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摘摘摘要要要

近年来，大型语言模型如ChatGPT显著提高了机器对自然语言的理解能力，其中，问
答推理任务在推动语言理解能力和人机交互智能化方面具有重要意义，但目前仍面临
诸多挑战。本文针对现有大模型资源消耗大、小模型推理能力弱，低资源语言推理能
力受限等问题，提出了融合思维链和微调技术的方法，通过Human-Thinking提示策略
优化大模型推理能力，并借助大模型指令微调提升小模型推理性能，引入多角色协作
机制进一步优化推理步骤质量。通过探索跨语言思维链提示方法，利用高资源语言知
识弥补低资源语言不足，采用双通道机制和投票打分机制整合不同语言推理知识，提
升模型在低资源语言的推理表现。实验结果表明，本文方法能有效提升小型模型在多
语言问答推理的能力，具有一定的研究价值。

关关关键键键词词词：：： 问答推理 ；大模型 ；多语言 ；思维链
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Abstract

In recent years, large language models such as ChatGPT have significantly enhanced
machines’ capabilities in understanding natural language. Question-answering reason-
ing tasks play a crucial role in promoting language comprehension and the intelligence
of human–machine interactions. However, they still face numerous challenges. This
paper proposes a method integrating chain of thought and fine-tuning techniques to
address the existing issues of high resource consumption in large models, weak reasoning
capabilities in small models, and limited reasoning abilities in low-resource languages.
The method leverages the reasoning capabilities of large models to guide small mod-
els, optimizes the reasoning capabilities of large models through a Human-Thinking
prompting strategy, and enhances the reasoning performance of small models via in-
struction fine-tuning of large models. Additionally, a multi-agent collaboration mech-
anism is introduced to further optimize the quality of reasoning steps. By exploring
cross-lingual chain of thought prompting methods, the knowledge from high-resource
languages is utilized to compensate for the deficiencies in low-resource languages. A
dual-channel mechanism and a voting mechanism are adopted to integrate reasoning
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knowledge from different languages, thereby improving the model’s reasoning perfor-
mance in low-resource languages. Experimental results demonstrate that the proposed
method effectively enhances the capabilities of small models in multilingual question-
answering reasoning tasks and holds certain research value.

Keywords: Q&A Reasoning , LLM , Multilingual , Chain-of-Thought

1 引引引言言言

人类的理性思维离不开推理能力，推理是综合已有事实与个人信念推导新结论的过程，也
是运用知识进行逻辑分析并得出合理判断的能力。问答推理任务不仅要求模型提供准确答案，
还要求展示推理过程，以增强结果的可理解性和可信性。然而，深度学习模型的“黑盒”特性使
其推理过程难以解释，尽管结果可能准确，但缺乏透明度仍是其短板。在自然语言处理中，常
识推理基于人们对世界及人类行为的基本认知，通过逻辑推理得出结论，是人类认知体系中的
重要能力。问答任务是常识推理的典型应用，已有大量研究围绕该方向展开。例如，阅读理解
任务要求考生根据给定文本作答，许多问题依赖常识知识以确保精准理解与推理。这种能力是
人类智能的关键，对机器而言也具有重要意义，要求机器具备类似能力，运用常识知识展开逻
辑推理，得出合理且准确的结论。
本研究聚焦于结合思维链方法和知识迁移技术，提升小型语言模型多语言问答推理中的性

能。近年来的研究表明，思维链（Chain-of-Thought, CoT）(Wei et al., 2022b)提示在提升大模
型推理能力方面具有显著效果，但大多数CoT提示仍以“Let’s think step by step”等(Kojima et
al., 2022)机械化语言形式存在，未能有效模拟真实人类在解题过程中的认知路径。这类提示往
往缺乏结构化指引，容易导致模型生成冗余或跳跃式推理，尤其在处理常识性、事实性问题时
存在一定的逻辑偏差。本文提出Human-Thinking提示策略，通过模拟人类在解答判断题时的结
构化思维路径，引导模型识别关键信息、调用相关常识并逐步推理，从而提升推理过程的可控
性与合理性。本文通过研究探索如何利用大模型生成丰富且准确的背景知识和逻辑链条，并将
这些知识有效融入小型模型中，提高其在问答推理任务中的表现。这有助于减少实际工程对大
型模型的依赖，降低计算成本，提升问答推理的准确性和可靠性。
本文的主要贡献如下：
（1）通过数据生成、清洗和人工质量评估，构建了6,000条涵盖英文、中文和藏文的多语

言常识问答数据集，问题为判断题类型，通过手动设计若干个不同的主题，覆盖了日常生活中
的常见知识领域，解决多语言问答任务缺乏高质量数据集的问题。
（2）提出融合思维链和微调技术的方法，通过Human-Thinking提示策略优化大模型推理

