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1. Background

随着强化训练的发展，现有的大模型在复杂推理任务上表现良好，对于复杂的数学问题，编程问

题等都能够有一个正确的推理结果。强化学习的发展是其中重要的助推之一，这种训练方式依托

于对模型回答的打分，而不是直接计算模型回答与标签之间的距离。这样的训练能够让模型真正

学会如何去推理而不是对答案进行模仿。

现有问题：Learning Cliff

1. 丢失奖励信号

2. 由于模型训练依托于奖励值的梯度，问

题1会导致模型训练梯度消失



2. Introduction

Learning Cliff 现象源于强化学习的本质：基于奖励分数的梯度优化算法。能否解决一个问题是

取决于一个模型当前的能力的，那么，如果一个模型在当前状态下能力仍不足以应对该训练集子

集上,那么在该问题上模型就会获得0分。以GRPO举例：

当所有的 𝑜𝑖 均为错误答案时，GRPO 在该轮次中的所有得分 𝑟𝑖 将会是0分，这将导致其相对分

数也为 0，那么在该轮次模型将无法产生有效迭代，模型训练将会出现“颠簸”



2. Related works

为了克服”learning cliff ”带来的问题，常见的解决方案为：

“Teacher” Policy:

将一个 “Off Policy model ” 生成的 “ Golden Solution” 的前半部分输入当前模型，让模型去推理

补充后半部分，这样生成的答案大概率是正确的，有得分的。

问题在于：

1. 两个模型的策略分布是不同的，这将导致模型分布不匹配从而使得模型训练不稳定，也会

引入一些不必要的偏置。

2. 模型会倾向于沿着已给的路线走，失去自主探索能力，也失去了找到更有效率的路径能力。



3. Instructional scaffolding

在学习初期提供“恰到好处的临时支持”，随

着能力提升逐步撤除，让学习者最终能够独立

完成任务。

本文模拟了这一过程，在模型完全无法解决任

务的情况下，对模型进行恰当的提示，让模型”

刚好”能够完成任务，而不是直接给答案。

优势在于：

1. 本文所给的提示不是严格的推理步骤，可

以最大程度保留模型的探索能力

2. 本文将Hint与问题一并输入模型中，避免

了模型策略分布不匹配的问题。



4. Algorithm



4. Structure of K-P-S

其中每个阶梯都有四个分级，每次都按照 Knowledge-Plan-Solution 来为模型提供指导。此处指
导是人工写的标准解法，然后使用 DeepSeek - R1 将其拆解为三个部分。

1. 使用原GRPO训练前15%代，降低模型因为格式错误等原因带来的0分，让模型拥有最基本的
Agent能力（Two Phase）

2. 分辨真正难题和假难题，假难题直接进行 GRPO 迭代，真难题按照 K – P – S 步骤进行提示。
3. S-GRPO 分段提供 Hint 直到找到正确答案，若是实在解不出来就放弃，正确答案随机替换原本

