经过 Dafny验证的代码。同时，在人工检查

后发现也基本符合题目语义。该案例分析具体的分析在表 A-1。

Prompt:

#题目描述：斐波那契数（通常用 F(n)表示）形成的序列称为斐波那契数

列。该数列由 0和 1开始，后面的每一项数字都是前面两项数字的和。也

就是：F(0) = 0，F(1) = 1, F(n) = F(n - 1) + F(n - 2)，其中 n > 1。给定 n，请

计算 F(n)。#示例：##示例 1：##示例 2：##示例 3：

# Python代码：该问题对应的 Python代码实现为 (略)。

#要求：请根据 Dafny的语法和题目语义，将该代码转化为可通过 Dafny编

译检查的代码

Leetcode 207: 课程表

这是一个更困难的案例，该案例需要使用基于递归的深度优先搜索完成。在

该情况中，ChatGPT o4-mini-high在几次迭代后不足以生成语法正确的 Dafny代

码。该案例的具体分析请见图 A-1。这里为了凸显任务的困难程度选择了动态
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类型语言 Python。在进行代码转换时，转换出来的静态语言 Dafny很有可能会

受到 python中变量类型不确定的影响（运行中也确实在 Dafny中发现许多关于

变量类型的错误）。实际做代码翻译时，可以采取不同的实验，从如 Java，C++，

C的静态语言，到如 Python这类更复杂的动态语言。

Prompt:

#题目描述：现在你总共有 numCourses门课需要选，记为 0到 numCourses

- 1。给你一个数组 prerequisites，其中 prerequisites[i] = [ai, bi]，表示在选

修课程 ai前必须先选修 bi。例如，想要学习课程 0，你需要先完成课程 1

，我们用一个匹配来表示：[0,1]。返回你为了学完所有课程所安排的学习

顺序。可能会有多个正确的顺序，你只要返回任意一种就可以了。如果不

可能完成所有课程，返回一个空数组。#示例：##示例 1：##示例 2：##示

例 3：

# Python代码：该问题对应的 Python代码实现为 (略)。

#要求：请根据 Dafny的语法和题目语义，将该代码转化为可通过 Dafny编

译检查的代码

3.2 基于块级离散扩散模型的分层强化学习建模

为探讨” 扩散模型是否可以加速强化学习样本采样效率” 这一假设，本文

进行了没有显著结构化特征的自然语言任务推理以及具有显著结构化特征的

Python代码生成任务的探究，以下将对实验研究方法做出详细阐释，实验结果

将在下一章展示。

以下以扩散模型的单次分发作为问题设置：给定自然语言描述，把该问题划

分成不同功能单元 (𝑐𝑖)的自然语言表述，其后直接生成关于该程序单元的代码。

后续其他应用场景中可以进行多次分发，以进一步提升并行率，如在基于 Lean

做定理证明这类难度更大的场景中，DeepSeek-Prover-V2[32]借鉴了分层强化学习

以及课程学习的方法把复杂的目标划分为若干子问题逐个击破。本节只对该问

题进行建模，对应的 RL优化算法将在下一节中详细说明。
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3.2.1 分层扩散模型概率建模

引入了条件变量 𝒞,定义扩散模型接受到不同类型（功能）的信息的条件变

量。其中 𝑐0 为原始问题的自然语言表述（也同时意味着要生成对程序模块功能

的自然语言表述），𝑐𝑖 ∈ 𝒞, ∀𝑖 ∈ [1, 𝑛 − 1]指代响应中不同的功能单元

𝒞 = {𝑐0, (𝑐1, ..., 𝑐𝑛−1)} .

扩散模型的输入定义为 𝒴 , 𝒚0 是原始问题的自然语言表述，𝒚𝑖 ∈ 𝒴, ∀𝑖 ∈

[1, 𝑛 − 1]是对每一个子功能模块的自然语言描述。

𝒴 = {𝒚0, (𝒚1, ..., 𝒚𝑛−1)} .

扩散模型的输出定义为 𝒳 , 𝒙𝑖 ∈ 𝒳, ∀𝑖 ∈ [1, 𝑛 − 1]是每一个功能单元的相应。

𝒳 = {𝒙1, ...,𝒙𝑛−1} .

综上，可以把扩散模型建模为一个随机过程，

(𝑐0, 𝑦0) ⟶ (𝑐𝑗 , 𝑦𝑗) ⟶ 𝑥𝑗 ∀𝑗 ∈ [1, 𝑛 − 1].

在任务中对接受一个特定类别 𝑐𝑗 的自然语言指令 𝑦𝑗，生成特定子模块的自

然语言描述 𝑦𝑖，并最终生成每个功能单元的响应 𝑥𝑖，具体建模如下式，

𝑃 ℎ𝑎𝑠𝑒 1, 𝒑𝜃(𝒚𝑗|𝑐0, 𝒚0), ∀𝑗 ∈ [1, 𝑛 − 1], (3-1)

𝑃 ℎ𝑎𝑠𝑒 2, 𝒑𝜃(𝒙𝑗|𝑐𝑗 , 𝒚𝑗), ∀𝑗 ∈ [1, 𝑛 − 1]. (3-2)

该建模方式可以理解为分层强化学习以及课程学习的建模方式，该方法在

最初强化学习设定中提出是为了解决奖励信号稀疏问题，此时引入该概念是为

了适配块级扩散的建模过程，并基于此并行推理加速并及时获得评论家模型的

反馈判断生成框架是否合适；同时，如果后续为了统一建模，上式中的 Phase 1

和 Phase 2也可以共同使用一个后验进行建模。以上内容将在下一节流水线中详
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细介绍。

为了更清楚地说明建模时的并行化，下面给出基于 Dafny第二个案例研究

的图示 (图 3-1 )。Depth=0时，从输入的自然语言描述生成每个子模块的自然语

言描述 (Phase 1)，Depth=1时，从子模块的自然语言描述生成对应的 Dafny code

(Phase 2)。以上建模只进行了两阶段，实际上在复杂应用中也可以使并行度更高

（如使用 Lean来做数学定理证明，下图中子模块可以划分的更细），如函数功能

的实现需要更多辅助函数函数来完成父函数的功能。

问题描述（Prompt）

方法：执行入口

Function 1.1 
(辅助函数)