能力，并借助大模型指令微调提升小模型在问答推理任务的性能，引入多角色协作机制进一步
优化推理步骤质量。
（3）探索跨语言思维链提示方法，利用高资源语言知识弥补低资源语言不足，采用双通道

机制和投票打分机制整合不同语言推理知识，提升模型在低资源语言的表现。

2 相相相关关关工工工作作作

近年来，众多大模型（LLMs）(Achiam et al., 2023; Chowdhery et al., 2022; Brown et al.,
2020; Devlin et al., 2019)在自然语言处理领域取得了显著的成功。这些模型凭借其新兴能力，
在多种自然语言处理任务中展现了令人印象深刻的少样本和零样本性能(Zhong et al., 2023;
Srivastava et al., 2022)。如Wei等人(Wei et al., 2022a)所述，随着模型规模的扩大，LLMs逐渐
展现出遵循指令(Sanh et al., 2022)、程序执行(Nye et al., 2021)和模型校准(Kadavath et al.,
2022)等能力。然而，LLMs在处理复杂推理任务时仍难以提供稳定和准确的答案(Zhang et al.,
2023)，例如在数学推理(Patel et al., 2021)、常识推理(Geva et al., 2021)和符号推理(Wei et al.,
2022b)等领域。近期的研究(Yuan et al., 2023; Luo et al., 2023; Liu et al., 2023)表明，通过数
学数据对LLMs进行推理增强微调可以在一定程度上提高其推理能力。即便如此，这些模型在复
杂推理问题上的表现仍不尽如人意。此外，上述基于训练的方法通常需要大量的数据和高昂的
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计算成本，这可能会削弱LLMs的通用能力。因此，一些研究开始尝试采用更经济的提示方法
来增强LLMs的推理能力，而无需额外的训练。Wei等人(Wei et al., 2022b)首次提出了少样本思
维链提示方法，该方法通过在给出最终答案之前引入中间推理步骤，显著提升LLMs的推理能
力。随后，许多工作从不同方面进一步改进思维链提示，包括提示格式(LI et al., 2022)、提示
选择(Lu et al., 2022)、提示集成(Weng et al., 2022)、问题分解(Dua et al., 2022)和规划(Yao et
al., 2023)。例如，Zhou等人(Zhou et al., 2022)提出了“最少到最多提示”方法，将复杂问题分解
为更易管理的子问题，以便逐步解决；Wang等人(Wang et al., 2022)引入一种自一致性解码策
略，通过采样多种推理轨迹来投票决定最终答案；Cobbe等人(Cobbe et al., 2021)为数学问题训
练验证器，以对候选推理链进行排名，从而选择最可靠的推理链。然而，这些方法仍依赖大量
人工标注的推理链。为克服这一限制，Zhang等人(Zhang et al., 2022)提出Auto-CoT，利用零
样本思维链和聚类自动生成推理演示。在某些特定任务中，使用经过微调的语言模型可能会比
使用思维链提示的大模型获得更好的性能。

思维链通过引导LLMs逐步解决问题，为解决复杂问题和增强模型的推理能力提供了新的
视角(Wei et al., 2022b)。然而，当前的研究主要集中在英语上。全球存在超过7000种语言，解
决少数语言中的推理问题已成为一个迫切的需求。鉴于这一研究空白，越来越多的研究开始
专注于超越传统的单语思维链，探索其跨语言维度。例如，Shi等人(Shi et al., 2022)率先引入
了一个专门用于数学推理的多语言数据集，并提出了一种新的跨语言方法，要求LLMs在预测
思维链时使用英语，将问题翻译成英语，并通过英语思维链范式解决它。Ranaldi等人(Ranaldi
and Zanzotto, 2023)提出了一种跨语言多步推理策略中的自一致性提示机制，显著增强了多种
语言中的推理能力。Tanwar等人(Tanwar et al., 2023)建议在提示上下文中加入展示源语言和
目标语言之间语义一致性的示例，以促进跨语言推理的无缝过渡。Qin等人(Qin et al., 2023)提
出了一种自一致性提示方法，最初涉及手动选择推理语言，然后通过投票机制确定最终的推理
答案，这种方法在跨语言提示的有效性方面取得了优异的结果。尽管跨语言专家语言模型在多
语言语料库子集上独立训练(Blevins et al., 2024)，但针对需要细微文化理解的特定文化任务，
母语提示仍然至关重要(Liu et al., 2024)。最近关于语言处理动态的研究表明，以英语为中心
的LLMs使用英语作为内部枢纽语言(Wendler et al., 2024)，而非英语为中心的模型则利用其主
要训练语言(Zhong et al., 2024)。对语言无关知识神经元和跨语言神经模式的分析表明，对齐
多语言表示可以增强知识转移(Wang et al., 2024; Tang et al., 2024; Cao et al., 2024)。

