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- 정책이 업데이트될 때 특정 행동을 선택할 확률이 얼마나 달라졌는지(증가/감소 비율)를 직접 반영할 수 있게됨

- rule-based로 계산하는 직접 보상(Reward)을 그룹 단위로 표준화한 상대 보상(Advantage)을 사용하여 비용 효율적인 강화학습을 실현

- 비율(𝑟)과 Advantage(𝐴​)를 곱해주는 이유: 정책이 바뀌었을 때 그 바뀐 정도가 실제로 그 행동의 이득(Advantage)에 부합하는지를 평가하기 위함

- clip을 통해 비율 자체를 특정 범위 안으로 가두어 버리면, 𝐴𝑖를 곱하면서 너무 크게 보상하거나 과하게 불이익을 주게 되는 상황을 방지할 수 있고, 현재 정책이 

이전 정책에서 과도하게 멀어지지 않게 됨

DAPO: An Open-Source LLM Reinforcement Learning System at Scale

GRPO
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현재 정책(𝜋𝜃)과 참조 정책(𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑)의 비율 𝑟𝑖

=> 이 비율은 지난번 정책에 비했을 때, 새로운 정책이 선택될 가능성

𝐴𝑖는 i번째 정책에 주어지는 advantage이며, 강화학습의 환경
에서 주어지는 절대적인 보상 reward와는 조금 다른 개념, 실
제로는상대적인 보상, 이득을 의미

clip 함수는 원하는 값이 너무 크거나 작아지지 않도
록 특정 범위 안으로 가두어 버리는 역할

=> 학습 안정화



- GRPO baseline suffers from several key issues such as entropy collapse, reward noise, and training instability

- 4 Strategy

1. Clip-Higher, which promotes the diversity of the system and avoids entropy collapse

2. Dynamic Sampling, which improves training efficiency and stability

3. Token-Level Policy Gradient Loss, which is critical in long-CoT RL scenarios

4. Overlong Reward Shaping, which reduces reward noise and stabilizes training

DAPO: An Open-Source LLM Reinforcement Learning System at Scale

Problems
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- GRPO를 사용한 초기 실험에서 정책의 엔트로피가 학습이 진행됨에 따라 빠르게 감소하는 엔트로피 붕괴 현상을 관찰

- 특정 그룹의 샘플링된 응답은 거의 동일한 경향 => 제한된 탐색과 초기 결정적 정책의 오류로 인한 붕괴

값         을 높여 (논문에서는 0.28 사용) 낮은 확률 토큰의 확률 증가에 더 많은 여유를 주어 정책 엔트로피를 높이고 다양한 샘플 생성을 촉진

낮은 확률의 토큰 증가에 더 많은 여지

DAPO: An Open-Source LLM Reinforcement Learning System at Scale

Clip-Higher
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- 일부 프롬프트가 정확도 1 (Figure 3b) 또는 0을 달성하여 그룹 어드밴티지가 0

효과적인 기울기 신호가 약해지고 배치(batch)의 효율성이 저하

- 특정 그룹의 샘플링된 응답은 거의 동일한 경향 => 제한된 탐색과 초기 결정적 정책의 오류로 인한 붕괴

정확도가 1과 0인 프롬프트를 과도하게 샘플링하고 필터링하여 배치의 모든 프롬프트에 유효한 기울기를 남기고 일관된 수의 프롬프트를 유지할 것을 제안

훈련 전에 정확도가 0 또는 1이 아닌 샘플로 배치가 완전히 채워질 때까지 계속 샘플링

DAPO: An Open-Source LLM Reinforcement Learning System at Scale

Dynamic Sampling
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- GRPO의 sample-level loss 계산 방식이 긴 응답 내 토큰의 기여도를 낮추고 과도하게 긴 저품질 응답을 효과적으로 제어하지 못하는 문제를 해결

각 토큰이 전체 손실 계산에 동등하게 기여하도록 토큰 레벨 평균 (sum over tokens, then average over samples)을 사용

이를 통해 긴 시퀀스가 전체 기울기 업데이트에 더 많은 영향을 미치고, 특정 생성 패턴이 응답 길이에 상관없이 동등하게 촉진되거나 억제

DAPO는 그룹 내 모든 시퀀스의 모든 토큰에 대한 손실을 합산한 다음, 이를 전체 토큰 수로 나누어 평균

DAPO: An Open-Source LLM Reinforcement Learning System at Scale

Token-Level Policy Gradient Loss
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- RL 훈련에서 일반적으로 생성에 대한 최대 길이를 설정하고 과도하게 긴 샘플은 그에 따라 잘림

- 잘린 샘플에 대한 부적절한 보상 형성은 보상 노이즈를 유발하고 훈련 과정을 크게 방해할 수 있다는 것을 발견

먼저 잘린 샘플의 손실을 마스킹하는 Overlong Filtering 전략을 적용

특히, 응답 길이가 미리 정의된 최대값을 초과하면 처벌 간격을 정의. 이 간격 내에서 응답이 길수록 더 큰 처벌

DAPO: An Open-Source LLM Reinforcement Learning System at Scale

Overlong Reward Shaping
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Main Result
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What to observe in RL?
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- 길이 증가는 모델에게 더 넓은 탐색 공간을 제공하
여 더 복잡한 추론 행동을 샘플링하고 훈련을 통해 
점진적으로 강화할 수 있도록 함

