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Ozet

Ilk nesil muhakeme modellerimiz olan DeepSeek-R1-Zero ve DeepSeek-R1'i tanitiyoruz. Bir 6n
adim olarak siiper vised fine-tuning (SFT) olmadan biiyiik 6lgekli takviyeli 6grenme (RL) yoluyla
egitilen bir model olan DeepSeek-R1-Zero, dikkate deger muhakeme yetenekleri sergiliyor. RL
sayesinde DeepSeek-R1-Zero dogal olarak ¢ok sayida giiclii ve ilgi ¢ekici muhakeme davranisiyla
ortaya ¢ikmaktadir. Ancak, zay1f okunabilirlik ve dil karisimi gibi zorluklarla karsilagsmaktadir. Bu
sorunlar ele almak ve muhakeme performansini daha da artirmak igin, RL'den dnce ¢ok asamali
egitim ve soguk baslangi¢ verilerini iceren DeepSeek-R1'i tanitiyoruz. DeepSeek- R1, muhakeme
gorevlerinde OpenAl-01-1217 ile karsilagtirilabilir bir performans elde etmektedir. Aragtirma
toplulugunu desteklemek i¢in DeepSeek-R1-Zero, DeepSeek-R1 ve DeepSeek-R1'den Qwen ve
Llama temelinde damitilmis alt1 yogun modeli (1.5B, 7B, 8B, 14B, 32B, 70B) a¢ik kaynak olarak
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sunuyoruz.
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Sekil 1| DeepSeek-R1'in kiyaslama performansi.
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1. Giris

Son yillarda, Biiyiik Dil Modelleri (LLM'ler) hizli bir yineleme ve evrim gecirmekte (Anthropic,
Google, 2024; 2024, 2024aile ; OpenAl) ve Yapay Genel Zeka (AGI) aradaki farki giderek
azaltmaktadir.

Son zamanlarda, egitim sonrasi, tam egitim hattinin dnemli bir bileseni olarak ortaya ¢ikmistir.
On egitime kiyasla nispeten daha az hesaplama kaynad:i gerektirirken, muhakeme gorevlerinde
dogrulugu artirdigi, sosyal degerlerle uyumlu oldugu ve kullanici tercihlerine uyum sagladigi
gosterilmistir. Muhakeme yetenekleri baglaminda, OpenAl'nin ol (OpenAl, 2024b) serisi modelleri,
Diislince Zinciri muhakeme siirecinin uzunlugunu artirarak ¢ikarim zamani 6l¢eklendirmesini
sunan ilk model olmustur. Bu yaklasim matematik, kodlama ve bilimsel akil yiiriitme gibi ¢esitli
yiriitme gorevlerinde Onemli gelismeler saglamistir. Bununla birlikte, etkili test zamam
dlgeklendirmesinin zorlugu arastirma toplulugu icin acik bir soru olmaya devam etmektedir. Onceki birkag
c¢alisma, slirece dayali 6diil modelleri (Lightman vdKumar ..., , , 2023), ) 2023; Uesato vd2022;
2024; 2024Wang .takviyeli 6grenme ((Feng , , , vdvd.vd.., 2024ve Monte Carlo Aga¢ Arama ve Isin
Arama gibi arama algoritmalart Trinh ; Xin vd2024) . dahil olmak iizere ¢esitli yaklagimlar
arastirmistirAncak, bu yontemlerden higbiri OpenAl'nin ol serisi modelleriyle karsilastirilabilir
bir genel muhakeme performansi elde edememistir.

Bu makalede, saf takviyeli 6grenme (RL) kullanarak dil modeli muhakeme yeteneklerini
gelistirmeye yonelik ilk adimi atiyoruz. Amacimiz, LLM'lerin herhangi bir denetimli veri
olmadan muhakeme yeteneklerini gelistirme potansiyelini kesfetmek ve saf bir RL siireci yoluyla
kendi kendine evrimlesmelerine odaklanmaktir. Ozellikle, DeepSeek-V3-Base'i temel model
olarak kullaniyoruz ve akil yiiriitmede model performansini iyilestirmek i¢in RL g¢ergevesi olarak
GRPO'yu (Shao ve ark., 2024) kullaniyoruz. Egitim sirasinda, DeepSeek-R1-Zero dogal olarak ¢ok
sayida gii¢lii ve ilging muhakeme davranigiyla ortaya ¢ikti. Binlerce RL adimindan sonra DeepSeek-R1-
Zero, muhakeme Olgiitlerinde siiper performans sergilemektedir. Ornegin, AIME 2024'teki pass@1 puani
%15,6'dan %71,0'a yiikselir ve cogunluk oylamasiyla puan daha da artarak OpenAl-01-0912'nin
performansiyla eslesen %86,7'ye yiikselir.

Ancak DeepSeek-R1-Zero, =zayif okunabilirlik ve dil karisimi gibi  zorluklarla
karsilasmaktadir. Bu sorunlar ele almak ve muhakeme performansini daha da artirmak igin, az
miktarda soguk baslangi¢ verisi ve ¢ok asamali bir egitim hatt1 iceren DeepSeek-R1'i tanitiyoruz.
Ozellikle, DeepSeck-V3-Base modeline ince ayar yapmak icin binlerce soguk baslangic verisi
toplayarak basliyoruz. Bunu takiben, DeepSeek-R1- Zero gibi muhakeme odakli RL gerceklestiriyoruz.
RL siirecinde yakinsamaya yaklasildiginda, RL kontrol noktasinda reddetme 6rneklemesi yoluyla
yeni SFT verileri olusturuyor, DeepSeek-V3'liin yazma, olgusal KG ve 6z bilis gibi alanlardaki
denetimli verileriyle birlestiriyor ve ardindan DeepSeek-V3-Base modelini yeniden egitiyoruz.
Yeni verilerle ince ayar yapildiktan sonra, kontrol noktasi tiim senaryolardan gelen istemleri
dikkate alarak ek bir RL siirecinden geger. Bu adimlardan sonra, OpenAl-01-1217 ile esit
performans elde eden DeepSeek-R1 olarak bir kontrol noktasi elde ettik.

DeepSeek-R1'den daha kii¢lik yogun modellere damitmay1 daha fazla arastiriyoruz. Temel model olarak
Qwen2.5- 32B (Qwen, 2024b) kullanildiginda, DeepSeek-R1'den dogrudan damitma, iizerinde RL
uygulamasindan daha iyi performans gostermektedir. Bu, daha biiyiik temel modeller tarafindan kesfedilen
muhakeme modellerinin muhakeme yeteneklerini gelistirmek i¢in ¢ok Onemli oldugunu gostermektedir.
Damitilmis Qwen ve Llama (Dubey ., 2024) serilerini agik kaynak olarak sunuyoruz. Ozellikle,
damitilmis 14B modelimiz, son teknoloji {iriinii agik kaynakli QwQ-32B-Preview'(Qwenden , 2024a)
biiyiik bir farkla daha iyi performans gosteriyor ve damitilmig 32B ve 70B modelleri, yogun modeller
arasinda akil yiiriitme 6l¢iitlerinde yeni bir rekor kiriyor.



1.1. Katkilar

Egitim Sonrasi: Temel Model Uzerinde Biiyiik Ol¢ekli Takviye Ogrenimi

= Bir 6n adim olarak denetimli ince ayara (SFT) gilivenmeden temel modele dogrudan RL
uyguluyoruz. Bu yaklasim, modelin karmasik problemleri ¢6zmek i¢in diisiince zincirini (CoT)
kesfetmesine olanak taniyarak DeepSeek-R1-Zero'nun gelistirilmesini sagliyor. DeepSeek- R1-
Zero, kendi kendini dogrulama, yansitma ve uzun CoT'ler iretme gibi yetenekler
sergileyerek arastirma toplulugu i¢in 6nemli bir kilometre tasini isaret etmektedir. Ozellikle,
LLM'lerin muhakeme yeteneklerinin SFT'ye ihtiya¢ duymadan yalnizca RL yoluyla tesvik
edilebilecegini dogrulayan ilk acik arastirmadir. Bu atilim, bu alanda gelecekteki
ilerlemelerin 6niinii agmaktadir.