Q：张三从北京坐高铁到香港

需要护照吗？
--------------------------------------

A：让我们一步一步思考。

张三从北京到香港乘坐高铁，只是在国内旅行，因此不

需要护照。所以答案是Yes。

Q：张三从北京坐高铁到香港

需要护照吗？

--------------------------------------

A：你是常识问答推理专家，

请理解问题，并确定问题的关

键信息，结合相关知识，逐步

解答问答，并确定答案是

 Yes 还是 No 。

关键信息：

        出发地：北京（中国大陆）

        目的地：香港（中国特别行政区）

        交通方式：高铁

        证件需求：是否需要护照

相关知识：

        虽然香港属于中国，但实施 一国两制 ，与中国

大陆出入境管理制度不同。

        大陆居民前往香港，不需要护照，而需要有效的港

澳通行证。

逐步解答：

        北京到香港的高铁确实存在，大陆旅客有独立的入
境政策，并不接受大陆居民使用护照进入，需要港澳通

行证。所以答案是No。

LLM

LLM

Zero-shot-CoT

Human Thinking Prompting

Figure 1: 问答推理数据构建样例
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3 研研研究究究方方方法法法

3.1 Human-Thinking提提提示示示策策策略略略

尽管现有的CoT提示策略（如“Let’s think step by step”）在某些任务中提升了模型的推理
能力，但它们通常仅依赖语言模式对模型进行启发，缺乏对问题结构的建模能力，也未明确引
导模型聚焦关键因素或分析路径。这导致模型在推理过程中容易出现信息遗漏、逻辑混乱、冗
余或跳步等问题。本文提出Human-thinking（HT）提示策略旨在模拟人类真实解题的思维结
构，借助明确的任务角色设定（如“你是常识问答推理专家”）和结构化指令（如“请识别关键信
息、结合相关知识、逐步推理”），帮助模型理清推理路径、组织语言表达，从而提高回答的准
确性与可解释性。本文在构建的常识推理数据集上验证，如图1所示。HT策略引导模型聚焦关
键信息，确保逻辑连贯性，强调推理步骤指导和结果提取精确性。实验表明，HT策略能显著提
升大模型（如GPT-3 175B）性能，减少零样本思维链推理中的问题理解和逻辑错误。

3.2 思思思维维维链链链融融融合合合大大大模模模型型型的的的指指指令令令微微微调调调

大模型指令微调技术可以提高对某一方面任务的性能。本文利用大模型指令微调技术提升
小模型推理能力。具体步骤为：首先，用大模型通过零样本思维链提示生成推理过程和答案；
其次，根据预测结果正确性筛选样本，格式化为<问题，推理步骤，答案>三元组；最后，用筛
选后的高质量样本微调小模型。本研究采用LoRA方法(Hu et al., 2021)对预训练语言模型进行
微调，以应对常识问答推理任务。LoRA通过引入低秩矩阵适应特定任务，仅更新少量参数，
保留预训练模型通用知识。具体实现是在预训练模型权重矩阵基础上添加低秩适应层，微调时
仅更新该层参数，原始权重保持不变。这显著降低了计算和内存开销，同时保持了模型性能。
图2展示了融合思维链的LLM指令微调样例图。从数学角度来看，假设输入为x，输出为h，预
训练模型的权重为W，降维矩阵为A，升维矩阵为B。在采用LoRA微调时，输出的计算公式
如1所示，其中，∆W是需要更新的参数，通过低秩矩阵A和B来表示较大的矩阵。

h = W0x+∆Wx = W0x+BAx (1)