的错误答案中的一个，保证一定有真解。



5. GRPO Score

基本的GRPO计算与原GRPO一致，当启用了Scaffold 机制时，则原策略分布和现策略
分布都要是启用了该机制的分布。



6. Experiment Setting

项目 内容

训练数据集 DeepScaleR-Preview-Dataset（动态难度筛选）

数据筛选策略
Too Easy（丢弃）；Too Hard（保留）；Potentially 

Solvable（50% 采样）

提示（Hint）生成
DeepSeek-R1 基于 ground-truth solution steps 生成三
层提示

实验模型
Qwen2.5-Math-7B /1.5B；Qwen2.5-7B；Llama-3.2-

3B-Instruct；DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B

对比方法 Vanilla GRPO；Simple-RL；Oat-Zero；LUFFY

评测基准
GaoKao2023en；AIME24；AIME25；AMC；MATH-

500；OlympiadBench

OOD 评测 GPQA-Diamond

评测指标 Pass@1 （greedy decoding）

训练设置 10 epochs；best checkpoint；KL = 0

最大输出长度 2048 tokens（Long-CoT：8192）



6. 实验结果

1. 相较于 vanilla GRPO：Scaf-GRPO 在所

有测试模型上取得显著性能提升，有效帮

助模型跨越“学习断崖”。

2. 相较于其他方法：Scaf-GRPO 明显优于 

Simple-RL、Oat-Zero 及前缀续写类方法

，体现了 in-prompt scaffolding 的优势。

3. 跨架构泛化性：Scaf-GRPO 在非 Qwen 架

构（如 Llama）上依然保持稳定提升，证

明其模型无关性。

4. 对 LongCoT 的适用性：Scaf-GRPO 能进

一步增强长链式推理模型的表现，适用于

复杂、长推理场景。



6. 消融实验：预训练部分对模型效果的影响

预训练部分可以有效帮助模型分辨什么是伪难题，什么是真难题。对于伪难题，很多时候，模型的

错误并不是模型本身能力的问题，大多是模型回答格式的错误。预训练部分可以让模型自己克服这

些小错误，让真难题更加突出。这个实验验证了预训练部分对模型的影响。



6. 消融实验：Scaffold 式的训练对模型更好

本文在面对真难题时，使用了渐进式的Hint帮助模型生成答案。为了验证模型是否真的需

要渐进式的提示，本文分别在渐进式和直接提供答案两种方式下训练。

实验结果显示，在仅提供Solution时其性能相比完整模型下降了 4.9%。这一结果验证了假

设：迫使模型先进行高层次推理，有助于培养更具泛化能力的推理技能。



6. 消融实验：K – P – S 结构的完整性

这里本文测试了K-P-S结构的完整性对模型训练的影响，这里采用消融实验的方法，逐层

移除其中的一层。无论移除哪一层，模型性能都会下降。其中性能下降最为显著的是移除

最终“Solution”提示的 K→P 变体，性能下降了 5.7%。

这一结果表明，该分层结构具有双重作用：抽象层提示促进高层次推理，而具体层提示则

在关键时刻为模型提供必要的兜底支持。完整的 K→P→S 模型表现最佳，说明各层之间

是互补而非冗余的。



7. Scaffold 有效性分析

vanilla GRPO 的曲线很快趋于平缓，形成所谓的“学习断崖”——即模型在一部分持续
存在的“真正困难问题”上无法再获取有效的学习信号。相比之下，Scaf-GRPO 的
scaffold 机制会被激活，使模型能够持续从这些问题中学习，并不断减少零奖励问题的
数量。通过将原本不可学习的问题转化为学习机会，Scaf-GRPO 的验证性能持续提升，
而基线方法则停滞不前。



7. 模型学习能力分析

Scaf-GRPO 的成功在于促进能力习得，而不仅

仅是模仿答案。以一个真正困难的问题为例，

真正学习的关键证据出现在模型后续再次遇到

该问题时——在完全没有任何提示的情况下，

模型仍能通过整合先前受引导训练中学到的技

能成功解题。这表明，提示的作用在于构建可

迁移、持久的推理能力，而非仅带来一次性的

成功，而正是这种在高难问题上的能力积累，

使模型得以跨越“学习断崖”。



7. 总结

Scaf-GRPO 为模型提供了支持，使其能够解决原本难以独立完成的问题。这种策略内引

导（on-policy guidance）既保留了模型的探索自主性，又缓解了前缀续写方法固有的

分布一致性问题。该框架使模型能够从先前难以解决的问题中学习，为实现自主推理提供

了更有效的路径。

Scaf-GRPO 存在两个主要问题

• 其效果依赖于高质量的分层提示体系，而生成这些结构化提示需要相当复杂的数据准

备工作。

• 该框架主要适用于具有可验证解答和结构化推理路径的任务（如数学），在更开放、

主观的领域（如创意写作）中的适用性没有得到验证
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