= DeepSeek-R1'1 gelistirmek i¢in kullandigimiz boru hattim1 tanitiyoruz. Boru hatti, gelismis
muhakeme kaliplarini kesfetmeyi ve insan tercihleriyle uyum saglamayi amaglayan iki RL
asamasinin yani sira modelin muhakeme ve muhakeme dis1 yetenekleri i¢in tohum goérevi
goren iki SFT asamasim igermektedir. Boru hattinin daha iyi modeller yaratarak sektore
fayda saglayacagina inantyoruz.

Distilasyon: Daha Kiiciik Modeller de Giiglii Olabilir

= Daha biiyiik modellerin muhakeme kaliplarinin daha kiiciik modellere damitilabilecegini ve
bunun da kii¢iik modeller {izerinde RL yoluyla kesfedilen muhakeme kaliplarina kiyasla daha
iyi performansla sonug¢lanacagini gosteriyoruz. Ac¢ik kaynak DeepSeek-R1 ve API'si, gelecekte
daha kiigiik modelleri damitmak i¢in arastirma topluluguna fayda saglayacaktir.

= DeepSeek-R1 tarafindan iiretilen muhakeme verilerini kullanarak, arastirma toplulugunda
yaygin olarak kullanilan birka¢ yogun modele ince ayar yaptik. Degerlendirme sonuglari,
damitilmig daha kii¢iik yogun modellerin kiyaslama olg¢iitlerinde olaganiistii iyi performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. DeepSeek- R1-Distill-Qwen-7B, AIME 2024'te QwQ-32B-
Preview'i geride birakarak %355,5'lik bir basart elde etti. Ayrica, DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B
AIME 2024'te %72,6, MATH-500'de %94,3 ve LiveCodeBench'te %57,2 puan almistir. Bu
sonuglar 6nceki agik kaynakli modellerden 6nemli 6l¢lide daha iyi performans gostermektedir
ve ol-mini ile karsilagtirilabilir diizeydedir. Qwen2.5 ve Llama3 serilerine dayanan damitilmis
1.5B, 7B, 8B, 14B, 32B ve 70B kontrol noktalarimi topluluga agik kaynak olarak sunuyoruz.

1.2. Degerlendirme Sonuclarimin Ozeti

= Muhakeme gorevleri: (1) DeepSeek-R1, AIME 2024'te %79,8 Pass@]1 skoru elde ederek OpenAl-
01-1217'yi biraz geride birakmistir. MATH-500'de, OpenAl-01-1217 ile esit performans
gostererek ve diger modellerden onemli Olgiide daha iyi performans gostererek %97,3'liik
etkileyici bir puan elde eder. (2) Kodlama ile ilgili gérevlerde DeepSeek-R1, Codeforces'ta 2.029
Elo derecesine ulasarak yarigsmadaki insan katilimcilarin %96,3'linden daha iyi performans
gostererek kod yarigmasi gorevlerinde uzmanlik seviyesini gostermektedir. Miihendislikle ilgili
gorevlerde DeepSeek-R1, DeepSeek-V3'ten biraz daha iyi performans gostererek gelistiricilere
gercek diinya gorevlerinde yardimci olabilir.

= Bilgi birikimi: MMLU, MMLU-Pro ve GPQA Diamond gibi 6lgiitlerde DeepSeek- R1 olagantistii
sonuclar elde edereck MMLU'da %90,8, MMLU-Pro'da %84,0 ve GPQA Diamond'da
%71,5'lik skorlarla DeepSeek-V3'ten onemli Ol¢lide daha iyi performans gostermistir. Bu
kiyaslamalarda performanst OpenAl-ol1-1217'nin biraz altinda olsa da DeepSeek-R1 diger kapali
kaynak modellerini geride birakarak egitim gorevlerindeki rekabet istiinliigiinii ortaya
koymaktadir. Gergeklere dayali kiyaslama olgiitii SimpleQA'da DeepSeek-R1, DeepSeek-
V3'ten daha iyi performans gostererek gerceklere dayali sorgular isleme kapasitesini ortaya
koymustur. Benzer bir egilim, OpenAl-ol'in bu kiyaslamada 4o'yu gectigi yerde de
gozlenmektedir.



= Digerleri: DeepSeek-R1 ayrica yaratict yazma, genel soru yanitlama, diizenleme, 6zetleme
ve daha fazlasi dahil olmak iizere ¢ok gesitli gérevlerde de basarilidir. AlpacaEval 2.0'da
%87,6'lik etkileyici bir uzunluk kontrollii kazanma orani1 ve Are- naHard'da %92,3'liik bir
kazanma orani elde ederek smav odakli olmayan sorgular1 akillica ele alma konusundaki
gliclii yetenegini ortaya koymustur. Ayrica DeepSeek-R1, uzun baglamli kiyaslamalarinda
DeepSeek-V3'ten onemli Olgiide daha iyi performans gostererek uzun baglamli anlama
gerektiren gorevlerde olaganiistii performans sergilemektedir.

2. Yaklasim

2.1. Genel Bakis

Onceki calismalar, model performansimi artirmak icin bilyiikk miktarda denetimli veriye
dayaniyordu. Bu calismada, soguk baslangi¢ olarak denetimli ince ayar SFT) kullanmadan bile
biiyiik 0Olcekli takviyeli o6grenme (RL) yoluyla muhakeme yeteneklerinin 6nemli Olciide
gelistirilebilecegini gosteriyoruz. Ayrica, az miktarda soguk baslangi¢ verisinin dahil edilmesiyle
performans daha da artirilabilir. Asagidaki béliimlerde sunlari sunuyoruz: (1) RL'yi herhangi bir
SFT verisi olmadan dogrudan temel modele uygulayan DeepSeek-R1-Zero ve

(2) Binlerce uzun Diisiince Zinciri (CoT) 6rnegi ile ince ayarlanmig bir kontrol noktasindan baglayarak
RL uygulayan DeepSeek-R1. 3) DeepSeek-R1'deki muhakeme yetenegini kii¢iik yogun modellere
damitin.

2.2. DeepSeek-R1-Zero: Temel Model Uzerinde Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, onceki ¢alismalarimizda da goriildiigii gibi, muhakeme goérevlerinde 6nemli
bir etkinlik gostermistir (Shao ve ark., 2024; Wang ve ark., 2023). Ancak, bu calismalar biiyiik
Ol¢iide toplanmasi zaman alan denetimli verilere dayanmaktadir. Bu bdlimde, LLM'lerin
herhangi bir denetimli veri olmadan muhakeme yetenekleri gelistirme potansiyelini
arastirtyoruz ve saf bir pekistirmeli 6grenme siireci yoluyla kendi kendine evrimlesmelerine
odaklaniyoruz. RL algoritmamiza kisa bir genel bakisla bashiyoruz, ardindan bazi heyecan verici
sonuglarin sunumunu yapiyoruz ve bunun topluluga degerli i¢goriiler saglamasini umuyoruz.

2.2.1. Takviyeli Ogrenme Algoritmast

Grup Goreceli Politika Optimizasyonu RL'nin egitim maliyetlerinden tasarruf etmek icin, Grup
Goreceli Politika Optimizasyonunu (GRPO) 2024)benimsiyoruz (Shao ve ark., .

tipik olarak politika modeliyle ayn1 boyuttadir ve bunun yerine grup puanlarindan temel ¢izgiyi tahmin eder.
Ozellikle, her bir soru i¢ing , GRPO eski politikadan {0 1,0 2, - - - ,0¢ } bir grup ciktiy17r, , drnekler ve
ardindan asagidaki hedefi maksimize ederek politika modelinizr, optimize eder:
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her bir grup i¢indeki ¢iktilara karsilik gelir:

1= mean ({r1ir2,---05}) 3)

T sd({rira -6l



Kullanici ve Asistan arasinda bir konusma. Kullanici bir soru sorar ve Asistan bunu ¢ozer. Asistan
once akil yiiriitme siirecini zihinde diisliniir ve ardindan kullaniciya cevabi verir. Muhakeme siireci ve
cevap <think> </think> ve

<cevap> </cevap> etiketleri, sirastyla, yani, <diigiin> burada akil yiiriitme siireci </diisiin>

<cevap> buraya cevap ver </cevap>. Kullanici: komut istemi. Asistan:

Tablo 1/DeepSeek-R1-Zero icin sablon. istemi, egitim sirasinda belirli bir muhakeme sorusuyla
degistirilecektir.