原始样本

LLM

Q CoT A

Q CoT A

Q CoT A

SLM

Question
Question
Question

Question
Question
Output

LoRA-Finetune

Reasoning Samples

generate

Question

杜甫是否会阅读《西游记》

并撰写读后感？

Answer

No

Prompt

Q：杜甫是否会阅读《西游记》并

撰写读后感？

A：
你是常识问答推理专家，请理解
问题，并确定问题的关键信息，
结合相关知识，逐步解答问题

，并确定答案是 Yes 还是 No 。

Generate

杜甫是唐朝时期的诗人，《西游
记》是由明代作家吴承恩所写，唐
朝时还没有《西游记》，该陈述是

错误的。所以答案是No。

推理样本

Instruction

杜甫是否会阅读《西游记》并撰

写读后感？

Output

杜甫是唐朝时期的诗人，《西游
记》是由明代作家吴承恩所写，
唐朝时还没有《西游记》，该陈

述是错误的。所以答案是No。

SLM

LoRA微调

推理生成

数据整合

数据集

Figure 2: 融合思维链的LLM指令微调样例图

3.3 基基基于于于多多多角角角色色色协协协作作作的的的数数数据据据质质质量量量增增增强强强

在上述基于教师模型的样本筛选过程中，我们发现答案预测错误的样本中，大都是因为推
理步骤仍可能存在错误或质量不高。为对这些样本进行质量增强，我们设计了多角色协作的机
制，如图3所示。具体设计了四个角色：输入员、推理专家、常识专家和仲裁者。输入员按普通
人思维对问题进行推理；推理专家检查每步的推理逻辑的正确性；常识专家则结合常识知识对
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..

Q：杜甫是否会阅读《西游记》

并撰写读后感？

输入员

推理专家常识专家

仲裁者

我同意....

第一步应该是....（总结） 

进行下一步（推动）

我认为....

第一步：杜甫是唐朝时期的....

讨论

推理专家常识专家

仲裁者

....

....

....

第n步：....

仲裁者

所以答案是....

输入员

Figure 3: 多角色协作机制流程图

推理步骤进行判断。最后仲裁者综合各方观点，确定合理推理步骤。此机制有效优化了错误样
本的推理步骤，为小模型提供高质量训练数据，显著提升其推理性能。表1展示了多角色协作机
制的样例。

步骤 问题 杜甫是否会阅读《西游记》并撰写读后感？

1

输入员
杜甫生活在唐朝，而《西游记》是明代小说，因此杜甫不可能阅读
这本书。

常识专家
同意，杜甫生活的时代（唐代）与《西游记》创作的时间（明代）
相差约300年，因此杜甫不可能阅读《西游记》。

推理专家
支持这一点，杜甫是唐朝诗人，《西游记》成书在明代，显然杜甫
在世时不可能阅读《西游记》。

仲裁者 杜甫不可能阅读《西游记》。进行下一步。

2

输入员
杜甫虽然没有阅读过《西游记》，但是他可以撰写读后感，因为那
个时候已经有了纸和笔。

常识专家
不同意。如果杜甫不可能接触到《西游记》，那么就无法撰写《西
游记》的读后感。

推理专家
进一步确认，若杜甫没有阅读《西游记》，撰写读后感也无从谈
起。

仲裁者
既然杜甫不可能阅读《西游记》，那么他也无法写下《西游记》的
读后感。讨论结束。

Table 1: 多角色协作机制样例

3.4 基基基于于于跨跨跨语语语言言言思思思维维维链链链的的的问问问答答答推推推理理理生生生成成成

在多语言环境中，语言模型的推理能力虽然在一定程度上具有语言无关性，但由于训练数
据的分布、语言的结构特征以及跨语言对齐的差异，模型在不同语言上的表现往往存在显著差
异。为此，我们提出一种跨语言思维链机制，旨在通过跨语言的中间推理步骤，优化语言模型
在低资源语言（如藏语）中的推理性能。跨语言思维链的双通道机制通过以下方式实现：对于
藏语输入，模型会先将其翻译为英语和汉语，分别生成对应的推理结果，再通过教师模型将这
些结果融合，生成最终的藏语输出。这种方法不仅能够弥补低资源语言数据不足的问题，还能
利用高资源语言的丰富语义和逻辑结构，提升模型在低资源语言中的推理能力。跨语言思维链
推理的流程和样例分别如图4、图5所示。
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Figure 4: 跨语言思维链推理流程图

                                    

（鸵鸟是会飞的鸟吗？）

                                   

                          

                                    

（鸵鸟是会飞的鸟吗？）

鸵鸟的翅膀主要用来平衡身体和
在奔跑时增加稳定性，并不具备

飞行的功能，所以鸵鸟不会飞。

                                       
                                  
                                   

                                 

（鸵鸟属于鸟类，具有翅

膀，所以鸵鸟会飞。）

用中文思考

直接问答

Figure 5: 跨语言思维链推理样例

3.5 基基基于于于跨跨跨语语语言言言思思思维维维链链链的的的问问问答答答推推推理理理评评评估估估

在问答推理任务中，我们采用大模型作为评估器，对不同语言生成的多样化响应进行质量
评估，并选择最优推理方案。具体而言，给定藏文的输入Qti及其对应的中文与英文的推理路
径，大模型通过在两种辅助语言中进行推理，产生对应的藏文回答A。随后，评估模型根据预
设标准对生成的回答进行打分，其计算如公式如2所示。

S = LLM(p,Qti, A) (2)

在本工作中，我们设计一个提示p，概述评估回答质量的指标，并将这些指标逐一输入评估
模型中。最终得分由评估模型根据所有评估标准生成，打分规则如表2所示，选择得分最高的响
应作为最终输出。

