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Technical Overview

1. DeepSeekMoE

2. From PPO to GRPO

3. From MHA, GQA to MLA

4. MTP

5. NSA

Model Evolution

1. DeepSeek LLM

2. DeepSeek-V2

3. DeepSeek-V3

4. DeepSeek-R1



DeepSeekMoE: Towards Ultimate Expert Specialization in Mixture-of-Experts Language Models 20240111

➢ Knowledge Mixture

➢ Knowledge Redundancy
➢ Fine-Grained Expert Segmentation

➢ Shared Expert Isolation







Future Work Directions

 Shared + Fine-Grained in more scenes（Resnet / Skipping）

 Continuous Learning.（ Fine-Grained and Balance）(AM-LoRA++)

 Dynamic Optimization of Splitting Factors in Combination with RL

 MoE++

 Modal Expert Extension

 Designing specialized experts for modalities such as image and speech, and 

constructing a unified multimodal MoE architecture.



1. DeepSeekMoE在多个任务上展示了与 GShard×1.5和 Dense×16相

当的性能。

2.其设计显示了在不显著增加参数的情况下，可以实现与更大模型

相媲美的效果





GShard×1.5相比，DeepSeekMoE对禁用

顶级路由专家的比例更为敏感，表明

DeepSeekMoE在路由专家之间的冗余度

较低。

即使只激活4个路由专家，

DeepSeekMoE的Pile损失与

GShard相当，展示了它在使用

较少专家的情况下仍能高效工

作。





From PPO to GRPO

1. PPO is an Actor-Critic algorithm, but training the Critic/value model is costly

2. The value function estimation is difficult under sparse rewards

3. KL divergence calculation is complex



从Q-learing 到 DQN，on-policy gradient 到off-policy

如果一个策略得到的return是大于0的，就增大

该策略里所有state下取当前action的概率；

如果一个策略得到的return是小于0的，就减小

该策略里所有state下取当前action的概率







DeepSeekMath: Pushing the Limits of Mathematical Reasoning in Open Language Models 20240427



（1）到底是用critic model拟合出base (期

望)，还是用采样simulate出base。

（2）action到底是token-level 还是

solution-level的。

PPO需要价值函数估计生成每个token的value，这样可能导致中间估计的不
准确并且不稳定
但是GRPO是直接从组内的相对评分来计算优势，给奖励的时候也是直接给
该solution的优势（相当于隐式奖励该solution的所有token）。GRPO的一个
核心点就是利用ppo在llm的奖励稀疏性（只给最后一个token/只给solution整
体奖励），跳过估算每一个token的value的过程，直接从solution-level解决
问题



代码训练有助于程序辅助的数学推理，在两阶段训练和单阶段训练设置下都有

所体现，码词元与数学词元混合用于单阶段训练时，仍然能够提高数学推理能

力，并减轻灾难性遗忘问题





From MHA, GQA to MLA



Multi-Head Latent Attention

g







MTP



DeepSeek LLM Scaling Open-Source Language Models with Longtermism

20240105



DeepSeek LLM Scaling Open-Source Language Models with Longtermism 20240105

数据上：多个数据集去重



C是计算量经验得到的最优batchsize和学习率计算预算 C 增加时，模型规模M 和数据规模 D 如何相应scale

随着数据质量的提升，模型扩展指数 a逐渐增大，而数据扩展指数 b 逐渐减

小，这表明随着计算预算的增加，应该更多地分配到模型扩展上，而不是数

据扩展



对齐数据的数量和分布

对齐分两个阶段：SFT和DPO; 



小模型需要更长时间在数学和代码数据集上进行微调，但这会影响模型的对

话能力，比如增加重复行为。实现了阶段性微调过程。在这种方法中，第一

阶段使用所有可用数据进行微调，而第二阶段专门聚焦于对话数据的微调

添加2000万条中文多选题数据，MC）数据被证明不仅对中文多选题基准有

益，还能改善英文基准。这表明模型解决多选题问题的能力得到了增强。

大型模型能够更好地理解系统提示，从而有

效地生成更优质的响应。另一方面，小型模

型很难充分理解系统提示，训练和测试之间

的不一致可能会对其性能产生负面影响。



DeepSeek-V2: A Strong, Economical, and Efficient Mixture-of-Experts Language 

Model 20240619





DeepSeek-V3 Technical Report







Training

14.8T

YaRN（Yet another RoPE extension）来拓展上下文



Reinforcement Learning



Discussion

1.蒸馏提升了性能，但也显著增加了平均响应长度
2.从推理模型进行知识蒸馏为训练后优化提供了一
个有前景的方向
3.长链思维蒸馏可能对提升需要复杂推理的其他认
知任务的模型性能具有重要价值

利用DeepSeek-V3自身的投票评估结果作为反馈来源。这种方法产生了显著的对齐效果，显著提升
了DeepSeek-V3在主观评估中的表现。 constitutional AI approach

Multi-Token Prediction Evaluation： Second token prediction ranges between 85% and 90%



DeepSeek-R1: Incentivizing Reasoning Capability in LLMs via

Reinforcement Learning

Post-Training: Large-Scale Reinforcement Learning on the Base Model

Distillation: Smaller Models Can Be Powerful Too



是不是证明奖
励模型的路子
对不对？



Self-evolution 

Process of 

DeepSeek-R1-

Zero



DeepSeek-R1-Zero在可读性差和语言混杂
等方面存在挑战



DeepSeek-R1: Reinforcement Learning with Cold Start



DeepSeek-R1: Reinforcement Learning with Cold Start

与初始冷启动数据主要关注推理不同，
这一阶段引入了其他领域的数据，以
增强模型在写作、角色扮演和其他通
用任务中的能力

对于通用数据，我们采用奖励模型
捕捉复杂和微妙场景中的人类偏好



蒸馏模型：我们仅应用SFT，未包含RL阶段，
尽管引入RL可以显著提升模型性能。我们的
主要目标是展示蒸馏技术的有效性



Discussion

Unsuccessful Attempts





Future Work Directions

通用能力不足：做trade还是CL的范围

 DeepSeek-R1在函数调用、多轮对话、复杂e-off /角色扮演和JSON输出等任

务上表现不如DeepSeek-V3

 多阶段训练（冷启动→RL→SFT→二次RL）

蒸馏模型的潜力未完全开发

 虽然蒸馏小模型表现不错，但未结合RL进一步优化

 MoE + rl inference
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