2.2.2. Odiil Modellemesi

Odiil, RL'nin optimizasyon yoniine karar veren egitim sinyalinin kaynagidir. DeepSeek-R1-
Zero'yu egitmek icin, esas olarak iki tiir Odiilden olusan kural tabanli bir 6diil sistemi
benimsiyoruz:

< Dogruluk édiilleri: Dogruluk 6diilii modeli yamtin dogru olup olmadigini degerlendirir. Ornegin,
deterministik sonuglara sahip matematik problemleri s6z konusu oldugunda, modelin nihai cevabi
belirli bir formatta (6rnegin, bir kutu i¢inde) saglamasi gerekir, bu da dogrulugun giivenilir
kural tabanli dogrulanmasini saglar. Benzer sekilde, LeetCode problemleri i¢in, Onceden
tanimlanmais test durumlarina dayali geri bildirim iiretmek {izere bir derleyici kullanilabilir.

« Bicim odiilleri: Dogruluk 6diill modeline ek olarak, modeli diisiinme siirecini '<think>' ve
'</think>' etiketleri arasina koymaya zorlayan bir bi¢im 6diil modeli kullaniyoruz.

DeepSeek-R1-Zero'yu gelistirirken sonug veya siire¢ noral 6diill modelini uygulamiyoruz, ¢ilinkii noral
0diil modelinin biiylik 06lgekli takviye Ogrenme siirecinde ©6diil hacklemesinden muzdarip
olabilecegini ve 6diil modelinin yeniden egitilmesinin ek egitim kaynaklarina ihtiya¢ duydugunu
ve tiim egitim hattin1 karmasiklastirdigini goriiyoruz.

2.2.3. Egitim Sablonu

DeepSeek-R1-Zero'yu egitmek ig¢in, temel modeli belirtilen talimatlarimiza uymasi igin
yonlendiren basit bir sablon tasarlayarak basliyoruz. Tablo 1', , de gosterildigi gibibu sablon
DeepSeek-R1-Zero'nun dnce bir muhakeme siireci iiretmesiniardindan da nihai cevabi vermesini
gerektiriyor. RL siireci boyunca modelin dogal ilerleyisini dogru bir sekilde gézlemleyebilmemizi
saglamak i¢in yansitic1 akil yiiriitmeyi zorunlu kilmak veya belirli problem ¢dzme stratejilerini
tesvik etmek gibi igerige 6zgili O6nyargilardan kaginarak kisitlamalarimizi kasitli olarak bu yapisal
formatla sinirlandiriyoruz.

2.2.4. DeepSeek-R1-Zero'nun Performansi, Kendi Kendine Evrim Siireci ve Aha Ani

DeepSeek-R1-Zero'nun Performansi Sekil 2, DeepSeek- R1-Zero'nun RL egitim siireci boyunca
AIME 2024 kiyaslama 06lgiitii tizerindeki performans yoriingesini gostermektedir. Goriildiigii lizere
DeepSeek-R1-Zero, RL egitimi ilerledik¢e performansinda istikrarli ve tutarli bir artis
gostermektedir. Ozellikle, AIME 2024'teki ortalama pass@]1 puanm1 dnemli bir artis gostererek
baslangictaki %15,6'dan etkileyici bir %71,0'a sigramis ve OpenAl-01-0912 ile karsilastirilabilir
performans seviyelerine ulasmistir. Bu 6nemli gelisme, RL algoritmamizin modelin performansini
zaman i¢ginde optimize etmedeki etkinligini vurgulamaktadir.

Tablo 2, DeepSeek-R1-Zero ve OpenAl'nin 01-0912 modelleri arasinda muhakeme ile ilgili ¢esitli
kiyaslamalarda karsilagtirmali bir analiz sunmaktadir. Bulgular, RL'nin asagidakileri gii¢clendirdigini ortaya
koymaktadir



GPQA LiveCode

AIME 2024 MATH-500 CodeForces
Model Elmas Bench
pass@l  cons@64 pass@]1 pass@1 pass@1 derecelendir
me
OpenAl-ol-mini 63.6 80.0 90.0 60.0 53.8 1820
OpenAl-01-0912 74.4 83.3 94.8 77.3 63.4 1843
DeepSeek-R1-Zero 71.0 86.7 95.9 73.3 50.0 1444

Tablo 2|DeepSeek—R1—Zero ve OpenAl ol modellerinin muhakeme ile ilgili kiyaslamalarda
karsilastirilmasi.
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Seki) 2 Egitim sirasinda DeepSeek-R1-Zero'nun AIME dogrulugu. Her soru i¢in 16 yanit
ornekleniyor ve istikrarli bir degerlendirme saglamak i¢in genel ortalama dogruluk hesaplaniyor.

DeepSeek-R1-Zero, herhangi bir denetimli ince ayar verisine ihtiya¢ duymadan saglam
muhakeme yeteneklerine ulasmistir. Bu, modelin yalnizca RL yoluyla etkili bir sekilde 6grenme
ve genelleme yeteneginin altin1 ¢izdigi i¢in kayda deger bir basaridir. Ayrica, DeepSeek- R1-
Zeromun performansi c¢ogunluk oylamasi uygulanarak daha da artirilabilir. Ornegin, AIME
kiyaslamasinda c¢ogunluk oylamasi kullanildiginda, DeepSeek-R1-Zero'nun performansi
%71,0'den %86,7'ye yiikselerek OpenAl-01-0912'nin performansini asmaktadir. DeepSeek-R1-
Zero'nun hem ¢ogunluk oylamasiyla hem de ¢ogunluk oylamasi olmadan bu kadar rekabetci bir
performans elde edebilmesi, gii¢lii temel yeteneklerini ve akil yiiriitme gorevlerinde daha fazla
ilerleme potansiyelini vurgulamaktadir.

DeepSeek-R1-Zero'nun Kendi Kendine Evrim Siireci DeepSeek-R1-Zero'nun kendi kendine evrim
stireci, RL'min bir modeli muhakeme yeteneklerini otonom olarak gelistirmek igin nasil
yoOnlendirebileceginin biiyiileyici bir gdstergesidir. RL'yi dogrudan temel modelden baslatarak, denetimli
ince ayar asamasinin etkisi olmadan modelin ilerlemesini yakindan izleyebiliyoruz. Bu yaklasim,
ozellikle karmasik muhakeme gorevlerini yerine getirme kabiliyeti agisindan modelin zaman
icinde nasil gelistigine dair net bir goriiniim saglar.

Sekil 3', .te gosterildigi gibiDeepSeek-R1-Zero'nun diislinme siiresi tutarh bir iyilesme
gostermektedir
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DeepSeek-R1-Zero average length per response during training
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Sekil 3 IPeepSeek—Rl—Zero'nun RL siireci boyunca egitim setindeki ortalama yanit uzunlugu.
DeepSeek-R1-Zero dogal olarak muhakeme gorevlerini daha fazla diisiinme siiresiyle ¢6zmeyi
Ogrenir.

Egitim siireci boyunca ment. Bu gelisme harici ayarlamalarin sonucu degil, modelin kendi i¢indeki bir
gelismedir. DeepSeek-R1-Zero, genisletilmis test zamani yararlanarak giderek karmasiklasan
muhakeme goérevlerini ¢6zme becerisini dogal olarak kazanir. Bu hesaplama, modelin diisiince
siireclerini daha derinlemesine kesfetmesine ve iyilestirmesine olanak taniyan yiizlerce ila
binlerce muhakeme belirteci liretme arasinda degisir.