事事事实实实准准准确确确性性性
答案与事实不符 —— 答案与事实相符

1 6

语语语言言言流流流畅畅畅性性性
不流畅 流畅但存在语法错误 流畅且句子结构清晰
1-2 3-4 5-6

推推推理理理一一一致致致性性性
推理逻辑混乱 逻辑连贯但证据不足 推理连贯且逻辑清晰

1-2 3-4 5-6

Table 2: 教师模型打分准则
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3.6 跨跨跨语语语言言言一一一致致致性性性

在跨语言思维链中，我们通过跨语言一致性整合不同语言的推理知识。具体方法是：利用
中英两种辅助语言进行跨语言思维链推理得到中间步骤，同时用单语言思维链在藏文直接得到
推理步骤。通过投票机制保留三种语言在推理结果F̂中高度一致的答案，公式如3所示。

F̂ = argmax

|f |∑
t=1

∑
f

ρ(Ft = f) (3)

其中|f |表示所有目标语言中潜在推理结果的数量，t表示推理步骤的索引，用于遍历目标语
言中的所有潜在推理结果，ρ(X)表示一个0-1函数，当X为假时返回0，当X为真时返回1。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

本文利用大模型自动构建判断题类型的常识问答对，为确保日常生活所需常识知识的覆
盖，我们参考TriviaQA数据集(Joshi et al., 2017)的统计数据，手动设计了若干个不同的主题，
包括食物、运动、动物、植物、国家、城市、书籍、历史人物、历史事件、科学家、名胜古迹
等。这些主题涵盖了日常生活中的常见知识领域，能够为数据集提供广泛的知识基础。通过数
据生成、清洗和人工质量评估，最终保留了涵盖英文、中文和藏文的平行数据各6,000条作为实
验的数据集。

4.2 超超超参参参数数数设设设置置置

表3展示了实验阶段的超参数设置情况。所有实验均在2张Tesla V100S-PCIE-32G上完成。

超超超参参参数数数名名名称称称 超超超参参参数数数值值值

cutoff len 2048
learning rate 2e-04

finetuning type lora
num train epochs 3.0

per device train batch size 4
gradient accumulation steps 2

lr scheduler type cosine
max grad norm 1.0

lora rank 8
lora dropout 0.05

Table 3: 模型微调超参数设置

4.3 评评评测测测方方方法法法

本文将二项选择任务视为特殊分类任务，采用Accuracy和F1值作为模型性能的评估指
标。Accuracy（准确率）是模型正确预测样本数占总样本数的比例，计算公式如4所示。其
中，TP为真正例数，TN为真负例数，FP为假正例数，FN为假负例数。

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(4)

Precision（精准率）衡量预测正类中真正的正例比例，Recall（召回率）衡量模型捕捉真
正例的能力，计算公式分别如5、6所示。

Precision =
TP

TP + FP
(5)
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Recall =
TP

TP + FN
(6)

F1值综合考虑Precision和Recall，是Precision和Recall的调和平均值，适用于不平衡类别，
其计算如公式7所示。

F1 =
2 ∗ Precision ∗Recall

Precision+ ∗Recall
(7)

本文分别计算真实答案为“yes”和“no”的F1值，取平均值“avg”作为最终评价指标，以反映
模型在问答任务中的准确性，为推理答案性能提供更好评价依据。

4.4 实实实验验验模模模型型型

本文选取了五种语言模型，这些模型因训练语料和超参数设置差异被选入实验，以覆
盖不同语言和任务需求，确保实验结果的全面性和代表性。LLaMa2-7B（英文）(Touvron
et al., 2023)，由Meta开发，基于Transformer架构，通过无监督学习预训练，但中文数据
占比仅0.13%，导致中文任务表现欠佳；LLaMa2-7B-Chinese（中文）(Cui et al., 2023)，
由LLaMa中文社区开发，通过大规模中文数据预训练和微调，显著提升中文任务表
现；TiLamb-7B（藏文）(Wenhao et al., 2024)，以LLaMa2-7B为基座，扩充藏文词表并利
用26.43GB藏文数据增量预训练，提升藏文编码和语义理解能力，优于传统方法和其他藏文模
型；TiLamb-13B，基于LLaMa2-13B，扩充中文和藏文词表至42,353Tokens，进一步提升编码
和语义理解能力；DeepSeek满血版(Shao et al., 2024)，由深度求索研发，对标GPT-4架构，在
多项核心能力上表现领先。

