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什么是推理模型

一个班有 30 人，男生比女生多 6 
人，男生和女生各多少人？

男生18人，女生12人

设女生x人，男生x+6人，总
人数x+x+6=30，

x=12，
所以男生18人，女生12人



什么是推理模型

❑会分解问题 
❑会生成中间步骤 
❑会检查或修正答案 
❑会在推理阶段消耗更多计算量 
❑更适合数学、代码、逻辑和复杂决策任务
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为什么需要推理模型

LLM在复杂的推理任务上仍然频繁出错
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什么场景需要推理

❑  数学

❑ 逻辑
❑ 代码
❑ 科学问答
❑ 推理决策
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为什么LLM在上述场景表现差

❑多步骤

❑强约束

❑中间错误会传播

❑需要验证

❑答案不一定能直接记忆



传统推理模型 VS 大语言推理模型



大语言模型 VS 推理模型

模型 普通 LLM 推理模型

输出方式 直接生成答案 先思考再回答

计算方式 单次前向生成 更长推理过程

优势任务 写作、摘要、问答 数学、代码、逻辑、规划

主要问题 容易猜答案 成本更高、速度更慢

能力来源 预训练和指令微调 SFT、RL、验证器、推理时计
算



为什么推理模型突然重要

❑预训练规模继续扩大，边际收益变小 
❑复杂任务需要过程能力，而不是只靠知识记忆 
❑数学、代码、科学任务成为模型能力竞争重点 
❑推理时计算成为新的能力提升方向
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四条主线

❑ Prompt based：提示词引导
❑ Search based：生成多条候选路径
❑ Verification based：通过结果验证或过程验证
❑ Tool augmented：调用外部工具