- 보상 증가 추세는 비교적 안정적이며 실험 설정 조
정으로 인해 크게 변동하거나 감소하지 않음

- 모델의 엔트로피는 적절한 범위 내에서 유지되어
야 함

- 엔트로피가 지나치게 낮으면 확률 분포가 지
나치게 날카로워져 탐색 능력을 잃음

- 반대로 엔트로피가 지나치게 높으면 횡설수
설 및 반복 생성과 같은 과도한 탐색 문제가 
발생





- 추론 과정에서 모델이 자체 검증하고 자체 수정하도록 학습시켜 LLM 추론을 향상시키는 

효율적인 프레임워크

- 먼저 신중하게 선별된 데이터에 대한 지도 학습을 통해 반복적인 자체 검증 및 자체 수정 

행동으로 LLM을 초기화

- 결과 수준 및 프로세스 수준 강화 학습을 통해 자체 검증 및 자체 수정 기술을 더욱 강화

스스로 생성한 틀린 오답에 대해 스스로 수정할 수 있도록 유도

 S2R은 자기 검증 및 자기 수정이라는 두 가지 중요한 사고 기술을 반복적으로 채택하여 

LLM이 깊이 생각하도록 가르치는 데 중점

S2R: Teaching LLMs to Self-verify and Self-correct via Reinforcement Learning

S2R

12



Solve, Verify, End

- Input question에 대해 K번의 응답 생성을 통해 정답여부를 판단

많이 맞춘 input은 난이도가 쉬운, 반대는 어려운 것으로 간주

- 난이도에 따라 추론 궤적을 다양화

쉬운 것은 바로 s1, v1, end 되도록 / 어려운 것은 실패와 검증을 반

복하도록 구성

- 예시: s1, v1, s2, v2, s3, v3, end인경우

 s1, s2는 모델이 생성한 틀린 answer

 v1, v2는 GPT-4의 verification / s3는 고품질 정답 텍스트

S2R: Teaching LLMs to Self-verify and Self-correct via Reinforcement Learning

Step0: Data Construction
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S2R: Teaching LLMs to Self-verify and Self-correct via Reinforcement Learning

Step0: Data Construction
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일종의 cold start: Masked SFT

- 모델이 초기에 틀리게 생성했던 부분은 loss 계산하지 않음

- GPT-4가 verification한 부분과 행동 수정을 통해 올바르게 정답을 

맞춘 부분만 loss를 계산해서 SFT

Verification과 self correction의 반복을 배우는 효과

- 해당 모델은 Behavior Init 모델이라고 명명

S2R: Teaching LLMs to Self-verify and Self-correct via Reinforcement Learning

Step1: SFT
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Outcome-level RLOO

GRPO와 유사하지만, 해당 rollout 외의 rollout들의 보상을 평균내어 

비교하는 방식으로 advantage를 계산

- 최종 solution이 정답을 맞추면 1, 아니면 -1로 보상

S2R: Teaching LLMs to Self-verify and Self-correct via Reinforcement Learning

Step2: Two-way RL
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Process-level GRPO

- solve 행동에 대한 보상:

생성된 solution이 실제 정답과 일치하면 1점, 틀리면 -1점

- verify 행동에 대한 보상:

모델의 자체 검증이 직전의 solve 행동의 실제 정답 여부를 정확하게 판

단하면 1점, 틀리면 -1점



S2R: Teaching LLMs to Self-verify and Self-correct via Reinforcement Learning

Main Experiments
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- Stage 1의 SFT만으로도 좋은 성능

QwQ에서 추출한 Long COT를 활용한 SFT보다 효과적

- 모델이 틀린 답변을 수정하는 능력이 RL 훈련 후 크게 향상

모델이 올바른 답변을 실수로 변경하는 비율도 현저히 감소

- Process Level보다 Outcome Level RL이 더 효과적임

결과 수준의 RL이 중간 정확성을 강조하지 않고 탐색할 수 있도록 하여 장

기적 사고 추론을 향상시키는 데 도움



S2R: Teaching LLMs to Self-verify and Self-correct via Reinforcement Learning

Self Correction Arise in Different Difficulty Problem
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- 모든 난이도 레벨에서 SFT+RL 모델(어두운 녹색)이 SFT 모델(밝은 녹색)

보다 높은 정확도

- 특히, 난이도가 높아질수록 SFT 모델의 정확도가 급격히 떨어지지만, 

SFT+RL은 이를 더 효과적으로 방어하며 어려운 문제에서도 성능을 개선

- 난이도가 높은 문제(Level 3, 4, 5)에서는 SFT+RL이 SFT보다 더 많은 시

도를 함으로써 정확도를 개선

이는 RL이 모델이 더 어려운 문제에 대해 더 깊게 생각하고 필요한 경우 

여러 번의 자기 검증 및 수정을 시도하도록 장려했음을 의미

모델은 난이도에 따라 추론 노력을 동적으로 할당하는 방법을 배우고, 

RL을 통해 더 어려운 문제에 대해 더 많은 자기 검증 및 수정을 시도



S2R: Teaching LLMs to Self-verify and Self-correct via Reinforcement Learning

Expansion to Offline RL
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- online RL과 달리 offline RL에서는 process-level 이 outcome-level 보

다 성능이 뛰어남

모델이 동적 궤적을 자유롭게 탐색할 수 있도록 하는 데 탁월한 

outcome-level RL은 online 파라미터 업데이트 중에 즉석에서 샘플링하

는데 더 적합

중간 단계에 대한 정확한 baseline 추정이 필요한 process-level RL은 더 

큰 규모의 데이터 샘플링으로 더 정확한 baseline 추정치를 제공할 수 있

는 offline 궤적 샘플링의 이점

- Offline RL은 대부분의 벤치마크에서 성능을 일관되게 향상시키고 

online RL과 비교 가능한 결과를 달성
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