4.5 实实实验验验基基基线线线

为验证融合思维链和微调技术的问答推理方法的有效性，本文设计七个基线进行比较，
即：Zero-shot，输入仅包含测试问题，不提供任何额外信息；Zero-shot-CoT，采用零样本思
维链的方式，在给模型输入测试问题后拼接提示词“Let’s think step by step”，以激发模型的
推理能力；Few-shot-CoT，采用少样本思维链的方式，在给模型输入问题前，拼接六个示例，
使得模型学习相应的推理方式；Fine-tune-qa，直接用数据集中的问答对微调模型；Fine-tune-
CoT，将通过Zero-shot-CoT方式对大模型进行测试得到的带有推理步骤的三元组形式的<问
题，推理步骤，答案>数据对模型进行微调；HT，将采用HT提示策略通过零样本思维链方式
对大模型进行测试得到的带有推理步骤的三元组形式的<问题，推理步骤，答案>数据对模型进
行微调；HT+，将采用多角色协作机制进行数据质量增强后的数据对模型进行微调。
为验证跨语言思维链问答推理方法的有效性，设计五个基线进行了比较，即：origin，模

型直接接收原始藏文输入；single，采用单语言思维链的方式，模型需要在输入后生成推理步
骤；Few-shot，采用少样本思维链的方式，在给模型输入问题前，拼接六个示例，使得模型学
习相应的推理方式；Cross-Lingual-Vote，通过投票机制保留三种语言在推理结果中表现出高度
一致性的答案；Cross-Lingual-Score，对不同语言路径生成的响应进行评分选择最优路径并将
辅助语言的推理结果转换为目标语言的最终响应。

序序序号号号 Prompt Accuracy

1 无提示词。 58.0
2 让我们一步步思考。 63.3
3 请理解提示和问题信息，然后逐步解决问题并显示答案。 64.5

4
让我们先准备相关信息并制定计划。然后，一步一步地回答这个问
题（注意常识和逻辑连贯性）。

66.7

5
你是常识问答比赛的参赛者，总是准确地回答各种常识问题。我是
比赛的主持人，决赛就要开始了。

67.2

6
你是常识问答推理专家，请理解问题，并确定问题的关键信息，结
合相关知识，逐步解答问题，并确定答案是“yes”还是“no”。

68.6

Table 4: 不同提示策略的实验结果
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4.6 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

本研究首先使用GPT-3.5-turbo作为教师模型，在自建常识问答数据集上测试，实验结果如
表4所示。零样本方法中，HT提示策略准确率达68.6%，优于其他方法。输入数据后，模型输
出答案及推理步骤，整理成<问题，推理步骤，答案>三元组，用于后续微调小型学生模型。

针对融合思维链和微调技术的实验共涉及LLaMa2-7B、LLaMa2-7B-Chinese和TiLamb-
7B三种模型，涵盖中文、英文和藏文三种语言。实验结果如表5所示。

实验表明，融合思维链和微调技术的方法在三种模型中均表现出积极作用。尽管思维链方
法（如Zero-shot-CoT和Few-shot-CoT）的表现并不总是优于直接问答（Zero-shot），但思维
链方法在某些情况下仍能显著提升模型性能，原因在于其能够引导模型进行逻辑推理，帮助其
更好地理解问题结构和关键信息。

微调对模型性能的提升具有显著作用。在LLaMa2-7B-Chinese模型中，Zero-shot方法的准
确率为57.4%，而经过Fine-tune-qa微调后，准确率提升至61.5%；经过Fine-tune-CoT微调后，
准确率进一步提升至63.3%。在LLaMa2-7B模型和TiLamb-7B模型中也存在类型情况。这表明
微调能够使模型更好地适应特定任务的数据分布，而不仅仅是依赖于预训练阶段的通用知识，
使其更适合于当前任务的需求，从而提高其在问答任务中的表现。

方方方法法法 Accuracy F1-yes F1-no F1-avg

LLaMa2-7B-Chinese

Zero-shot 57.4 56.3 58.1 57.2
Zero-shot-CoT 56.1 55.6 58.8 57.2
Few-shot-CoT 58.6 58.4 58.2 58.3
Fine-tune-qa 61.5 62.8 60.8 61.8
Fine-tune-CoT 63.3 62.2 64.4 63.3

HT 66.7 63.1 67.1 65.1
HT+ 68.1 66.3 69.3 67.8

LLaMa2-7B

Zero-shot 61.0 60.6 62.4 61.5
Zero-shot-CoT 61.2 63.2 61.1 62.2
Few-shot-CoT 65.3 66.2 63.4 64.8
Fine-tune-qa 68.4 67.2 66.8 67.0
Fine-tune-CoT 70.5 70.7 70.4 70.5