Bu kendi kendine evrimin en dikkat ¢ekici yonlerinden biri, test zamani1 hesaplamasi arttikca
sofistike davraniglarin ortaya ¢ikmasidir. Modelin 6nceki adimlarint tekrar gézden gegirdigi ve
yeniden degerlendirdigi yansitma gibi davranislar ve problem ¢dzmeye yoOnelik alternatif
yaklasimlarin kesfi kendiliginden ortaya ¢ikar. Bu davranislar agikca programlanmaz, bunun yerine
modelin pekistirmeli 6grenme ortamiyla etkilesiminin bir sonucu olarak ortaya ¢ikar. Bu spontane
gelisim, DeepSeek-R1-Zero'nun muhakeme yeteneklerini 6nemli 6lciide gelistirerek daha zorlu
goOrevlerin iistesinden daha yiiksek verimlilik ve dogrulukla gelmesini saglar.

DeepSeek-R1-Zero'nun Aha Ani DeepSeek-R1-Zero'nun egitimi sirasinda goézlemlenen
ozellikle ilgi ¢ekici bir olgu, bir "aha aninin" ortaya ¢ikmasidir. Tablo 3'te gosterildigi gibi bu an,
modelin ara bir versiyonunda meydana gelmektedir. Bu asamada DeepSeek-R1-Zero, ilk
yaklasimini yeniden degerlendirerek bir probleme daha fazla diisiinme siiresi ayirmayi 6grenir. Bu
davranis sadece modelin biiyliyen muhakeme yeteneklerinin bir kaniti degil, ayni zamanda
pekistirmeli 6grenmenin nasil beklenmedik ve sofistike sonuglara yol agabileceginin biiyiileyici
bir 6rnegidir.

Bu an sadece model i¢in degil, ayn1 zamanda onun davranisini gézlemleyen arastirmacilar i¢in
de bir "aha ani". Pekistirmeli 6grenmenin giicliniin ve giizelliginin altin1 ¢iziyor: modele bir
problemi nasil ¢ézecegini agik¢a 6gretmek yerine, ona sadece dogru tesvikleri sagliyoruz ve o da
otonom olarak gelismis problem ¢dzme stratejileri gelistiriyor. Bu "aha ani", RL'nin yapay
sistemlerde yeni zeka seviyelerinin kilidini agma potansiyelinin giiclii bir hatirlaticis1 olarak
hizmet ediyor ve gelecekte daha otonom ve uyarlanabilir modellerin 6niinii agiyor.



T
Soru: Egera > 1 ise, o zaman gergek ¢6ziimlerin toplami a— atx=x  Yanit'a

esittir: <diisiin> |

V| —t—
?enklemi ¢bzmek i¢cin  a— a+x=x  her ikisinin de karesini alarak baslayalim - - -
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a— a+x =x2=-a— a+x=x?.

I¢ karekok terimini izole etmek icin yeniden diizenleyin:

(a=x 2D =gtx=oaD =25+ (x D =gtymoy 4= D=yt (D=4 ) = 0

Bekle, . Bekle, bekle. Burada isaretleyebilecegim bir aha an1 var.
Dogru toplamin olup belirlemek i¢in bunu adim adim yeniden
ﬂegerlendirelim Denklemle basladik:

A

— + -

. a, X=x . . ..

113 olarak,)i)er iki tarafin da karesini alalim:
- + _ 2_ - + _ -2

a a x=x = a ' x=a X

Sonra, her iki tarafin da karesini alarak denklemi yeniden ele alabilirim:

Tablo 3 QeepSeek—Rl—Zero'nun bir ara versiyonunun ilging bir "aha an1". Model antropomorfik bir
ton kullanarak yeniden diisiinmeyi 6greniyor. Bu bizim i¢in de bir aha anidir ve pekistirmeli
6grenmenin giiciine ve giizelligine tanik olmamizi saglar.

DeepSeek-R1-Zero'nun Dezavantaji DeepSeek-R1-Zero giicli  muhakeme yetenekleri
sergilemesine ve otonom olarak beklenmedik ve giicli muhakeme davranmislar1 gelistirmesine
ragmen, cesitli sorunlarla kars1 karstyadir. Ornegin, DeepSeek-R1-Zero zayif okunabilirlik ve dil
karigtirma gibi zorluklarla miicadele etmektedir. Muhakeme siireclerini daha okunabilir hale
getirmek ve bunlar agik toplulukla paylasmak i¢in, insan dostu soguk baslangi¢ verileriyle RL
kullanan bir yontem olan DeepSeek-R1'i kesfediyoruz.

2.3. DeepSeek-R1: Soguk Baslatma ile Takviyeli Ogrenme

DeepSeek-R1-Zero'nun umut verici sonuglarindan esinlenerek iki dogal soru ortaya ¢ikmaktadir:
1) Soguk bir baslangi¢ olarak az miktarda yiiksek kaliteli veri dahil edilerek muhakeme performansi
daha da gelistirilebilir veya yakinsama hizlandirilabilir mi? 2) Sadece net ve tutarli Diislince Zincirleri
(CoT) iiretmekle kalmayip ayni zamanda gii¢lii genel yetenekler sergileyen kullanici dostu bir
modeli nasil egitebiliriz? Bu sorulart ele almak icin DeepSeek-R1'i egitmek {izere bir islem hatt1
tasarladik. boru hatti, agagidaki gibi 6zetlenen dort asamadan olugmaktadir.

2.3.1. Soguk Calisirma

DeepSeek-R1-Zero'dan farkli olarak, temel modelden RL egitiminin erken dengesiz soguk
baslangi¢c asamasini 6nlemek icin, DeepSeek-R1 i¢in ilk RL aktorii olarak modele ince ayar
yapmak i¢in az miktarda uzun CoT verisi olusturuyor ve topluyoruz. Bu tiir verileri toplamak icin
¢esitli yaklasimlar arastirdik: 6rnek olarak uzun bir CoT ile birkag atishh yonlendirme kullanmak,
modellerden yansitma ve dogrulama ile ayrintili yanitlar iiretmelerini dogrudan istemek,
DeepSeek-R1- Zero ¢iktilarin1 okunabilir bir formatta toplamak ve sonuglar1 insan agiklayicilar
tarafindan sonradan isleyerek iyilestirmek.

Bu calismada, RL'nin baslangi¢ noktasi olarak DeepSeek-V3-Base'e ince ayar yapmak i¢in
binlerce soguk baslangi¢ verisi topluyoruz. DeepSeek-R1-Zero ile karsilastirildiginda, soguk
baslangic verilerinin avantajlari



dahil:

= Okunabilirlik: DeepSeek-R1-Zero'nun 6nemli bir sinirlamasi, igeriginin genellikle okumaya
uygun olmamasidir. Yanitlar birden fazla dili karigtirabilir veya kullanicilar i¢in yanitlar
vurgulamak i¢in markdown bigimlendirmesinden yoksun olabilir. Buna karsilik, DeepSeek-
R1 i¢in soguk baslangi¢c verileri olustururken, her yanitin sonunda bir 6zet igeren ve
okuyucu dostu olmayan yanitlar filtreleyen okunabilir bir model tasarliyoruz. Burada ¢ikti
formatini su sekilde tanimliyoruz
|special_token|<reasoning_process>|special token|<summary>, burada akil yiiriitme
slireci sorgunun CoT'sidir ve 6zet akil yiiriitme sonuglarini1 6zetlemek i¢in kullanilir.

= Potansiyel: Insan onciilleri ile soguk baslangig verileri i¢in modeli dikkatlice tasarlayarak,
DeepSeek-R1-Zero'ya karst daha iyi performans gozlemliyoruz. Yinelemeli egitimin akil yiiriitme
modelleri i¢in daha iyi bir yol olduguna inaniyoruz.