Prompt based基本思想



Zero shot prompt



Few shot prompt



CoT为什么有效

❑问题分解 
❑中间步骤
❑隐式 → 显式推理 
❑推理稳定性提升 
❑多步依赖建模



CoT到推理模型

❑CoT的局限
可能只是模仿格式 
推理步骤可能看起来合理但实际错误 
不能保证最终答案正确 
需要和 RL、Search、Verifier 结合



Prompt based优缺点

❑优点
低成本 
灵活性强 
可解释性好 
通用性强

❑缺点
不稳定 
上下文依赖强 
难优化 
性能上限受限



Search based

❑ 推理不再是一条路径，而是一个探索过程



Best of N：最简单的search



Beam Search与路径保留

❑同时保留多个高
分路径

❑持续筛选更优候
选



Tree of Thoughts：结构化推理搜索



Search based的局限

❑计算成本高
❑候选路径质量不稳定
❑搜索空间容易爆炸
❑需要额外评分或验证机制
❑不适合所有开放式任务



Outcome vs Process Verification

❑Outcome 
只检查最终答案 
简单高效 
适用于可验证任务

❑ Process
检查中间推理步骤 
更细粒度 
更适合复杂推理



Outcome Verifier：结果级验证

❑要求
最终答案是否正确 
是否满足题目要求 
是否能通过外部规则检查



Process Verifier：过程级验证

❑要求
每一步是否合理 
推理链是否连贯 
是否存在逻辑跳跃 
错误从哪一步开始出现



Outcome vs Process Verification

方法 Outcome Verification Process Verification

检查对象 最终答案 中间步骤和最终答案

成本 较低 较高

粒度 粗 细

优点 简单高效 能定位错误

缺点 不知道错在哪里 验证成本高

适用任务 数学、代码、选择题 多步推理、复杂分析



Self Critique：自我反思机制

❑基本流程
先生成一个答案 
再检查答案中的问题 
找出可能错误 
重新修改答案



Reflection：多轮推理与修正

❑基本流程
第一次尝试 
发现错误 
调整策略 
再次推理 
得到更优答案



Search + Verifier

❑ Search 负责：
探索多个推理路径 
生成多个候选答案

❑ Verifier 负责：
评估候选质量 
选择最优路径 
降低错误答案概率



Verification 的局限

❑ verifier 本身可能出错 
❑ process verification 成本高 
❑对开放任务难以定义“正确” 
❑可能引入额外延迟 



Tool augmented

❑ LLM 只靠内部参数，存在明显限制：
知识可能过时 
计算可能出错 
无法直接访问外部数据 
难以执行真实操作 
长任务需要外部记忆和工具支持



Tool augmented 的基本流程

❑流程：
理解问题 
判断是否需要工具 
选择合适工具 
调用工具获得结果 
整合结果生成答案



常见工具类型

工具类型 作用 示例任务

搜索工具 获取最新信息 新闻、论文、价格

计算器 精确计算 数学、汇率、财务

代码执行器 运行程序 数据分析、调试代码

数据库 查询结构化数据 企业数据、知识库

API 执行真实操作 发邮件、订票、查日程

记忆工具 保存上下文 长期任务、个性化助手



代表框架

❑代表框架：ReAct
Reasoning：
模型先思考下一步 
Acting：
模型调用工具执行动作



Tool Augmented的局限

❑知识可能过时
❑内部计算可能出错
❑无法直接访问外部信息
❑难以执行真实操作



方法对比

方法 核心思想 典型方式 优点 局限

Prompt based 通过提示词引导模
型产生推理过程

Zero shot CoT、
Few shot CoT、
Step by step 
prompting

成本低、使用灵活、
容易解释

不稳定，依赖提示
词设计，能力上限
有限

Search based
不只生成一条路径，
而是探索多条推理
路径

Best of N、Beam 
Search、Tree of 
Thoughts

能提升复杂任务表
现，适合多路径问
题

计算成本高，候选
路径质量不一定好

Verification based
将生成和判断分离，
用验证机制筛选答
案

Outcome Verifier、
Process Verifier、
Self Critique、
Reflection

能检查答案质量，
适合数学、代码、
逻辑任务

Verifier 本身可能出
错，过程验证成本
高

Tool augmented 让模型调用外部工
具辅助推理和执行

搜索引擎、计算器、
代码执行器、数据
库、API、ReAct

能获取最新信息，
提高计算精度，支
持真实任务

工具选择可能错误，
外部信息可能不可
靠，系统更复杂
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训练机制与能力提升



推理能力如何训练？

推理能力如何从无到有？
如何在推理阶段被放大？



模型为什么会推理？

❑推理数据
❑训练方法
❑推理能力的放大和稳定



Step1：构建推理数据
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❑数据要求
问题-推理步骤-答案



从答案数据到过程数据
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❑传统数据：
问题 -> 答案

❑推理数据：
问题 -> 思考步骤 -> 答案



合成数据：用模型教模型推理
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Step2：SFT 学习推理模式
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SFT 的问题
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❑只是模仿，不是真正推理
❑容易学到格式 
❑不一定理解逻辑 
❑对复杂任务效果有限



Step3：强化学习激发推理能力
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RLHF ：从模仿到优化
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❑RLHF 通过反馈信号优化模型行为



推理能力可以被“涌现“
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❑在 RL 过程中，模型会自然出现：
self reflection 
self verification 
多路径尝试 
策略调整



为什么 RL 能产生推理能力？

50

❑正确答案需要多步推理 
❑RL 奖励驱动模型寻找有效路径 
❑错误路径被惩罚 
❑正确路径被强化



Step 5：推理增强
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❑推理能力不仅来自训练，还来自推理阶段：
更长推理链 
多路径采样 
search 
verifier



让模型“多想一会儿“
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❑增加 reasoning token 
❑延长思考过程 
❑提升复杂任务表现



Search + Verifier：推理能力放大器
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❑ search：探索多个路径 
❑ verifier：选择最优路径



推理模型结构
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❑一个完整 reasoning model 包括：
推理数据 
SFT 
RL 
推理阶段 search 
verifier 



评价指标
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❑常见任务：
数学推理：GSM8K、MATH、AIME 
代码推理：HumanEval、Codeforces
科学问答：GPQA 
通用知识与推理：MMLU 
逻辑推理：FOLIO、LogiQA



评价指标
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❑评价重点：
最终答案是否正确 
推理过程是否合理 
复杂任务上是否稳定 
多轮修正后是否变好 
成本和速度是否可接受
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代表模型
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❑ChatGPT O1

❑DeepSeek R1

❑Gemini Thinking



ChatGPT O1
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❑特点：
大规模强化学习训练 
长链推理（long CoT） 
test time thinking 
在数学、代码、科学任务表现强



ChatGPT O1
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❑适合任务：
❑数学
❑代码
❑科学问答
❑复杂规划



ChatGPT O1
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❑优点
强推理
复杂任务表现好

❑缺点
推理速度慢
闭源
Api贵



ChatGPT O1
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DeepSeek R1
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DeepSeek R1：R1 Zero 阶段
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DeepSeek R1：采样
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DeepSeek R1：冷启动
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DeepSeek R1：推理增强
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DeepSeek R1：联合SFT
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DeepSeek R1：对齐
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DeepSeek R1
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❑优点
开源
复杂任务表现好

❑缺点
推理速度慢
训练成本高



DeepSeek R1
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Gemini Thinking
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❑特点：
自适应推理深度 
面向产品优化



Gemini Thinking
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模型差异
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模型 O1 R1 Gemini

路线 闭源 开源 闭源

核心方法 RL + 推理
thinking

RL + 整理 动态thinking

推理方式 长链推理 RL驱动推理 自适应推理

特点 强性能 可复现 面向产品

可控性 较弱 中等 强



应用场景
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❑数学与科学计算
❑代码生成与调试
❑搜索与研究
❑数据分析
❑复杂决策与规划
❑智能 Agent 执行任务



代码补全
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❑缺点
推理速度慢
闭源
Api贵



探索研究
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探索研究
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局限性
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❑ 推理过程可能仍然是错的 
❑ 中间步骤看起来合理，但可能只是伪解
❑ 长推理会增加成本和延迟 
❑ 开放式任务很难定义唯一正确答案 



本节复习
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❑ 什么是推理模型

❑ 为什么需要推理模型

❑ 推理能力如何提升

❑ 代表模型有什么
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