HT 71.0 71.4 71.4 71.4
HT+ 73.4 70.3 72.7 71.5

TiLamb-7B

Zero-shot 52.3 53.2 51.8 52.5
Zero-shot-CoT 52.2 53.2 52.0 52.6
Few-shot-CoT 53.7 52.7 54.5 58.6
Fine-tune-qa 58.6 54.4 62.1 58.3
Fine-tune-CoT 61.1 63.4 58.0 60.7

HT 62.7 58.2 64.5 61.4
HT+ 64.3 64.9 62.6 63.8

Table 5: 融合思维链和微调的问答推理实验结果

使用思维链微调方法（如Fine-tune-CoT、HT、HT+）与直接问答微调方式Fine-tune-
qa相比，在模型性能上表现出显著的提升。这种原因在于思维链微调方法能够使模型学习到推
理步骤，而不仅仅是问题和答案之间的关系。通过学习推理步骤，模型能够更好地理解问题的
结构和逻辑，并被激发了推理能力。

数据质量提升后的思维链微调如HT+与HT相比，在模型性能上表现出显著的提升。原因
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在于数据质量的提升能够使模型学习到更准确和更有效的推理步骤。通过多角色协作机制进行
数据质量增强，能够去除数据中的噪声和错误，从而提高数据的质量和可靠性。

融合思维链微调后的学生模型如HT+方法与在教师模型采用零样本思维链进行问答推理
的表现具有一定的可比性。学生模型通过学习教师模型生成的推理步骤，能够更好地理解问题
的结构和逻辑，被激发出相当程度的推理能力，极大地增强了小型模型在问答推理下游任务中
的表现。这也说明即使小型模型由于参数和训练数据的限制，其问答推理能力通常不如大型模
型，但通过我们的方法小型模型能够在资源受限的情况下表现出比拟大型模型的效果。

纵观实验中所采用的三种模型以及三种语言，中英藏的表现存在一定的差异。这种差异的
原因可能在于不同语言语料资源丰富度以及模型对语言的支持程度。

基于跨语言思维链的实验共涉及TiLamb-13B和DeepSeek满血版两种模型。相较于TiLamb-
7B，TiLamb-13B的思维链提示效果表现的更好。DeepSeek在本实验中充当教师模型和评估器
的角色。实验结果如表6所示。跨语言思维链方法效果显著。Cross-Lingual-Vote利用中、英文
推理能力，通过一致性投票机制，准确率较Few-shot提高3.6%，F1-avg提升3.5，表明跨语言知
识迁移和一致性投票能有效提升藏文问答可靠性；Cross-Lingual-Score通过引入教师模型评分
机制，准确率达到66.7%，F1-avg提升至66.5%，较Cross-Lingual-Vote提升1.6%，说明评分策
略可更精准筛选高质量答案。

从origin到Cross-Lingual-Score的对比表明，单独依赖藏文模型推理效果有限，引入跨语言
推理方法后性能明显提升。这说明跨语言知识迁移可弥补藏文低资源不足，一致性投票能过滤
错误推理路径，教师模型评分机制可进一步增强推理质量、减少噪声，提升藏文问答性能。

方方方法法法 Accuracy F1-yes F1-no F1-avg

origin 59.3 59.2 59.8 59.5
single 60.7 61.5 60.3 60.9

Few-shot 61.5 62.3 61.0 61.7
Cross-Lingual-Vote 65.1 63.6 66.8 65.2
Cross-Lingual-Score 66.7 66.2 67.0 66.5

Table 6: 跨语言思维链知识迁移的实验结果

4.7 消消消融融融实实实验验验

为验证跨语言思维链方法的有效性和可扩展性，对藏文问答进行消融实验，并对中文
和英文进行比较实验。实验结果如表7所示，新增三个评价规则：Cross-Lingual-Score (En-
glish)、Cross-Lingual-Score (Chinese)和Cross-Lingual-Score (Tibetan)，分别表示在跨语言思
维链中仅使用英文、中文或藏文作为辅助语言生成推理步骤的情形。

方方方法法法 en zh ti

origin 65.3 61.8 59.3
single 65.6 62.4 60.7

Few-shot 64.8 62.6 61.5
Cross-Lingual-Score (English) 65.6 65.6 62.6
Cross-Lingual-Score (Chinese) 66.5 62.4 64.3
Cross-Lingual-Score (Tibetan) 65.1 62.5 60.7