Function 2.1 

Block 2

扩散过程 扩散过程 扩散过程 扩散过程 扩散过程 扩散过程扩散过程

Function 2.2  划分可以更细更深
递归生成辅助函数/方法

depth = 0

depth = 1

depth = 2

Other BlocksBlock 1
函数 模块，类，构造器，引理等

depth = 3

= 扩散过程
（前向+反向过程）

图 3-1 案例分析 2中具体示例：并行性展示

3.2.2 分层离散扩散模型强化学习建模

原始建模

由于当前MDM的 SoTA模型并没有采用块级 (Block-Level)建模，而是把整

个输出文本看做一个上下文，整体来做前向过程以及反向过程。为了展示和自

回归模型的 RL采样效率之间的差别，故在本设置下MDM的 RL建模采用和自

回归相同的建模方式，也即Definition 2.2.1中定义。本文章中的实验均采用这种

建模方式，有关 RL算法的具体设计将在下一节流水线设计中详细说明。

请注意，在本建模方式下（未采用 3.2.1节中的建模方式），无法充分释放扩
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散模型并行化的能力，依然是对固定上下文长度做前向以及反向过程；同时其

无法根据扩散过程中的特定状态 (𝑥𝑡(𝑖))设计 RL算法，只能在扩散模型做完固定

时间步的反向过程获得奖励并进行强化学习微调。为此，本文尝试提出一种块

级建模 (Block-Level Modeling)。

块级建模

对于以块级方式对 MDM 进行建模的模型，如块级扩散建模 (Block Diffu-

sion[33]),其建模方式天然和分层扩散模型相匹配。其定义了离散随机变量块之间

的自回归概率分布，给定先前的块条件概率由MDM的前向、反向过程指定，也

即在块内做扩散过程。故该过程块间为自回归，块内为扩散过程的非自回归，该

建模方式也称为半自回归。以下简单介绍块级扩散的建模方式，并给出该方法

对应的 RL建模。

本文将一个序列 x 中的 Token 分为 B 个区块，长度为 𝐿′
且 𝐵 = 𝐿

𝐿‵，这

里不妨假设 B是个整数。为简单起见，本文将每个块表示为 𝑥𝑏,也即 x从位置

(𝑏 − 1)𝐿′
到 𝑏𝐿′

的区间取值，其中 𝑏 ∈ {1, ..., 𝐵}。基于此，可以对块级进行似然

分解，也即

log 𝑝𝜃(𝑥) =
𝐵

∑
𝑏=1

log 𝑝𝜃(𝑥𝑏|𝑥<𝑏).

每一个块都可以视作在做扩散过程建模，下面是在块内定义的反向传播过

程，其接受了之前块的信息（原文章中是以 KV Cache并辅助以专门设计的 At-

tention Mask来传递过去的信息并加速训练过程），也即

𝑝𝜃(𝑥𝑏
𝑠|𝑥𝑏

𝑡 , 𝑥<𝑏) = ∑
𝑥𝑏

𝑞(𝑥𝑏
𝑠|𝑥𝑏

𝑡 , 𝑥𝑏) · 𝑝𝜃(𝑥𝑏|𝑥𝑏
𝑡 , 𝑥<𝑏).

该建模方式的训练和众多离散扩散模型的训练一致：通过最小化 NELBO

(Negative Lower Bound)来拿到负似然的上限，进而优化原模型

− log 𝑝𝜃(𝑥) ⩽ ℒ𝐵𝐷(𝑥; 𝜃) =
𝐵

∑
𝑏=1

ℒ(𝑥𝑏, 𝑥<𝑏; 𝜃).

其中 ℒ(𝑥; 𝜃)通过 Luo等人[34]，以及 Arriola等人[33]中复杂的推理过程可以化简
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为下式，该式就可以使用自回归模型的训练框架定义损失函数并训练。

ℒ(𝑥; 𝜃) = E𝑞[− log 𝑝𝜃(𝑥 ∣ 𝑥𝑡(1)) +
𝑇

∑
𝑗=1

𝐷𝐾𝐿(𝑞(𝑥𝑠(𝑗) ∣ 𝑥𝑡(𝑗), 𝑥) ‖ 𝑝𝜃(𝑥𝑠(𝑗) ∣ 𝑥𝑡(𝑗)))

+ 𝐷𝐾𝐿(𝑞(𝑥𝑡(𝑇 )) ‖ 𝑝𝜃(𝑥𝑡(𝑇 )))].

基于此，可以把扩散模型建模为多步马尔科夫决策过程在异策略强化学习

上的采样过程，以下以 Phase 2为样本进行说明。

𝒑𝜃(𝒙𝑗|𝑐𝑗 , 𝒚𝑗), ∀𝑗 ∈ [1, 𝑛 − 1].

而这样建模也就是条件扩散模型，其理论和优化策略已经得到理论证明和实验

验证。注意，由于 RL是对所有的子模块进行建模，故以下定义时候均没有上标

j。

类似 OpenAI在图像扩散任务中强化学习建模[35]，本文把文本生成的块内

的扩散过程转化为多步马尔科夫过程，并可以被形式化为一个五元组,

ℳ = (𝑆, 𝐴, 𝜌0, 𝑃 , 𝑅).

其中 S是状态空间，A是动作空间，𝜌0是初始状态分布，P是状态转移矩阵，

R则是奖励函数。强化学习的优化目标便是最大化策略的累计收益：

𝒥𝑅𝐿(𝜋) = 𝔼𝜋∼𝑝(𝜏|𝜋)
⎡⎢⎢⎣

𝑇

∑
𝑡=0

𝑅(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)
⎤⎥⎥⎦

.

这里采用的是基于离散时间步的扩散模型，也即前向过程和反向过程都在

时间 [0, 1]内完成。在 RL中也采用相同的表示方法。下面将对每一个部分进行

说明，这里的设计是为了和 PPO算法优化式保持一致，可能还存在其他的 RL建

模方法。

状态：本文定义为一个元组，包含引入的条件变量，去噪时间步，和当前时

间步的去噪结果。𝒔𝑡 ≐ ((𝒄, 𝒚), 𝑡,𝒙𝑡)

策略：在给定当前状态下，下一步的去噪结果 𝜋(𝒂𝑡|𝒔𝑡) ≐ 𝒑𝜃(𝒙𝑡−1|𝒙𝑡, (𝒄, 𝒚))
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动作：下一步的去噪结果 𝒂𝑡 ≐ 𝒙𝑡−1

