
Does Reinforcement Learning Really Incentivize Reasoning 

Capacity in LLMs Beyond the Base Model?



Reinforcement Learning with Verifiable Rewards, RLVR

➢ 广泛观点认为：RLVR 使得 LLMs 能够不断自我提升，从而
习得超越对应基模型的新型推理能力

➢ But 这篇论文的观点 RLVR 训练实际上并未激发出根本性的
新型推理模式。



Question: Does RLVR really bring novel reasoning capabilities 

to LLMs? If so, what does the model learn from RLVR training?

1.推理能力边界：评估方式采用单次成功率或平均采样策略可能低估了模型的真实潜力：若模型在数次尝试后仍未解

题，可能并非其无法解决，而是因采样次数不够，所以采用了pass@k

2.如果允许基模型大量采样，其性能是否可与 RLVR 模型匹敌？

3.涵盖数学、代码生成和视觉推理，多个任务



Preliminaries

Policy Gradient 最大化生成正确答案样本的对数似然，同时最小化生成错误答案样本的对数似然。

Zero RL Training 直接在base模型上进行强化学习，而不进行任何基于 CoT的监督微调

1. 对于coding任务，直接使用编译器来验证
2. 对于math任务，防止是碰巧猜对的答案，筛除那些容易被“破解”的问题，并对部
分模型输出的推理链（CoT）进行人工检查

pass@k的无偏估计
（实际采样大于k）



Task

➢ K比较小的时候，RL > Base：RLVR 能提升

采样到正确答案的概率。

➢ 随着K增大，base的 pass@k曲线上升斜率

明显大于 RL 模型

➢ 足够大的 k 值下, Base > RL：base模型在可

解问题上的覆盖范围更广



推理链的有效性：

• GSM8K的数据集：挑选准确率<5%的问题，

• base模型共解出 25 个此类问题，其中 24 个问题至少包含一个正确的 CoT

• RL 模型也解出了 25 个问题，其中 23 个问题包含至少一个正确的 CoT

• 解题主要依赖于采样出有效的推理路径，而非偶然猜中

推理链的有效性：

• AIME24的数据集：挑选准确率<5%的问题（过滤：太简单和容易被猜中的），

一共18道

• base模型共解出 7个此类问题，其中5个问题至少包含一个正确的 CoT

• RL 模型也解出了 6 个问题，其中 4 个问题包含至少一个正确的 CoT

• 解题主要依赖于采样出有效的推理路径，而非偶然猜中

Math



Code & Visual

由于通过所有单元测试几乎不可能凭
猜测完成，pass@k能够可靠衡量模
型的推理边界



Deep Analysis

RLVR 模型所能解决的问题范围是基模型覆盖范围的近似子集



Deep Analysis

RL 模型生成的响应很可能也是基模型倾向生成的结果

使用困惑度



Distillation Expands the Reasoning Boundary

这表明与受限于基模型推理能力的 RL 不同，蒸馏能够从更强的教师模型中引入
新的推理模式，从而使蒸馏后的模型具备超越基模型推理边界的能力



• ∆SE 越小，RL 模型和基模型的差距小，
从base到RL，采样效率不算高

• ∆SE 越大， RL 模型和基模型的差距大，
从base到RL，采样效率不算高

不同的 RL 算法 ∆SE 都在 40 分以上，现有的 RL 方法虽然
能让模型更快“答对”，但远远没有达到最优采样效率

Effects of Different RL Algorithms
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Asymptotic Effects of RL Training

• 在测试集上的收益边际递减：在域内与域外测试集中，训练至第 450 步
后的，远低于训练集上观察到的增幅。

• pass@256 随训练步数增加而下降：随着 RL 训练的深入，模型输出熵
与探索能力逐渐下降所致。



Discussion

讨论一：传统强化学习与适用于大语言模型的 RLVR 的核心差异在于动作空间极

其庞大及预训练先验的存在

传统 RL 与 LLM 场景下的 RLVR 存在两个本质性差异：

1. 动作空间呈指数级增长：语言模型的动作空间远大于围棋或 Atari 游戏，而主

流 RL 算法最初并未设计用于如此庞大的离散动作空间。在缺乏先验知识的情

况下进行训练几乎无法有效探索奖励信号。

2. 预训练先验的引入：RLVR 训练并非从零开始，而是基于一个已经预训练好的

基模型进行。这种先验大幅引导了模型生成合理响应，使探索过程更容易，从

而使策略更容易获得正向奖励反馈。



Discussion

讨论二：在庞大动作空间中，先验既是优势也是束缚

由于响应的采样过程受到预训练先验的强烈引导，RL 策略往往难以探索超出该先验

的新型推理模式（任何偏离先验的响应都极可能是无效或无意义的输出，进而获得负

向奖励）：

1. 策略梯度算法的目标是最大化那些在先验内且获得正奖励的响应，同时最小化那

些超出先验且获得负奖励的响应的似然。结果就是，训练后的策略倾向于生成那

些原本就在基模型先验中的响应，从而将推理能力限制在基模型的能力边界之内

2. 找到突破先验限制进行探索的方法

3. Or 找到更好逼近base探索能力的？









TTRL 由 Maj@N 监督训练，最终却超越了它。
TTRL 的性能提升接近于直接在基准测试集上训练所得的水平。



第一，奖励比标签更密集（dense），即使标签估计不准确，也能更频繁地获取有用的学习信号。例如，尽管
估计标签是错误的，同一次 rollout 中的其他输出仍可能带来正确或高质量的奖励，如图 9 所示。这使得整体奖
励信号对伪标签误差具有更高的鲁棒性。
第二，一个有趣的现象是：模型能力越弱，TTRL 所给出的奖励反而可能更准确。



实验发现，随着问题难度的增加，TTRL 所带来的性能提升幅度以及解答长度缩减比率均
呈下降趋势。这表明主干模型的可用先验知识不足，难以支撑在高难度题目上的学习过程
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