Cross-Lingual-Score 66.5 68.2 66.7

Table 7: 消融实验结果

实验结果显示，英文路径在藏文任务中的准确率为62.6%，高于原始藏文的59.3%，但低于
多语言融合的66.7%。这表明英语作为高资源语言，其丰富的语料和逻辑表达能力能有效弥补
藏文数据不足，但因与藏文在语言结构和文化背景上差异较大，直接翻译可能导致语义丢失或
逻辑偏差。相比之下，中文路径在藏文任务中准确率达到64.3%，高于英文路径，可能是因为
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汉语与藏语同属汉藏语系，在词汇和表达方式上存在一定对应关系，尽管语法差异仍较大，但
汉语作为辅助语言能更自然地贴近藏语表达。
单独使用英文或中文作为辅助语言时，在藏文任务中均有一定提升，表明两者在推理中具

有显著优势。跨语言思维链框架在所有语言上均实现性能提升，尤其在低资源语言上效果显
著，说明该框架能有效利用高资源语言知识，提升低资源语言的推理能力。

4.8 人人人工工工评评评估估估

为进一步验证模型在低资源语言（如藏语）上的推理能力，我们设计了人工评估实验。
我们从多语言问答数据集中随机抽取100条数据，针对每个问题，使用TiLamb-13B模型生成回
答，形成完整的模型输出样本。表8为一个样本示例。

藏文问题：བྱ་ྱ ་ྔམྱང་ྱི་འྱུར་ྱེ ་ིྱབྱ་་ྱྱཞ་ངྱངྔན

模型回答：བྱ་ྱ ་ྔམྱ ་ྱྱྱ ་ུྱྱེྱང་ྱྱ་གྱ ་ོྱོ་ྱ་མྱཕ་ྱྔདྔྱཕམྱ་ྱྱ་ོ་ྱོགངྱོབ་མྱའམྱོ་་ངྱངརྱངརའྱྱན་མྱོའྱོ་་ཏྱོ་་ངྱཞ་ཕྱེ་ནི་འྱ

ས་ཕྱད་ྱྱ་ྱེྱྔ་ྱ་ངནབྱ་ྱྔ་མྱི་འྱ ་ྔྱུར་ན

人工评估：准确性-6.0 流畅性-5.0 逻辑性-6.0

藏文问题 བྱ་ྱ ་ྔམྱང་ྱི་འྱུར་ྱེ ་ིྱབྱ་་ྱྱཞ་ངྱངྔན

模型回答
བྱ་ྱ ་ྔམྱ ་ྱྱྱ ་ུྱྱེྱང་ྱྱ་གྱ ་ོྱོ་ྱ་མྱཕ་ྱྔདྔྱཕམྱ་ྱྱ་ོ་ྱོགངྱོབ་མྱའམྱོ་་ངྱངརྱངརའྱྱན་མྱོའྱ

ོ་་ཏྱོ་་ངྱཞ་ཕྱེ་ནི་འྱས་ཕྱད་ྱྱ་ྱེྱྔ་ྱ་ངནབྱ་ྱ ་ྔམྱི་འྱ ་ྔྱུར་ན

人工评估 事实准确性-6.0 语言流畅性-5.0 推理一致性-6.0

Table 8: 人工评估样例图

我们邀请3位藏语母语者进行评估。评估者背景多样，包括不同年龄、教育背景和职业，以
减少评估偏差。对每个样本从三个维度进行主观评分，评分标准同样采用表2所示准则。每位评
估者独立完成评分，我们对每个样本计算其各维度的平均得分。部分评价结果如表9所示。

问问问题题题编编编号号号 事事事实实实准准准确确确性性性 语语语言言言流流流畅畅畅性性性 推推推理理理一一一致致致性性性

Q1 6.0 5.0 6.0
Q2 6.0 4.0 5.0
Q3 1.0 3.0 2.0
··· ··· ··· ···

Q100 6.0 5.0 4.0
平均 4.4 4.7 5.1

Table 9: 藏文问答生成结果的人工评估结果

该定性评估进一步验证了本文方法在藏文问答推理任务中的实用性与可靠性。模型不仅能
够生成内容合理、结构清晰的答案，还具有较高的语言自然度，能够胜任藏文问答场景。

5 总总总结结结

本文聚焦于思维链和知识迁移，强化小型模型在问答推理方面的表现。本文提出融合思维
链和微调技术的方法，基于HT提示策略模拟人类思维过程，优化大模型的推理生成。通过指令
微调，将包含问题、推理步骤和答案的样本用于小模型的微调，提升小模型的推理性能。通过
引入多角色协作机制，优化推理步骤质量，进一步提升小模型的推理能力。针对低资源语言如
藏文问答推理效果不佳的问题，本文探索了跨语言思维链提示方法，利用高资源语言的知识基
础弥补低资源语言的知识不足。实验表明，该策略有效提升了藏文的问答推理效果。接下来，
我们将继续完善多语言问答推理的数据集，改进小型模型并拓展到其他低资源语言问答任务
中，提升小型模型在多语言问答推理任务中的泛化能力和适应性。
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