状态转移：由于在去噪中，只要动作做出之后，状态的转移就是确定的了

(经典的 RL设置中，状态转移为 𝑃 𝑎𝑡
𝑠𝑡 ),因此这里采用狄拉克 𝛿函数来表示状态转

移概率 𝑃 (𝒔𝑡+1|𝒔𝑡,𝒂𝑡) ≐ ((𝛿𝒄 , 𝛿𝒚), 𝛿𝑡−1, 𝛿𝒙𝑡−1)。其下标位置的概率为正无穷，其他位

置为 0，同时期概率密度积分为 1。图 3-2是该分布的一个示意图，直线上箭头

的高度一般用于指定 𝛿函数前任何乘法常数的值，亦即等于函数下方的面积。

-0.2
0.0
0.2
0.4
0.6
0.8
1.0
1.2

-2 -1 0 1 2

图 3-2 狄拉克函数概率分布

初始状态分布：条件变量 c服从其先验分布，时间步 T是确定的，最后 𝑥𝑇

则服从标准高斯噪声。𝜌0(𝒔0) ≐ ((𝑝(𝒄), 𝑝(𝒚)), 𝛿𝑇 , 𝒩 (0, ℐ))
奖励模型：只有最终的去噪结果会依据上文提到的奖励模型获得一个分数,

(此时是由 Dafny编译器提供的反馈),而去噪过程中的奖励值都定义为 0。

𝑅(𝒔𝑡,𝒂𝑡) ≐
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑟(𝒙0, (𝒄, 𝒚)) 若 𝑡 = 0,

0 否则.

注意到上式目前并没有考虑块级扩散中所引入的过去上下文信息 𝒙<𝑏 或者

引入 KV cache后的𝐾1∶𝑏−1, 𝑉 1∶𝑏−1。上面对 RL的建模后续仍要加上上下文信息，

同时保证MDP的马尔科夫性，这二者如何不矛盾地完成统一建模，后续也还需

考虑。同时如何在上面 RL环境中简化 (𝑐, 𝑦)的二元组，并把分层建模统一成一

个框架中也需要再作考虑啦。

3.3 流水线设计

如下图图 3-3为一次分发的流水线 (Pipeline)，该流水线的设计希望首先通

过分层推理提高并行性，层间进行任务描述和分发，层内执行块级扩散。其次把
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块级扩散模型建模为多步马尔科夫决策过程，训练一个价值函数 𝑉 (𝑠𝑡)用于推理

时的效果判断，同时获得 Dafny的反馈使用 PPO对块级扩散模型进行强化学习

微调。具体细节将分为奖励函数建模、强化学习微调与推理优化：测试时间扩放

三个方面详细阐述。

Phase 1: 子模块描述

强化学习信号

可以划分更细更深 
注意: Dafny编译器只和叶节点
进行交互，并为此拿到强化学

习反馈信号（奖励）

Value

ValueActions

Value

PPO / GRPO 训练器 

块级扩散模型

Phase 1: 重新生成描述
（重采样）

Phase 2: 子模块代码生成

Phase 2: 代码生成

推理
训练

图 3-3 流水线：训练及推理

3.3.1 奖励模型建模

由于数据质量以及计算资源受限，本实验中未加入冷启动的 SFT过程，而

是直接基于基座模型进行 RL训练。故可能会产生由于策略模型的不恰当的初始

化而导致的 RL训练不稳定的问题，这一部分将在下一章实验中详细阐释。此外，

原始建模和块级建模的奖励建模并无差别，以下将统一进行介绍。

在医学问答思维链的自然语言推理任务中，本文把奖励函数分成了以下几

个部分：

首先是准确性。本文使用模型指导的方式使用基于 Sentence-Transformers的

Stsb-Roberta-Base 模型计算真实值 (Ground Truth) 和 LLM 响应之间的语义相似

度，在进行实验调整后，对原始在 [0, 1]相似度区间进行缩放，调整到取值到 [0,

2]之间。此指标获得的奖励记为 𝑃𝑖,𝑡(𝑦𝑖, ̂𝑦𝑖),有 𝑃𝑖,𝑡(𝑦𝑖, ̂𝑦𝑖) ∈ [0, 2]
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其次是推理深度。本文作者观察到模型进行 CoT时，通常会输出两次换行符

进行段落更换，这表明上下两段的语义或功能的分割。在一次响应中，出现一次换

段行为将给予 0.1的奖励。但 Sui等人[36]提出了模型的“过度思考”(Overthinking)

可能会影响下游任务的表现，这需要进一步的消融实验来探索奖励分配的合理

性。此指标获得的奖励记为 𝐷𝑖,𝑡(𝑦𝑖), 该指标无取值明显上限，但在本任务限制

Token输出数量的情况下，𝐷𝑖,𝑡(𝑦𝑖)一般的取值为 0, 0.1, 0.2，也即只在一次响应中

进行一次到两次的段落更换，因此也不会出现过度思考的情况。

最后是奖励格式。由于希望模型有显示的思考过程，在 Prompt中加入了希望

模型输出基于 XML格式的相应，也即引入了四个特殊 Token来分割模型的响应

并给予奖励：<reasoning>, </reasoning>, <answer>, </answer>，只要模型的输出中

出现任何一种特殊符号，模型就会得到 0.15的奖励。<reasoning>和 </reasoning>

中表示模型在进行思维链推理，希望模型可以不断反思、精简、提出多种推理

路径。<answer>和 </answer>之间也即模型最终的答案。此指标获得的奖励记为

𝐹𝑖,𝑡(𝑦𝑖),有 𝐹𝑖,𝑡(𝑦𝑖) ∈ {0, 0.15, 0.3, 0.45, 0.6}

综上，在医学问答思维链的自然语言推理任务中，模型获得奖励如下，

̂𝐴𝑖,𝑡 = 𝑅𝑖,𝑡
𝜃 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖, ̂𝑦𝑖) = 𝑃𝑖,𝑡(𝑦𝑖, ̂𝑦𝑖) + 𝐷𝑖,𝑡(𝑦𝑖) + 𝐹𝑖,𝑡(𝑦𝑖) ∈ [0, 2.8].

在代码生成任务中，奖励函数的设计会更加复杂。因为虽然代码必须具有

人类可读性，但生成的代码必须保持语法和功能的正确性，即能够通过编译和

单元测试 (Unit Test)。同时只依靠编译器或单元测试会造成奖励信号的极度稀疏

性（也即多数情况下生成的代码都无法通过测试），尤其是扩散模型只在少量去

噪过程中生成出的代码框架。

本实验中优先考虑 Python代码生成，但类似思路可以适用于大部分高级编

程语言。由于 Shojaee 等人[37]在代码生成任务中进行了严格的奖励函数消融实

验，验证了各类奖励设置的合理性和有效性，故本实验中主要参考其奖励函数

设置，并对基于 GRPO的强化学习微调过程做出适配。当前的奖励设置主要由

以下两部分组成：

首先是编译器反馈。本文在提示词中提示 LLM根据题目语义信息设置单元

测试（如代码中设置 assert语句）。如果当前源数据中包含单元测试，则奖励由
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生成代码的功能正确性决定，否则则由生成代码的语法正确性确定。本文作者

希望通过这项奖励让策略模型在语法/功能正确性方面生成更高质量的代码。

𝑅𝑐 =

⎧⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

𝑅𝑐𝑓𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙 =

⎧⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

1 通过全部单元测试,

−0.3 有没通过的单元测试,

−0.6 运行时错误,

−1 编译错误.