2.3.2. Muhakeme Odakli Pekistirmeli Ogrenme

DeepSeek-V3-Base'i soguk baslangi¢ verileri lizerinde ince ayar yaptiktan sonra, DeepSeek-R1-
Zero'da kullanilan ayn1 biiyiik 6l¢ekli takviyeli 6grenme egitim siirecini uyguluyoruz. Bu asama,
ozellikle kodlama, matematik, bilim ve mantik muhakemesi gibi net ¢dziimleri olan iyi tanimlanmig
problemleri igeren muhakeme yogun gorevlerde modelin muhakeme yeteneklerini gelistirmeye
odaklanmaktadir. Egitim siirecinde, CoT'un 0Ozellikle RL istemleri birden fazla dil igerdiginde
siklikla dil karisimi sergiledigini goézlemliyoruz. Dil karigimi sorununu hafifletmek i¢in, RL egitimi
sirasinda CoT'deki hedef dil kelimelerinin orani olarak hesaplanan bir dil tutarlihg o6diili
sunuyoruz. Ablasyon deneyleri, bu tiir bir hizalamanin modelin performansinda hafif bir disiise
neden oldugunu gosterse de, bu 6diil insan tercihleriyle uyumludur ve daha okunabilir hale getirir.
Son , muhakeme gorevlerinin dogrulugunu ve dil tutarliligi 6diiliinii, nihai olusturmak igin
dogrudan toplayarak birlestiriyoruz. Daha sonra, muhakeme gorevlerinde yakinsama elde edene
kadar ince ayarli model lizerinde RL egitimi uyguluyoruz.

2.3.3. Reddetme Orneklemesi ve Denetimli Ince Ayar

Muhakeme odakli RL yakinsadiginda, bir sonraki tur i¢in SFT (Supervised Fine-Tuning) verilerini
toplamak iizere ortaya ¢ikan kontrol noktasini kullaniriz. Oncelikle akil yiiriitmeye odaklanan ilk
soguk baglangi¢ verilerinin aksine, bu asama modelin yazma, rol yapma ve diger genel amach
gorevlerdeki yeteneklerini gelistirmek igin diger alanlardan gelen verileri igerir. Ozellikle, asagida
aciklandigi gibi verileri olusturuyor ve modele ince ayar yapiyoruz.

Akl yiiriitme verileri Yukaridaki RL egitiminden elde edilen kontrol noktasindan ret 6rneklemesi
yaparak akil yiiriitme istemlerini seciyor ve akil yiiriitme yoriingeleri olusturuyoruz. Onceki
asamada, yalnizca kural tabanli odiiller kullanilarak degerlendirilebilecek verileri dahil ettik.
Ancak bu asamada, veri klimesini, bazilar1 temel gercegi ve model tahminlerini degerlendirme
icin DeepSeek-V3'e besleyerek iiretken bir 6diil modeli kullanan ek wverileri dahil ederek
genisletiyoruz. Ek olarak, model ¢iktis1 bazen kaotik ve okunmasi zor oldugundan, karigik diller,
uzun parapraflar ve kod bloklar1 igeren diisiince zincirlerini filtreledik. Her komut istemi i¢in
birden fazla yanit 6rnekliyor ve yalnizca dogru olanlari sakliyoruz. Toplamda, yaklasik 600 bin
akil yiirtitme ile ilgili egitim 6rnegi topluyoruz.
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Muhakeme dis1 veriler Yazma, olgusal KG, kendi kendine bilme ve g¢eviri gibi muhakeme dis1
veriler igin DeepSeek-V3 islem hattin1 benimsiyor ve DeepSeek-V3'in SFT veri kiimesinin bazi
kisimlarini yeniden kullaniyoruz. Muhakeme gerektirmeyen belirli gorevler i¢in, DeepSeek-V3'i
soruyu sorarak yanitlamadan Once potansiyel bir diisiince zinciri olusturmasi i¢in ¢agiriyoruz.
Ancak, "hello" gibi daha basit sorgular i¢in yanit olarak bir CoT saglamiyoruz. Sonug olarak,
muhakeme ile ilgisi olmayan toplamda yaklasik 200 bin egitim 6rnegi topladik.

DeepSeck-V3-Base'i, yaklasik 800 bin Ornekten olusan yukaridaki kiiratérlii veri setini
kullanarak iki donem i¢in ince ayar yapiyoruz.

2.3.4. Tiim Senaryolar icin Takviyeli Ogrenme

Modeli insan tercihleriyle daha da uyumlu hale getirmek i¢in, modelin yardimseverligini ve
zararsizligim gelistirmeyi ve ayni zamanda muhakeme yeteneklerini gelistirmeyi amaclayan
ikincil bir takviye 6grenme agsamasi uyguluyoruz. Spesifik olarak, modeli 6diil sinyalleri ve ¢esitli
uyart dagilimlarimin bir kombinasyonunu kullanarak egitiyoruz. Muhakeme wverileri igin,
matematik, kod ve mantiksal muhakeme alanlarinda 6grenme siirecini yonlendirmek i¢in kural
tabanl odiiller kullanan DeepSeek-R1-Zero'da 6zetlenen metodolojiye bagli kaliyoruz. Genel
veriler i¢in, karmagik ve incelikli senaryolarda insan tercihlerini yakalamak i¢in 6diil modellerine
basvuruyoruz. DeepSeek-V3 boru hattin1 temel aliyoruz ve benzer bir tercih ¢ifti ve egitim ipucu
dagilimmi benimsiyoruz. Yardimseverlik igin, yalnizca nihai 0zete odaklaniyoruz ve
degerlendirmenin, temel muhakeme siirecine miidahaleyi en aza indirirken yamitin kullanici i¢in
faydasini ve alaka diizeyini vurgulamasini saghiyoruz. Zararsizlik i¢in, olugturma siirecinde ortaya
¢ikabilecek potansiyel riskleri, dnyargilar1 veya zararl igerigi belirlemek ve azaltmak i¢in hem
muhakeme siireci hem de 6zet dahil olmak iizere modelin tiim yanitin1 degerlendiriyoruz. Sonug
olarak, 0diil sinyallerinin ve g¢esitli veri dagilimlarinin entegrasyonu, yardimseverlige ve
zararsizliga oncelik verirken muhakemede iistiin olan bir modeli egitmemizi sagliyor.

2.4. Damitma: Kiiciik Modelleri Muhakeme Yetenegi ile Giiclendirin

Daha verimli kii¢iik modelleri DeepSeek-R1 gibi muhakeme yetenekleriyle donatmak i¢in, Qwen (Qwen,
2024b) ve Llama (Al@Meta, 2024) gibi agik kaynakli modellere, §2.3.3'. te ayrintili olarak
agiklandig1 gibi DeepSeek-R1 ile kiiratorliiglinii yaptigimiz 800 bin 6rnegi kullanarak dogrudan
ince ayar yaptikBulgularimiz, bu basit damitma yonteminin daha kiigiik modellerin muhakeme
yeteneklerini 6nemli dlgiide gelistirdigini gostermektedir. Burada kullandigimiz temel modeller
Qwen2.5-Math-1.5B, Qwen2.5-Math-7B, Qwen2.5- 14B, Qwen2.5-32B, Llama-3.1-8B ve Llama-3.3-
70B-Instruct'tir. Llama-3.3"i segmemizin nedeni, muhakeme yeteneginin Llama-3.1'den biraz daha iyi
olmasidir.

Damitilmis modeller igin yalnizca SFT uyguluyoruz ve RL'nin dahil edilmesi model
performansini 6nemli Olglide artirabilecek olsa da RL asamasini dahil etmiyoruz. Buradaki
birincil amacimiz, damitma tekniginin etkinligini gostermek ve RL asamasimin kesfini daha
genis arastirma topluluguna birakmaktir.

