
DeepSeek LLM: Scaling Open-Source Language 
Models with Longtermism

Scaling laws for LLM



Architecture

延用了LLaMA的结构，在一个标准的Transfromer 
Block上做了以下的修改:

• RoPE

• RMSNorm

• SwiGLU

• GQA



Scaling Law

对于Decoder-only的模型，计算量C (FLOPs), 模型参
数量N, 数据大小D (token数)，三者满足如上的定量关
系。
模型的最终性能主要与计算量，模型参数量和数据大
小三者相关，而与模型的具体结构(深度/宽度)基本无
关。

最优效率



Scaling Laws for Hyperparameters

超参数敏感度较低，精细化选择是非必需的。



Scaling Laws for Hyperparameters

模型的最优性能（计算效率最佳）和batch size，learning rate之间存在幂律分布。当计算量增
加时，batch size越大越好，而learning rate越小越好。



Scaling Laws for Model and Data

M is the value of non-embedding FLOPs/token

已有的方式
估计不准确。



Scaling Laws for Model and Data



Scaling Laws for Different Data

数据质量越高，所需要的数据规模越小，在同样的计算代价下，可以训练一个更大尺
寸的模型。



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

Architecture
Multi-head Latent Attention (MLA)
DeepSeekMoE



 Attention

Architecture



Architecture

缓存与效果的极限拉扯：从MHA、MQA、GQA到MLA, 苏剑林 https://kexue.fm/archives/10091

Multi-Head Attention



Architecture

缓存与效果的极限拉扯：从MHA、MQA、GQA到MLA, 苏剑林 https://kexue.fm/archives/10091

Multi-Query Attention



Architecture

缓存与效果的极限拉扯：从MHA、MQA、GQA到MLA, 苏剑林 https://kexue.fm/archives/10091

Grouped-Query Attention



Architecture

缓存与效果的极限拉扯：从MHA、MQA、GQA到MLA, 苏剑林 https://kexue.fm/archives/10091

为什么降低KV Cache的大小如此重要？

         一般情况下LLM的推理都是在GPU上进行，GPU的显存是有限的，一部分要用来存放模型的
参数和前向计算的激活值，这部分取决于模型的体量，选定模型后它就是个常数。

        另外一部分我们要用来存放模型的KV Cache，这部分不仅依赖于模型的体量，还依赖于模型
的输入长度，也就是在推理过程中是动态增长的，当Context长度足够长时，它的大小就会占主导
地位，可能超出一张卡甚至一台机器（8卡）的总显存量。

减少KV Cache同时尽可能地保证效果



Architecture

缓存与效果的极限拉扯：从MHA、MQA、GQA到MLA, 苏剑林 https://kexue.fm/archives/10091

Multi-Head Latent Attention



Architecture

缓存与效果的极限拉扯：从MHA、MQA、GQA到MLA, 苏剑林 https://kexue.fm/archives/10091

Multi-Head Latent Attention



Architecture

缓存与效果的极限拉扯：从MHA、MQA、GQA到MLA, 苏剑林 https://kexue.fm/archives/10091

Multi-Head Latent Attention

与RoPE不兼容，从而导致二者相加并不能够节省KV Cache



Architecture

缓存与效果的极限拉扯：从MHA、MQA、GQA到MLA, 苏剑林 https://kexue.fm/archives/10091

Multi-Head Latent Attention

换位置编码

拆位置编码

用别的位置编码替换已有的RoPE编码，效果会有损失。

将表示拆分成两部分，一部分包含位置编码信息，一部分不包含。不包含
的部分可以大幅度减少KV Cache。



Architecture

缓存与效果的极限拉扯：从MHA、MQA、GQA到MLA, 苏剑林 https://kexue.fm/archives/10091

Multi-Head Latent Attention

不包含位置编码



Architecture

缓存与效果的极限拉扯：从MHA、MQA、GQA到MLA, 苏剑林 https://kexue.fm/archives/10091

Multi-Head Latent Attention

包含位置编码



Architecture

缓存与效果的极限拉扯：从MHA、MQA、GQA到MLA, 苏剑林 https://kexue.fm/archives/10091

Multi-Head Latent Attention

包含位置编码



Multi-Head Latent Attention

Architecture



DeepSeekMoE

Architecture



DeepSeekMoE

Architecture



Auxiliary Loss for Load Balance

Architecture

Expert-Level Device-Level Communication



Architecture



Experiments

Attention Mechanisms



Attention Mechanisms

Experiments