𝑅𝑐𝑠𝑦𝑛𝑡𝑎𝑐𝑡𝑖𝑐 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

1 通过编译,

−1 未通过编译.

其次是句法（结构）匹配得分。在原论文中采用了抽象语法树 (Abstract Syntax

Tree[38])来查找代码的 AST表示形式，因为基于 AST的分析可以通过识别和比

较代码示例的结构（而不仅仅是基于单个 Token 的判断）来提供更多信息。例

如，缺少运算符或错误的类型转换（通常在 Token-Level无法检测到的问题）将

导致不同的 AST子树。奖励计算通过分别比较从 LLM响应和真实的代码生成

的 AST中提取子树，并计算句法匹配分数作为匹配 AST子树的百分比，计算方

法如下式，

𝑅𝑎( ̂𝑦, 𝑦) =
𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝐴𝑆𝑇 ̂𝑦 ∩ 𝐴𝑆𝑇𝑦)

𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝐴𝑆𝑇𝑦) ∈ [0, 1].

其中分子是 LLM生成的代码中抽象出的 AST和 Ground Truth抽象出的 AST间

匹配的 AST子树的数量，分母则是 LLM生成代码对应的 AST子树的总数。

在 GRPO算法中，本文做出了以下变化。首先是由于原论文的实验都是基

于小参数量的语言模型（2023年），且 Qwen和 Dream模型的输出中本文作者发

现代码生成的语义信息往往都可以达到比较高的水平。原论文中还基于数据流

图 (DFG)来基于 ̂𝑦和 𝑦之间的语义匹配程度来给予一定的奖励，本实验中考虑

到计算资源、计算效率以及大模型零样本提示 (Zero-Shot)优异的表现等因素未

纳入考量；其次原论文中还对策略模型以及参考模型之间的差异（KL散度）作

为奖励函数的考量因素。由于 GRPO中引入了基于裁剪的优势函数，且裁剪的

超参数 𝜖设置为比较小（0.1），故此时也未把 KL散度列入奖励函数的考量。
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综上，在 python代码生成任务中，模型获得奖励如下，

̂𝐴𝑖,𝑡 = 𝑅𝑖,𝑡
𝜃 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖, ̂𝑦𝑖,𝑡) = 𝑅𝑖,𝑡

𝑐 (𝑦𝑖, ̂𝑦𝑖,𝑡) + 𝑅𝑖,𝑡
𝑎 (𝑦𝑖, ̂𝑦𝑖,𝑡) ∈ [−1, 2].

值得注意的是，本实验由于训练计算资源不足且一次训练的开销过大，未对

奖励函数进行消融实验。可能会因为奖励函数设置不合理或冗余出现奖励收敛

较慢或不收敛的情况，并出现的可能会出现奖励黑客攻击的问题。同时可能需

要针对扩散模型做出一些更特殊的奖励函数设置。这些不足之处将在下一章节

以及讨论中详细说明。

3.3.2 强化学习微调

原始建模在资源受限的情况下，本文优先考虑了使用消除值函数的GRPO[39]来

进行强化学习微调。GRPO只需要一个参考模型，一个策略模型，甚至在人工定

义奖励函数的情况下可以不显示训练一个奖励函数，这大大减少了内存使用量

并稳定了策略学习。该方法还与奖励模型的训练方式非常一致，即通过比较不

同的 LLM生成的输出，而不是预测绝对值。

块级建模基于块级强化学习设定和上面给出的概率建模，本文使用 PPO对

块级扩散模型进行优化，此时采用优化裁剪策略

∇𝜃𝒥 = 𝔼[ clip(
𝑝𝜃(𝑥𝑗,𝑏

𝑠 ∣ 𝑥𝑗,𝑏
𝑡 , 𝑥𝑗,𝑏

0 , 𝑐𝑗 , 𝑦𝑗)

𝑝𝜃ref
(𝑥𝑗,𝑏

𝑠 ∣ 𝑥𝑗,𝑏
𝑡 , 𝑥𝑗,𝑏

0 , 𝑐𝑗 , 𝑦𝑗)
, 1 − 𝜖, 1 + 𝜖) · 𝑉 (𝑠𝑗,𝑏

𝑡 )

· ∇𝜃 log 𝑝𝜃(𝑥𝑗,𝑏
𝑠 ∣ 𝑥𝑗,𝑏

𝑡 , 𝑥𝑗,𝑏
0 , 𝑐𝑗 , 𝑦𝑗) ].

在 PPO作为强化学习微调算法时，可以拿到一个值函数 𝑉 (𝑠𝑡)，在扩散的反

向过程的过程中某个 step即可判断该生成的方向是否有前景。

3.3.3 推理优化：测试时间扩放

原始建模对 MDM的推理不做特别限定，也即让在超参数设定的扩散时间

步全部完成作为当前MDM的相应结果。

块级建模的推理如图 3-3中，在推理进行一定数量的去噪后，可以拿到对当

前状态的状态值函数 𝑉 (𝑠𝑡)。此后可以设定一定的阈值，超过这个阈值的去噪结
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果（以及未来的可能结果）不会被采纳，需要重新采样。