3. Deney

Benchmarklar Modelleri MMLU (Hendrycks ..vdvd, 2020), MMLU-Redux (Gema , 2024), ,
2024), MMLU-Pro ((vd(Li vdWang ..vdHuang , C-Eval , 2023) ve CMMLU 2023), IFEval (Zhou vd..,
2023), , 2024FRAMES (Krishna vdvd.)2023, , ), , 2024c), , , GPQA Diamond ((OpenAlAlRein
SimpleQA C-SimpleQA He vd.)SWE-Bench Verified (Open,
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2024d), Aider !, LiveCodeBench (Jain vd., 2024) )(2024-08 - 2025-01, Codeforces (MAA, %, Cin
Ulusal Lise Matematik Olimpiyati (CNMO 2024 ve American Invitational Math- ematics Examination
2024 (AIME ) 2024. )Standart dl¢iitlere ek olarak, modellerimizi LLM'leri jiiri olarak kullanan agik uglu
liretim gorevleri iizerinde de degerlendiriyoruz. Ozellikle, ikili karsilastirmalar igin GPT-4-Turbo-
1106'y1 jiiri olarak kullanan AlpacaEval 2.0 (Dubois ., 2024) ve Arena-Hard'vd., in (Li 2024) orijinal
konfigilirasyonlarina bagli kaliyoruz. Burada, uzunluk yanliligindan kaginmak i¢in degerlendirmeye
yalnizca nihai 6zeti besliyoruz. Damitilmis modeller i¢gin AIME 2024, MATH-500, GPQA
Diamond, Codeforces ve LiveCodeBench iizerindeki temsili sonuglar1 rapor ediyoruz.

Degerlendirme istemleri DeepSeek-V3'teki kurulumu takiben, MMLU, DROP, GPQA Diamond
ve SimpleQA gibi standart kiyaslamalar simple- evals gercevesindeki istemler kullanilarak
degerlendirilir. MMLU-Redux igin, sifir atig ortaminda Zero-Eval istem formatini (Lin, 2024)
benimsiyoruz. MMLU-Pro, C-Eval ve CLUE-WSC agisindan, orijinal istemler az ¢ekim
oldugundan, istemi sifir ¢ekim ayarina gore biraz degistiriyoruz. Az ¢ekimdeki CoT, DeepSeek-
R1'in performansina zarar verebilir. Diger veri kiimeleri, yaraticilar1 tarafindan saglanan
varsayilan istemlerle orijinal degerlendirme protokollerini takip eder. Kod ve matematik
kiyaslamalar1 i¢gin HumanEval-Mul veri kiimesi sekiz ana programlama dilini (Python, Java, C++,
CH#, JavaScript, TypeScript, PHP ve Bash) kapsamaktadir. LiveCodeBench {izerindeki model performansi,
Agustos 2024 ile Ocak 2025 arasinda toplanan verilerle CoT formati kullanilarak
degerlendirilmistir. Codeforces veri seti, 10 Div.2 yarismasindan alinan problemler ve uzmanlar
tarafindan hazirlanmis test kullanilarak degerlendirilmis, ardindan beklenen derecelendirmeler ve
rakiplerin ylizdeleri hesaplanmistir. SWE-Bench onayli sonuglar aracisiz ¢ergeve araciligiyla elde
edilir (Xia vd., 2024). AIDER ile ilgili kiyaslamalar "diff" format1 kullanilarak 6l¢iiliir. DeepSeek-R1
¢iktilart her bir kiyaslama i¢in maksimum 32.768 token ile sinirlandirilmigtir.

Temeller DeepSeek-V3, Claude-Sonnet-3.5-1022, GPT-40-0513, OpenAl-ol-mini ve OpenAl-01-1217
dahil olmak iizere cesitli giiclii temellere karsi kapsamli degerlendirmeler yapiyoruz. OpenAl-ol-
1217 API'sine erisim Cin anakarasinda zor oldugundan, performansini resmi raporlara dayanarak
bildiriyoruz. Damitilmis modeller ic¢in acik kaynakli QwQ-32B-Preview modelini de
karsilastirnyoruz (Qwen, 2024a).

Degerlendirme Kurulumu Modeller i¢in maksimum iiretim uzunlugunu 32.768 token olarak
belirledik. Uzun ¢ikisli muhakeme modellerini degerlendirmek i¢in ag¢gdzlii kod ¢6zme
kullanmanin daha yiiksek tekrarlama oranlarina ve farkli kontrol noktalarinda 6nemli degiskenlige
neden oldugunu goérdiik. Bu nedenle, pass@k degerlendirmesini varsayilan olarak kullanityoruz (Chen
ve ark., 2021) ve sifir olmayan bir sicaklik kullanarak pass@]1'i rapor ediyoruz. Ozellikle, her soru igink
yanitlar1 (test seti boyutuna bagli olarak tipik olarak 4 ila 64 arasinda) olusturmak ig¢in 0,6
ornekleme sicakligi ve 0,95 tistp degeri kullanmiyoruz. Pass@1 daha sonra su sekilde hesaplanir

]
pass@1= llc_z P
=1
Buradap, ,i -inci yanitin dogrulugunu ifade eder. Bu yontem daha giivenilir performans tahminleri
saglamaktadir. AIME 2024 ic¢in, cons@64 olarak gosterilen 64 Ornek kullanarak konsensiis
(¢cogunluk oyu) sonuglarini da rapor ediyoruz (Wang vd., 2022).

Mhttps://aider.chat
@)https://codeforces.com
CYhttps://www.cms.org.cn/Home/ comp/ comp/ cid/12.html
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3.1. DeepSeek-R1 Degerlendirmesi

Karsilastirma i (vieri Claude-3.5- GPT-40 DeepSeek OpenAl OpenAl | DeepSeek
Sonnet-1022 0513 V3 ol-mini 01-1217 R1
Mimarlik - - Cevre ve - - Cevre ve
Sehircilik Sehircilik
Bakanligi Bakanligi
# Etkinlestirilmis - - 37B - - 37B
Parametreler
# Toplam Parametreler - - 671B - - 671B
MMLU pass@1) 88.3 87.2 88.5 85.2 91.8 90.8
MMLU-Redux Em) 88.9 88.0 89.1 86.7 - 92.9
MMLU-Pro &m) 78.0 72.6 75.9 80.3 - 84.0
DROP @ aus F1 88.3 83.7 91.6 83.9 90.2 92.2
Forerilimmn IF-Eval (Prompt Strict) 86.5 84.3 86.1 84.8 - 83.3
GPQA Elmas ass@1) 65.0 49.9 59.1 60.0 75.7 71.5
SimpleQA (Dogru) 28.4 382 24.9 7.0 47.0 30.1
CERCEVELER (Acc) 72.5 80.5 733 76.9 - 82.5
AlpacaEval2.0 (Lc-winrate) 52.0 S1.1 70.0 57.8 - 87.6
ArenaHard (GpT-4-1106) 85.2 80.4 85.5 92.0 - 923
LiveCodeBench (pass@1-coT) 389 329 36.2 53.8 63.4 65.9
woq Kod Gigleri (vizdelik) 20.3 23.6 58.7 934 96.6 96.3
Codeforces (Degerlendirme) 717 759 1134 1820 2061 2029
SWE Dogruland: (Géziildii) 50.8 38.8 42.0 41.6 48.9 49.2
Aider-Polyglot (acc) 453 16.0 49.6 329 61.7 533
AIME 2024 (pass@1) 16.0 9.3 39.2 63.6 79.2 79.8
Matem MATH-500 (Geger@1) 78.3 74.6 90.2 90.0 96.4 973
atik
CNMO 2024 pass@1) 13.1 10.8 432 67.6 - 78.8
CLUEWSC &m) 85.4 87.9 90.9 89.9 - 92.8
Cin C-Eval ¢&m 76.7 76.0 86.5 68.9 - 91.8
C-SimpleQA (Dogru) 554 58.7 68.0 40.3 - 63.7

Tablo 4| DeepSeek-R1 ile diger temsili modeller arasindaki karsilagtirma.