但这里由于涉及到多个层级之间的重新生成，我们应该如何设计这个阈值，

使得其值特别低的时候认为当前子模块生成的自然语言表述是不准确的，需要

从子模块的任务描述进行采样；不大不小的时候，只需要根据当前自然语言表

述重新进行 Dafny代码的重采样；值比较大的时候认为当前策略正确，可以继续

去噪。
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第四章 实验分析 &结论

本文在不同的任务设定上基于上述详细阐释的设定尝试验证文中提到的想

法与假设。由于计算资源以及选择性很少的扩散掩码模型，本文对比了相同参数

量级的自回归模型 (Qwen-2.5-7B-Instruct)和基于扩散掩码建模的非自回归 SoTA，

Dream-7B，并尝试在以下三个任务中进行了实验。

首先是自然语言推理，尤其是在医学任务中的思维链推理，其次是 Python

的代码补全与代码填空等任务。两任务的数据集格式请详见附录 B。

最后本文很希望尝试对形式语言的补全任务上的测试，如基于依赖类型论进

行数学定理证明和验证的 Lean语言，或是基于 SMT问题进行代码验证的 Dafny

语言，这也是本文作者最初决定探索这个方向的动机：Lean和 Dafny中具有更

加广阔的假设空间，现代 RL算法生成采样数据时往往效率很低，我们是否可以

通过扩散模型在更少的生成步中根据生成的”看起来还不错的答案”进行强化学

习微调？在这个过程中我们是否可以观察到更快的奖励和损失收敛？在少量扩

散时间步时进行强化学习微调后的模型扩大它的生成步后，是否可以一样获得

更少的损失和更准确的奖励？

据本文作者了解，基于Lean做数学定理证明的一些工作（Deepseek-prover[32]，

BFS-Prover[40]）通过拒绝采样和多步筛选生成了 RL数据，但并未公开；Dafny

语言只有很少数的数据集和少量的基准集，如果是基于更简单的 Leetcode题目

做 Dafny验证的任务是没有对应数据集的。由于该任务在有限的时间和计算资

源中实现比较困难，且 RL的奖励函数也较难设计，故本文章中并未纳入实验，

希望在研究生阶段可以系统性探索。

本实验使用 Pytorch框架实现，并在推理和训练时使用了 Accelerate进行分

布式配置并加速，以适应多卡的训练设置。训练信息如 GRPO Loss和强化学习

中的平均奖赏从 Wandb (Weights & Bias) 中获取。该项目的代码将在 Github 公

布: https://github.com/JerrySiRi/Hierarchy-RL-enhanced-MDM。
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4.1 多学科问答基准测试

由于计算资源不足，本文实验无法全参数训练 7B的模型（尽管做推理时全

参数模型可以被加载，但在训练时所产生的激活值，优化器存入的一阶和二阶动

量值会极大消耗显存），故此时选择引入 LoRA进行参数高效微调。后续也尝试

使用 DeepSpeed的 Zero Stage 2，把训练过程中生成的激活值以及优化器中间变

量转移到 CPU上，但因磁盘空间（分配的资源只有 50GB，且无权访问云盘存储）

仍需存储模型参数而导致不足未继续尝试。在 LoRA中，设置 𝑟 = 48,𝛼 = 128，

让模型注意力层中的 Q,V矩阵，以及输出层均注入适配器 (Adapter)进行 LoRA

微调，最终可训练参数约占模型总参数量的 42%.同时，设置 lora dropout率为

0.05，未防止模型载入时使用的 bfloat16在 LoRA微调时出现权重溢出，因此把

新注入的适配器中的参数改为 float32。

首先是两个模型在平均奖励上的对比实验。此时 Dream模型的扩散步为 64，

也即 Dream模型在 64步去噪后得到最终结果。对 64步反向过程的结果进行输

出，发现此时的文本质量一般。正是由于此时输出质量一般，本文更期望可以

在有限的反向过程中可以通过奖励或值函数拿到 RL 的信号改进扩散模型。为

此，对 Dream模型以及 Qwen模型进行 GRPO训练，奖励模型由前所述，在当

前 VRAM可支持的情况下，Batch Size为 2，对每一个样本生成的 6个采样数据

计算当前组内的平均奖励，在更新参考模型前进行 500轮训练后更新对其参考

模型和策略模型。在计算 GRPO的 Loss值的时候，令 KL散度的惩罚系数为 1，

裁剪系数为 0.1。在进行策略模型更新时，学习率设成 5𝑒−6。训练数据来自 Chen

等人[41]在 2024年的工作，提出了一个从 GPT-4o蒸馏出的医学推理数据。训练

绘制的平均奖励如下图所示，

由图可知，在设定最大 Token生成数为 500时的 Dream模型在显存完全消

耗完前的训练过程中获得的奖励无法使其收敛，但 Qwen模型在只输出 128个新

的 Token（可能被截断）时却观察到了奖励值不断增高的轨迹。为此，本文分析

了两模型在 GRPO训练中产生的采样数据。发现 Qwen模型基本能很好地利用

128个 Token的容量进行充分推理，并很好在训练的过程中不断学会保留完整的

特殊字符对。但是 Dream模型无法很好利用提供的 500个上下文空间进行推理，

由于反向过程的时间步过少，多数潜在的 Token在去噪过程中都只能被采样出
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Average Reward

Dream_64 timesteps Qwen_128 max_200 Update

图 4-1 GRPO训练中平均奖励的变化曲线

[MASK]，进而只能生成少量的论证而无深度推理。同时其输出质量也不高，多

数输出都在重复某些特定的 Token，抑或是其他的一些标点符号。图 4-2是两个

模型在训练过程中的 GRPO损失变化，由组合替代损失 (Surrogate Loss)和 KL

散度组成，发现 Dream模型的 GRPO损失极度不稳定。在检查 GRPO损失各组

成部分的数值情况后，发现是 KL散度的极度不稳定影响了整体的 GRPO损失，

也即 Dream模型的输出不具有稳定性，这也进一步导致策略模型无法很好根据

奖励信息进行更新。具体输出示例与分析请详见附录附录 C。

GRPO Loss
Dream_64 timestamps Qwen_128 max_200 Update

图 4-2 GRPO训练中 Loss的变化曲线

图 4-3是 Qwen模型在最大生成 Token数为 256时的奖励收敛情况，相比最
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大生成 Token数为 128时，更长的上下文输出对应的 GRPO损失更小，策略模

型更新更加稳定并更快收敛。

Qwen_256 max_200 Update

Average Reward

图 4-3 Qwen-2.5-7B-Instruct在 256个新 Token的设定下平均奖励的变化曲线

在验证自然语言推理任务上的的表现外，本文还使用了 LLaDA 8B 的开

源训练数据对 GRPO-diffu Dream 7B 模型进行了后训练，并对常见的数学基准

GSM8K、MATH-500，以及多学科基准 GPQA进行了测试。

GSM8K: 该数据集包含 8500 道小学至初中阶段的文字数学题，每题需 2–

8 步基本算术操作得出最终数值答案。数据以 jsonl 形式提供，每条记录包括

question与 answer字段。本试验仅使用了其中 1000到测试题进行测试，

MATH-500：该数据集中包含 500道来自高中数学竞赛水平的题目，主题覆

盖代数、数论、几何、概率等。每题以 LaTeX格式给出，模型需按照要求输出完

整解题过程，并将最终答案直接给出。

GPQA：该数据集一共 448题，由博士或博士候选人在生物、化学、物理领

域撰写，专为评估模型在‘Google-proof’条件下的推理能力而设计。每题为多

项选择题格式，正确答案由领域专家确定。

Model GRPO-diffu Dream 7B* Dream 7B LLaDA 8B Qwen 2.5 7B
GSM8K 79.0* 77.2 70.9 78.9
MATH500 40.8* 39.6 30.7 41.1
GPQA 35.8 36.6* 30.5 35.5