MMLU, MMLU-Pro ve GPQA Diamond gibi egitim odakl1 bilgi 6lgiitleri i¢in DeepSeek-R1,
DeepSeek-V3'e kiyasla iistiin performans gostermektedir. Bu iyilesme oncelikle, biiytlik dlgekli pekistirmeli
o0grenme yoluyla 6nemli kazamimlarin elde edildigi STEM ile ilgili sorulardaki gelismis dogruluga
baglanmaktadir. Ayrica DeepSeek-R1, uzun baglama bagli bir KG gorevi olan FRAMES'te {istiinliik
gostererek giiclii belge analizi yeteneklerini ortaya koymustur. Bu, yapay zeka odakli arama ve veri
analizi gorevlerinde muhakeme modellerinin potansiyelini vurgulamaktadir. Gergeklere dayali
SimpleQA kiyaslamasinda DeepSeek-R1, DeepSeek-V3'ten daha iyi performans gostererek
gerceklere dayali sorgulart isleme kabiliyetini ortaya koymaktadir. Benzer bir egilim, OpenAl-
ol'in bu kiyaslamada GPT-40'yu geride biraktigi durumlarda da goézlemlenmektedir. Bununla
birlikte, DeepSeek-R1, Cin SimpleQA kiyaslamasinda DeepSeek-V3'ten daha kétii performans
gostermektedir, bunun baslica nedeni giivenlik RL'sinden sonra belirli sorgulari yanitlamayi
reddetme egilimidir. Gilivenlik RL'si olmadan, DeepSeek-R1 %70'in iizerinde bir dogruluga
ulasabilir.

DeepSeek-R1, bir modelin format talimatlarmi takip etme becerisini degerlendirmek ig¢in
tasarlanmis bir Ol¢iit olan IF-Eval'de de etkileyici sonuglar veriyor. Bu gelismeler, denetimli ince
ayar (SFT) ve RL egitiminin son asamalarinda talimat takip wverilerinin dahil edilmesiyle
iliskilendirilebilir. Ayrica, AlpacaEval2.0 ve ArenaHard'da kayda deger bir performans
gozlemlenmistir, bu da DeepSeek-R1'in yazma gorevlerinde ve acik alan soru cevaplamada giiglii
oldugunu gostermektedir. DeepSeek-V3'ten dnemli Olgiide daha iyi performans gostermesi, yalnizca
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muhakeme yeteneklerini artirmakla kalmayip aymi zamanda farkli alanlardaki performansi da
gelistiren biiyiik Olgekli RL'nin genelleme avantajlarinin altin1 ¢izmektedir. Ayrica, DeepSeek-R1
tarafindan iretilen 6zet uzunluklari, ArenaHard'da ortalama 689 belirte¢ ve AlpacaEval 2.0'da 2.218
karakter ile kisadir. Bu da sunu gostermektedir
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DeepSeek-R1, GPT tabanlh degerlendirmeler sirasinda uzunluk yanliliginin ortaya ¢ikmasim
Onleyerek birden fazla gorevde saglamligin1 daha da saglamlastirir.

Matematik gorevlerinde DeepSeek-R1, OpenAl-01-1217 ile esit performans gostererek diger
modelleri biiyiik bir farkla geride birakiyor. Benzer bir egilim, LiveCodeBench ve Codeforces gibi
kodlama algoritmas1 gorevlerinde de gozlemlenmekte olup, muhakeme odakli modeller bu
kiyaslamalara hakimdir. Miithendislik odakli kodlama gorevlerinde OpenAl-o1-1217, Aider'da DeepSeek-
R1'den daha iyi performans gosterirken SWE Verified'da karsilastirilabilir bir performans elde
ediyor. DeepSeek-R1'in miithendislik performansinin bir sonraki siiriimde artacagina inantyoruz,
¢linkii ilgili RL egitim verilerinin miktar1 su anda ¢ok sinirli kalmaktadir.

3.2. Damitilmis Model
Degerlendirmesi

GPQA LiveCode
- AME24  MATHS00 - CodeForces—

Elmas Bench
Model
pass@l  cons@64 pass@1 pass@1 pass@1 derecelendir

me
GPT-40-0513 9.3 13.4 74.6 49.9 329 759
Claude-3.5-Sonnet-1022 16.0 26.7 78.3 65.0 389 717
OpenAl-ol-mini 63.6 80.0 90.0 60.0 53.8 1820
QwQ-32B-inceleme 50.0 60.0 90.6 54.5 419 1316
DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B 28.9 52.7 83.9 33.8 16.9 954
DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B 55.5 83.3 92.8 49.1 37.6 1189
DeepSeek-R1-Distill-Qwen-14B 69.7 80.0 93.9 59.1 53.1 1481
DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B 72.6 83.3 94.3 62.1 572 1691
DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B 50.4 80.0 89.1 49.0 39.6 1205
DeepSeek-R1-Distill-Llama-70B 70.0 86.7 94.5 65.2 575 1633

Tablo 5 IDeepSeek-Rl damitilmis modellerinin ve diger karsilastirilabilir modellerin
muhakeme ile ilgili kiyaslamalarda karsilastirilmasi.

Tablo 5'te gosterildigi gibi, DeepSeek-R1'in ¢iktilarini damitmak, verimli DeepSeek- R1-7B'nin (yani
DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B, asagida benzer sekilde kisaltilmistir) GPT-40-0513 gibi akil
yiuriitmeyen modellerden daha iyi performans saglar. DeepSeek-R1-14B tiim degerlendirme
Olgiitlerinde QwQ-32B- Preview'i gecerken, DeepSeek-R1-32B ve DeepSeek-R1-70B ¢ogu
kiyaslamada ol-mini'yi 6nemli 6l¢iide asmaktadir. Bu sonuglar distilla- tion'in gii¢lii potansiyelini
gostermektedir. Ayrica, bu damitilmis modellere RL uygulamanin énemli kazanimlar sagladigini
gordiik. Bunun daha fazla arastirilmasi gerektigine inaniyoruz ve bu nedenle burada yalnizca basit
SFT ile damitilmis modellerin sonuglarini sunuyoruz.

4. Tartisma

4.1. Distilasyon ve Takviyeli Ogrenme

Bolim 3.2'de, DeepSeek-R1'i damitarak kiicilk modelin etkileyici sonuglar elde edebilecegini
gorebiliyoruz. Ancak hala bir soru var: Model, damitma olmadan makalede tartisilan biyilik 6l¢ekli
RL egitimi yoluyla karsilastirilabilir performans elde edebilir mi?

Bu soruyu yanitlamak i¢in, matematik, kod ve STEM verilerini kullanarak Qwen-32B-Base iizerinde
biiyiik dlgekli RL egitimi gerceklestirdik, 10K'dan fazla adim i¢in egitim yaptik ve DeepSeek-R1-Zero-
Qwen-32B'yi elde ettik. Tablo 6'da gisterilen deneysel sonuglar, 32B temel modelinin biiytik 6lgekli
egitimden sonra
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AIME 2024 MATH-500 GPQA Elmas LiveCodeBench

Model pass@l  cons@o64 pass@]1 pass@1 pass@]1
QwQ-32B-inceleme 50.0 60.0 90.6 54.5 419
DeepSeek-R1-Zero-Qwen-32B 47.0 60.0 91.6 55.0 40.2
DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B 72.6 833 94.3 62.1 57.2

Tablo 6] Damitilmis ve RL Modellerinin Akil Yiiriitme ile Ilgili Uzerindeki Karsilastirmasi.

RL egitimi, QwQ-32B-Preview ile esit performans elde eder. Bununla birlikte, DeepSeek-R1'den
damitilan DeepSeek-R1- Distill-Qwen-32B, tiim kiyaslamalarda DeepSeek-R1-Zero-Qwen-
32B'den 6nemli 6l¢iide daha iyi performans gostermektedir.

Bu nedenle iki sonug¢ c¢ikarabiliriz: Birincisi, daha gii¢lii modellerin daha kii¢iik modellere
damitilmasi1 mikkemmel sonuglar verirken, bu makalede bahsedilen biiyiik 6lgekli RL'ye dayanan daha
kiiciik modeller muazzam hesaplama giicii gerektirir ve damitma performansina bile ulasamayabilir.
Ikinci olarak, damitma stratejileri hem ekonomik hem de etkili olsa da, zeka sinirlarinin Stesine gegmek
i¢in daha giiclii temel modeller ve daha biiyiik 6l¢ekli takviye 6grenme gerekebilir.