Countdown 25.8* 16.0 13.2 6.2
表 4-1 模型在数学基准上的表现。序列长度为 128

可以发现尽管 GRPO-diffu Dream在自然语言推理任务的训练和生成中无法

稳定，并无法获得和自回归模型同水平的结果，但是强调推理能力，但在输出格
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式较为简单的问答题测试中，GRPO-diffu Dream 超越了同量级的 Qwen 2.5 7B，

并在一众扩散语言模型中有着极强的竞争力。

4.2 扩散模型生成速度与质量

在实验中作者发现扩散模型的去噪过程极其缓慢，和 Dream 模型[6]中在

CountDown任务[42]上进行评测的结果差异很大。为此，作者在MedCoT任务上

评估了 Qwen模型，以及 Dream模型在思维连任务上的生成速率以及生成质量，

具体结果如图 4-4所示。作者对扩散时间步设置成 1,2,4,8,16,32,128时在MedCoT

上每秒输出响应数量 (instance/s)以及最终的问题回答准确率进行了评测，发现

在执行了 128步降噪后，Dream模型依然和 Qwen2.5模型差距显著。同时只有

在去噪步骤小于 16步时，Dream模型才对 Qwen模型有生成速度优势。

124 8 16 32 64 128
Diffusion Timesteps

0

2

4

6

8

10

12

14

Sp
ee

d 
(in

st
an

ce
s p

er
 se

co
nd

)

Qwen2.5-7B-Instruct Speed: 0.2 (instance/s)

A B C D

A: Speed >> AR    Quality << AR
B: Speed > AR     Quality << AR
C: Speed < AR     Quality < AR

D: Speed << AR     Quality < AR

Speed (instances/s)
Quality (Accuracy)

0

10

20

30

40

50

60

70

Ac
cu

ra
cy

Qwen2.5-7B-Instruct Accuracy: 66.7%

图 4-4 Med CoT:医学思维链推理任务中的输出质量与速度

可以见得在该类复杂的，需要长思维链推理的任务中，以 Dream模型为代

表的MDM相比以 Qwen模型为代表的自回归模型相比没有优势。但是在数学任

务、编程任务等需要强大规划能力以及推理灵活度的任务中，MDM依然具有很

强的竞争力[6]。
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4.3 有效性验证与消融实验

为了实验和结论的全面性，本文也尝试实现以下三个实验：Python代码补

全、块级强化学习建模的有效性验证，以及奖励函数的消融实验。但截止论文提

交时并未跑通，后续跑通代码后会提交到摘要中给出的 github仓库。

Python代码补全

数据集：CodeSearchNet的 Python代码补全子集。来自Husain等人[43]在 2019

年提出的基准数据集工作;

数据格式：详见附录 B

该代码还未跑通，调用 Python 解释器出现问题，可能可以考虑调用沙盒

(Sandbox)来进行验证并拿到奖励（类似 LLM Agent）。

块级强化学习建模的有效性

全新设计的块级强化学习中设定的不同是否可以缓解直接使用自回归模型

强化学习算法所导致的 KL散度不稳定的现象？进而使得扩散模型也可以获得稳

定的强化学习训练呢？这需要后续的实验在现有 LLM强化学习算法建模的基础

上迁移到上述块级强化学习建模中去，尤其是对 KL散度进行特别设计，允许扩

散模型在 KL散度上存在震荡现象，但仍可以学到奖励设定中的偏好。

奖励函数消融实验

本实验由于训练计算资源开销过大，未对奖励函数进行消融实验。可能会因

为奖励函数设置不合理或冗余出现奖励收敛较慢或不收敛的情况，并出现的可

能会出现奖励黑客攻击的问题。同时可能需要针对扩散模型在有限去噪步骤时

生成的框架做出一些更特殊的奖励函数设置。

4.4 结论

综合扩散掩码模型的特性及现有实验和分析，可以得到以下三个结论：
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首先在模型性能方面，当前扩散掩码模型在众多基准集上逼近甚至超越了

同参数量级的自回归模型，这往往是因为如今许多 LLM的基准测试集的结果中

都是有一个真实值，而并没有涉及到复杂的、多段落的自然语言推理任务，进而

使得在该类基准集上两类模型效果近似。但如若把这些任务进行分类，可以发

现扩散模型通常在需要统筹规划任务（如数学、编程）任务上表现良好，但在复

杂自然语言推理任务中表现不佳。故作者认为扩散掩码模型的出现是补充而不

是取代因果建模的自回归 LLM（如 ChatGPT o4-mini-high和 DeepSeek-R1）中的

长思维链输出偏好，且扩散掩码模型对应的可调节的计算质量权衡代表了与传

统最回归模型框架相比的独特优势。

其次是建模方式。扩散模型由于其特殊的建模方式：通过双向上下文建模抽

取更丰富地集成来自两个方向的信息，增强生成文本的全局连贯性。本篇文章

中引入的条件概率分层建模方式通过条件扩散模型引入其他的条件变量，或控

制去噪步骤数量来迭代细化过程，使其具有更加灵活可控的生成能力。

最后在强化学习后训练的稳定性。扩散模型如果想要基于强化学习进行对

齐，或利用价值函数评价反向过程过程中的中间状态，仍然需要较高的扩散时

间步后生成稳定的去噪结果，比较稳定的损失（也通常是稳定的 KL散度）是强

化学习算法可以收敛的基础，且使用扩散模型生成的框架进行高效引导在扩散

时间步过小时并不现实。为了实现并验证这一点，首先需要保证有竞争力的输

出速率，可能需要更多的计算资源进行更高效的并行推理。如Mercury Coder部

署在 NVIDIA A100集群上，Diffusion的去噪过程并行化系数很高，在保证推理

质量的情况下速率得到了限制提升。此外，扩散模型由于其逐步优化噪声的特

殊文本生成方式，使用结果奖励模型的奖励赋值方式，以及引入 KL散度作为参

考模型和策略模型间的差距并不合理，需要设计更适配于扩散掩码模型的强化

学习算法。本文章中引入的块级条件概率分层建模强化学习的方式为解决这一

问题提出了初步看法，仍需后续实验验证其有效性。
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第五章 总结与展望

5.1 不足之处

由于数据质量以及计算资源受限，本实验中未加入冷启动进行 SFT过程，而

是直接基于基座模型进行 RL训练。故可能会产生由于策略模型初始化而导致的

RL训练不稳定的问题。同时尽管提出了离散扩散模型的块级分层概率建模方式

以进一步释放 MDM的并行能力，但并未完成实验验证这一方式对应的强化学

习的有效性。此外，现有实验中强化学习的奖励模型的设置并没有进行消融实

验验证各个奖励设置的功能和有效性。尽管整体平均奖励收敛，但更好的奖励

函数设置往往会让奖励收敛地更迅速，并学到更准确的奖励偏好。

5.2 强化学习在 LLM后训练中是否真正有效？是否能通向 AGI？

无论是可验证代码生成，还是基于 Lean做数学定理证明, RL是否能达到真

正的可验证的 AI?作者认可 RL在大多数情况下会有效果，基于 RL的后训练要

想达到真正的可验证的 AI依然很难。作者认为如若按照现在已有的技术路径进

行深入，当前 SFT得到的模型能力依然不足以掌控强化学习算法，也即无法通

过强化学习的能力真正在物理世界中通过得到的反馈自我更新。进而当前范式

在跑通流水线后很有可能也是在调参，把基准上的数据多提升几个点，而不能

达到 AGI可以进行自我学习（多智能体间相互竞争并学习）的畅享。

DeeepSeek-Math提出了 SFT和一些经典 RL算法之间的联系，并尝试提出

了一个统一范式，如图 5-1所示。在该公式中“Data Source”项说明了从分布 𝒟

中采样出的训练数据；“Gradient Coefficient”项说明了算法𝒜在处理训练数据数

据和得到奖励信号后，对这个采样轨迹进行的惩罚或者奖励。文章中也对 SFT,

RFT, Online RFT, DPO, PPO，GRPO是如何选择不同的“Data Source”、“Reward

Function”，和“Gradient Coefficient”进行了说明，这里不再赘述。

基于此，本文认为当前的 RL算法和 SFT一样，本质上是基于损失的梯度下
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图 5-1 统一范式：统一 SFT, RFT, Online RFT, DPO, PPO and GRPO的优化式

降算法（Swamy等人[44]也通过实验得出了类似的结论）调整 SFT训练后的概率

分布，进而加上了 RL的过程是将 LLM的搜索空间过滤到相对简单的策略模型

最优策略的一个子集之中。这一定对最终效果有帮助，但在 LLM无比强大的年

代，文章中体现出加入 RL后的结果往往是减少搜索空间，让 LLM拿到更好的

结果可能性变大，并带来一两个百分点的提升。至少在目前 RL所具有的探索的

能力依然在很多很复杂的任务中没有体现优势。

同时 Yue等人[45]经过强化学习算法 (文章中称 RLVR，Reinforcement Learn-

ing with Verifiable Rewards)微调后的模型往往更专注于高分路径，模型在探索更

广泛思路方面的表现反而弱于基线，长期看其推理能力的广度实际上比未经 RL

的模型要窄，这也进一步损失了模型的泛化性能。图 5-2中为原文中的示意图，

其中展示了尽管 RLVR model在部分样本的搜索过程中相比 Base Model更加高

效，但其在遇到新的样本需要泛化时，其依然偏好选择学到了的高奖励的搜索

路径，使得其推理能力的广度受到损失。

图 5-2 拓展广度: 基础模型 vs. 后训练微调的模型

目前被认为非常有前景的基于强化学习后训练的推理语言模型是否是通往

AGI或者真正 verified AI的途径？也许我们要利用符号主义的思想？不光是符号

执行工具,甚至定义一个可扩放的公理系统？作者也希望在研究生阶段可以继续
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探索。

5.3 扩散模型所代表的非自回归模型能否挑战自回归模型？

掩码扩散模型通过逐步去噪来学习生成输出，这意味着他们可以非常快速

地在充足的 GPU集群中迭代优化出解决方案，并在生成过程中纠正错误。这有

助于他们在编辑等任务中表现出色，包括在数学和代码的上下文中。同时其可

以生成更连贯的文本。其可以一次生成整个标记块，这意味着它比自回归模型

更连贯地响应用户的提示。这两个特征源自其独特的建模方式，而这是基于因

果建模的自回归模型所不具备的独特优势。作者相信控制力 (Controllability)、创

造力 (Creativity)和更快的文本生成速度会是扩散模型所代表的非自回归模型挑

战自回归模型的重要方面。

从香港大学团队提出的 7B Dream，到人民大学高瓴团队提出的 8B 模型

LLaDA，到Mercury Code，以及 5月底谷歌新提出的 Gemini-Diffusion模型，当

前扩散掩码模型对应的扩展定律 (Scaling Law)也出现苗头。如若未来 MDM可

以在扩展定律中性能得到跃迁，则扩散掩码模型和因果建模的自回归模型的融

合，甚至超越语言在多模态中的融合，将会极大消除语言、音频、视频等不同模

态之间的数据差异，使得不同模态的训练数据可以共享在一个通用的训练骨架

(Backbone)中。为此，作者相信训练的数据效率将会得到量级化的提升，并将极

大提升模型的性能、感知物理世界的能力，与通过强化学习算法进行自主学习

的能力。
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附录 A 案例分析 1 & 2

Status Input: LLM
Prompt
(without
”role”)

Output: Dafny Script Feedback:
Dafny Com-
piler Signal

Natural
Language
Description

Prompt（请
见第 3.1节）

// Dafny代码示例
class Solution {

method fib(n: nat) returns (res: nat){
// 对n的要 求： n是自然数 (nat 即 >= 0)
// 终止度 量： decreases n
// 后置条 件： 保证返回值与斐波那契定义一致
requires n >= 0
ensures res == (if n < 2 then n else fib(n

- 1) + fib(n - 2))
decreases n
if n == 0 {

return 0;}
else if n == 1 {
return 1;}
else {
return fib(n - 1) + fib(n - 2);}}}

Error 1:
expression is
not allowed
to invoke a
method (fib)
Error 2:
method call
is not al-
lowed to be
used in an
expression
context (fib)

Dafny
Script with
Compiler
Feedbacks

Error 1:
expression is
not allowed
to invoke a
method (fib)
Error 2:
method call
is not al-
lowed to be
used in an
expression
context (fib)

// 定义类 Solution
class Solution {
// 第一 步： 用 “函 数” 纯逻辑地定义斐波那 契， 用

于规范(spec)和证明
function fibSpec(n: nat): nat

decreases n{
if n < 2 then n
else fibSpec(n - 1) + fibSpec(n - 2)}

// 第二 步： 用 “方 法” 来实际执行斐波那契的计算
method fib(n: nat) returns (res: nat){

requires n >= 0
ensures res == fibSpec(n) // 注 意：

ensures 中只调用 fibSpec 函数
decreases n // 声明递归调用的终止度量
if n == 0 {

return 0;}
else if n == 1 {
return 1;}
else {

// 这里在方法体 中， 可以调用自身方 法， 因为这是
在可执行上下文里

var a := fib(n - 1);
var b := fib(n - 2);
return a + b;}}}

Dafny
program
successfully
verified

表 A-1 Easy example with Dafny Process and Signals
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题目描述：斐波那契数
（通常用 表示）形成
的序列称为斐波那契数
列。该数列由 和 开
始，后面的每一项数字都
是前面两项数字的和。也
就是： ，