4.2. Basarisiz Girisimler

DeepSeek-R1'i gelistirmenin ilk asamalarinda, yol boyunca basarisizliklar ve aksiliklerle de karsilastik.
Burada basarisizlik deneyimlerimizi i¢gorii saglamak icin paylasiyoruz, ancak bu, bu
yaklasimlarin etkili muhakeme modelleri gelistirmede yetersiz oldugu anlamina gelmez.

Siire¢ Odiil Modeli (PRM) PRM, (Lightman .modeli muhakeme gorevlerini ¢ézmeye yonelik
daha iyi yaklagimlara yonlendirmek i¢in makul bir yontemdir vdUesato vd, 2023; ., Wang vd.,
2022; 2023). Bununla birlikte, uygulamada, PRM'nin nihai basarisin1 engelleyebilecek ii¢ ana
smirlamasi vardir. ilk olarak, genel muhakemede ince taneli bir adimi agik¢a tanimlamak zordur.
Ikincisi, mevcut ara adimin dogru olup olmadigimi belirlemek zorlu bir goérevdir. Modeller
kullanilarak yapilan otomatik agiklama tatmin edici sonuglar vermeyebilirken, manuel agiklama da
dlgek elverisli degildir. Ugiinciisii, model tabanli bir PRM kullanilmaya , kagmilmaz olarak &diiliin
hacklenmesine yol agar (Gao ., 2022) ve 6diil modelinin yeniden egitilmesi ek egitim kaynaklarina
ihtiya¢c duyar ve tiim egitim hattin1 karmasiklastirir. Sonug¢ olarak, PRM, vdmodel tarafindan
dretilen en iyi N yanitlarin1 yeniden siralama veya yonlendirmeli aramaya yardimci olma
konusunda iyi bir yetenek gosterse de ., 2024), (Snell deneylerimizdeki biiyiik 6lgekli pekistirmeli
O0grenme siireci sirasinda getirdigi ek hesaplama ek yiikiine kiyasla avantajlart sinirlidir.

Monte Carlo Tree Search (MCTS)  AlphaGo (Silver vd., 2017b) ve AlphaZero'(Sil- dan ver vd.,
2017a) esinlenerek, test zamani1 hesaplama 6lgeklenebilirligini gelistirmek i¢in Monte Carlo Tree
Search (MCTS) kullanmay1 arastirdik. Bu yaklasim, modelin ¢6ziim uzayim sistematik olarak
kesfetmesini saglamak icin cevaplar1 daha kiigiik pargalara ayirmayi icerir. Bunu kolaylastirmak
icin modelden, arama i¢in gerekli olan belirli muhakeme adimlarina karsilik gelen birden fazla
etiket olusturmasini istiyoruz. Egitim i¢in, ilk olarak 6nceden egitilmis bir deger modeli tarafindan
yonlendirilen MCTS araciligiyla yanitlar1 bulmak icin toplanan istemleri kullaniyoruz. Daha
sonra, ortaya ¢ikan soru-cevap ¢iftlerini hem aktér modelini hem de deger modelini egitmek i¢in
kullaniyoruz ve siireci yinelemeli olarak iyilestiriyoruz.

Ancak bu yaklasim, egitimi 6l¢eklendirirken cesitli zorluklarla karsilasir. Ilk olarak, arama
uzayinin nispeten iyi tanimlandigi satrancin aksine, token iiretimi
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iistel olarak daha biiylik arama uzayi. Bunu ele almak i¢in her diigiim i¢in bir maksimum uzatma
limiti belirledik, ancak bu modelin yerel optimumlarda takilip kalmasina yol agabilir. Ikinci
olarak, deger modeli, arama siirecinin her adimina rehberlik ettigi i¢in liretim kalitesini dogrudan
etkiler. Ince taneli bir deger modelini egitmek dogas1 geregi zordur, bu da modelin iteratif olarak
gelismesini zorlastirir. AlphaGo'nun temel basarisi, performansini1 asamali olarak artirmak ig¢in bir
deger modelinin egitilmesine dayanirken, token iiretiminin karmasikligi nedeniyle bu ilkenin
bizim diizenimizde tekrarlanmasi zor goriinmektedir.

Sonug olarak, MCTS 6nceden egitilmis bir deger modeliyle eslestirildiginde ¢ikarim sirasinda
performans artirabilirken, kendi kendine arama yoluyla model performansini yinelemeli olarak
artirmak 6nemli bir zorluk olmaya devam etmektedir.

5. Sonug, Simirlamalar ve Gelecek Calismalar

Bu calismada, pekistirmeli 6grenme yoluyla model muhakeme yeteneklerini gelistirme yolculugumuzu
paylasiyoruz. DeepSeek-R1-Zero, soguk baslangi¢ verilerine dayanmayan saf bir RL yaklagimim
temsil eder ve cesitli gorevlerde giiglii performans elde eder. DeepSeek-R1, yinelemeli RL ince
ayarmin yani sira soguk baslangi¢ verilerinden yararlanarak daha gii¢liidiir. Sonug olarak DeepSeek-R1,
bir dizi gérevde OpenAl-01-1217 ile karsilastirilabilir performans elde eder.

Muhakeme yetenegini kiigiik yogun modellere damitmay1 daha fazla arastiriyoruz. Ogretmen
model olarak DeepSeek-R1'i kullanarak 800 bin egitim 6rnegi olusturuyor ve birka¢ kii¢iikk yogun ince
ayar yapiyoruz. Sonuglar umut verici: DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B, AIME'de %28,9 ve MATH'de
%83,9 ile matematik kiyaslamalarinda GPT-40 ve Claude-3.5-Sonnet'ten daha iyi performans
gosteriyor. Diger yogun modeller de etkileyici sonuglar elde ederek ayni temel kontrol noktalarina
dayanan diger komut ayarli modellerden 6nemli 6l¢iide daha iyi performans gostermistir.

Gelecekte, DeepSeek-R1 i¢in asagidaki yonlerde arastirmalara yatirim yapmay1 planliyoruz.

= Genel Yetenekler: Su anda DeepSeek-R1'in yetenekleri, fonksiyon c¢agirma, c¢oklu donis,
karmasik rol yapma ve JSON c¢iktis1 gibi gorevlerde DeepSeek-V3'iin gerisinde kalmaktadir.
Ileriye doniik olarak, bu alanlardaki gorevleri gelistirmek icin CoT'den ne kadar uzun siire
yararlanilabilecegini arastirmay1 planliyoruz.

= Dil Karisimi: DeepSeek-R1 su anda Cince ve Ingilizce igin optimize edilmistir, bu da diger
dillerdeki sorgulari islerken dil karisimi sorunlarina neden olabilir. Ornegin, DeepSeek-R1,
sorgu Ingilizce veya Cince disinda bir dilde olsa bile muhakeme ve yamitlar igin Ingilizceyi
kullanabilir. Gelecekteki giincellemelerde bu sinirlamayi ele almayi1 hedefliyoruz.

* Yonlendirme Miihendisligi: DeepSeek-R1'i degerlendirirken, istemlere karsi hassas
oldugunu gozlemledik. Az sayida komut istemi siirekli olarak performansini diistirmektedir.
Bu nedenle, kullanicilarin sorunu dogrudan tanimlamalarini ve en iyi sonuglar igin sifir
¢ekim ayar kullanarak ¢ikti bigimini belirtmelerini 6neririz.

= Yazilhim Miihendisligi Gorevleri: RL siirecinin verimliligini etkileyen uzun degerlendirme
siireleri nedeniyle, biliylik 6l¢ekli RL yazilim miihendisligi gorevlerinde yaygin olarak
uygulanmamuigtir. Sonu¢ olarak DeepSeek-R1, yazilim miihendisligi kryaslamalarinda
DeepSeek-V3'e gore biiyiik bir gelisme gosterememistir. Gelecek siirlimler, yazilim
miihendisligi verileri iizerinde reddetme 6rneklemesi uygulayarak veya verimliligi artirmak
icin RL siireci sirasinda eszamansiz degerlendirmeler ekleyerek bu sorunu ¢6zecektir.
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