，其中 。给定
，请计算 。示例：

中共 个，此
处略。

代码：该问题对
应的 代码实现为
略 。
请根据 的语法和
题目语义，将该代码转化
为可通过 编译检
查的代码

代码示例

对 的要求： 是自然数 即
终止度量：
后置条件：保证返回值与斐波那契定义一致

定义类

第一步：用“函数”纯逻辑地定义斐波那契，用于
规范 和证明

第二步：用“方法”来实际执行斐波那契的计算

注意：
中只调用 函数

声明递归调用的终止度量

这里在方法体中，可以调用自身方法，因为这是在
可执行上下文里

图 A-1 Intractable example, which could not pass Dafny’s verification
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附录 B 数据格式

MedCot-reasoning-SFT

Question: A 36-year-old man was found to have a transient, low-volume, right-

to-left shunt through the atrial septum during coughing, indicating a failure in the

closure process similar to another embryologic condition. What condition, char-

acterized by a similar embryonic development failure, involves the incomplete

closure along the genital tubercle structure in males?

Complex_CoT: Okay, let’s think about this. We’ve got a guy who’s 36 years old,

and during a cough, he’s showing a bit of a shunt through the atrial septum. That

sounds like what’s known as a patent foramen ovale, or PFO, where the septum

doesn’t quite get the memo to fully close during development.This PFO is literally

a leftover flap between the atria, and it takes me back to embryology. Are there

any similar stories of closure failures in other parts of the body?

Wait a minute, what about something related to the genital region in males? Hmm,

yes, hypospadias comes to mind. It’s that condition where the urethral opening

isn’t quite where you’d expect it to be, because again, things didn’t close up as

they were supposed to. So, just to wrap it up nicely, the condition in males analo-

gous to the incomplete atrial closure we see in PFO, due to similar developmental

hiccups, is hypospadias. They both share that underlying theme of incomplete

closure. Yep, that fits well.

Response: The condition in males that involves an incomplete closure along the

genital tubercle, similar to the embryologic development failure seen in a patent

foramen ovale (PFO), is hypospadias. Both conditions result from a failure of cer-

tain structures to close properly during embryonic development. In hypospadias,

the urethral opening is not at the typical location on the tip of the penis due to

incomplete fusion of the urogenital folds.

Answer: Hypospadias
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以下是 CodeSearchNet数据集中 Python Code Completion的数据结构。
{'code': 'def get_vid_from_url(url):\n'

' """Extracts video ID from URL.\n'

' """\n'

" return match1(url, r'youtu\\.be/([^?/]+)') or \\\n"

" match1(url, r'youtube\\.com/embed/([^/?]+)') or \\\n"

" match1(url, r'youtube\\.com/v/([^/?]+)') or \\\n"

" match1(url, r'youtube\\.com/watch/([^/?]+)') or \\\n"

" parse_query_param(url, 'v') or \\\n"

" parse_query_param(parse_query_param(url, 'u'), 'v')",

'code_tokens': ['def',

'get_vid_from_url',

'(',

'url',

')',

':',

'return',

'match1',

'(',

'url',

',',

"r'youtu\\.be/([^?/]+)'",

')',

'or',

'match1',

'(',

'url',

',',

"r'youtube\\.com/embed/([^/?]+)'",

')',

'or',

'match1',

'(',

'url',

',',

"r'youtube\\.com/v/([^/?]+)'",

')',

'or',

'match1',

'(',

'url',

',',

"r'youtube\\.com/watch/([^/?]+)'",

')',

'or',

'parse_query_param',

'(',
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'url',

',',

"'v'",

')',

'or',

'parse_query_param',

'(',

'parse_query_param',

'(',

'url',

',',

"'u'",

')',

',',

"'v'",

')'],

'docstring': 'Extracts video ID from URL.',

'docstring_tokens': ['Extracts', 'video', 'ID', 'from', 'URL', '.'],

'func_name': 'YouTube.get_vid_from_url',

'language': 'python',

'original_string': 'def get_vid_from_url(url):\n'

' """Extracts video ID from URL.\n'

' """\n'

" return match1(url, r'youtu\\.be/([^?/]+)') or \\\n"

" match1(url, r'youtube\\.com/embed/([^/?]+)') or "

'\\\n'

" match1(url, r'youtube\\.com/v/([^/?]+)') or \\\n"

" match1(url, r'youtube\\.com/watch/([^/?]+)') or "

'\\\n'

" parse_query_param(url, 'v') or \\\n"

" parse_query_param(parse_query_param(url, 'u'), "

"'v')",

'partition': 'test',

'path': 'src/you_get/extractors/youtube.py',

'repo': 'soimort/you-get',

'sha': 'b746ac01c9f39de94cac2d56f665285b0523b974',

'url': 'https://github.com/soimort/you-get/blob/

b746ac01c9f39de94cac2d56f665285b0523b974/src/you_get/extractors/youtube.py#L135-

L143'}
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附录 C 模型输出

Dream模型在 GRPO中少量的成功输出案例，也即输出包含推理过程（但

往往没有多段的深入推理），有完整的特殊 Token，并可以给出明确的症状说明。

Dream MedCot-reasoning: Successful Example

”<reasoning>

The ventilation-perfusion scan would be likely to show a areas of decreased ven-

tilation and perfusionusion in the presence of a pulmonary embolism. Given the

patient’s clinical presentation and chest x-ray findings, this would be consistent

with a pulmonary embolism.

</reasoning>

<answer>

pulmonary embolism

</answer>”,

Dream模型在 GRPO中大部分的案例都如下图所示，往往没有完整的特殊

Token，且在推理过程中更容易重复某一些 Token或Words。

Dream MedCot-reasoning: Failed Example

”<reasoning>

Hypospadias is a congenital condition where the the thethralralral mea-

tusralralralralralralralralralralralralral the failure failure failure failure

failure failure failure failure failure failure failure failure failure fail-

ure failure failure failure in the the the the the the way the thethral-

ralralralralralral the theralralralralralralralralralralralralralralralralralralral-

ralralralralralralralralralralralralralralralralralralralralralralralral”,
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