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摘 要:尽管大语言模型在自然语言处理任务中取得显著进展,但其在复杂问题推理等领域还面临着认知负荷问

题,即大语言模型在推理过程中需要记忆并处理大量信息。因此,如何有效地减少大语言模型推理过程中的认知

负荷,缓解推理过程中可能出现的认知过载,是一个亟待解决的问题。对此该文提出了Self-Guide方法,用于增强

语言模型的推理能力。该方法通过指引大语言模型生成常识知识和推理指导,让大语言模型基于自我规划来增强

其推理能力,并通过与推理链结合的方式对模型的推理过程进行校准。与现有方法不同的是,该文在不对大语言

模型进行微调或使用外部工具的情况下,显著提升了大语言模型的推理性能。实验结果表明,Self-Guide方法在四

种常见推理任务上性能显著优于基线方法,同时相比传统的推理链模型,Self-Guide方法在推理能力较弱的模型上

也具有良好的泛化性能。通过结合大语言模型的自我规划和推理能力,Self-Guide方法为提升语言模型的推理能

力提供了一种新的有效途径。
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0 引言

在自然语言处理及相关领域,大语言模型,如

Chat-GPT、ChatGLM、MiniCPM、文心一言、通义千

问[1-5]等已经取得了重大进展。研究表明,随着模型

参数规模的快速增长,大语言模型展现出了一种涌

现能力,即其在许多自然语言处理任务上的性能都
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展示了其有效性,同时在很多推理、规划任务中也展

现了更为强大的能力[6-7]。然而,尽管大语言模型在

很多任务上表现出色,但在解决复杂问题时候,其多

步推理能力仍然面临着重要挑战[8-9]。
传统的基于思维链(Chain-of-Thought,CoT)[10]

的推理方法在许多复杂的推理任务,如数学计算、关
系推理等任务中取得了良好的效果。其通过指令指

引大语言模型对给定问题进行一步步的思考。在思

维链的形成过程中,需要大语言模型既能够对问题

的解决思路进行规划,又能够针对分解后的子问题

进行回答,形成一个子问题-答案交融的推理链结

果。澳大利亚新南威尔士大学的认知心理学家约

翰·斯威勒(JohnSweller)于1988年提出认知负荷

理论(CognitiveLoadTheory)[11]。他认为人类的

认知能力在处理新信息的过程中,其工作记忆的容

量是相当有限的,因此我们需要考虑如何高效地呈

现信息,以降低工作记忆的负荷量。考虑到大语言

模型的上下文学习能力和有限的上下文学习窗

口[12],在思维链生成过程中常常会面临认知过载的

问题,即产生幻觉或无效推理过程。因此,如何显著

地降低大语言模型在思维链推理过程中所面临的认

知负荷问题,缓解可能出现的认知过载,是一个亟待

解决的问题。
本文提出了Self-Guide方法———一种基于自我

规划的大语言模型推理增强方法,用于增强大语言

模型的推理能力。该方法通过提示帮助大语言模型

生成 针 对 复 杂 问 题 的 常 识 知 识 和 推 理 指 导

(Guideline),让大语言模型通过自我规划来预演其

推理过程,并通过与推理链结合的方式来降低大语

言模型在推理过程中所展现出的认知负荷。值得注

意的是,我们在没有对大语言模型进行微调或使用

外部工具的情况下,显著提升了大语言模型在多种

推理等任务上的性能表现。具体来说,本文的贡献

主要包括以下三个方面:
(1)提出了一种新的提示学习方法,通过大语言

模型自身对给定问题的解决过程进行推演进而对给

定问题产生相应的问题推理指导(Guideline)。
(2)通过生成的指导在一定程度上缓解了传统基

于思维链的推理模型在解决复杂问题中所具有的认知

负荷问题,提高了大语言模型的推理性能和可靠性。
(3)通过实验验证了较大规模模型通过规划所

产生的问题推理指导能够有效地指导较小规模模型

产生更加精准的结果,从而弥补了后者在推理任务

上的不足。
我们的实验利用 GPT-3.5-turbo-1106来实现

Self-Guide方法,并在四种常见推理任务:语言理

解、多跳问答、时间推理、关系推理上的性能显著优

于传统基于思维链的推理模型(实现了平均约2%
的提升)。同时我们通过实验证明了Self-Guide方

法在推理能力较弱的模型(如LLaMA-7B-Chat和

LLaMA-13B-Chat)上的泛化性,使其在自身推理能

力较弱的条件下通过自我规划实现超过10%的性

能提升①。

1 相关工作

复杂推理为基于大语言模型构建大量应用程序

提供了机会,从而使大语言模型有机会成为下一代

“操作系统”[13]。因此大语言模型应当在复杂推理

任务上具有较好的逻辑推理能力,并可以通过与工

具、用户和外部环境的所有元素互动来完成复杂的

指令。尽管大语言模型在很多任务上表现出色,但
多步推理能力仍然是其短板之一[8-9]。为了增强大

语言模型的推理能力,先前的研究提出了多种方法:
Nye等 人 提 出 在 生 成 最 终 答 案 之 前,通 过 生 成

“Scratchpads”(即中间步骤)来微调大语言模型,让
大语言模型具备合成/执行多步推理的能力[14]。推

理链提示(Chain-of-Thought,CoT)以“Let􀆳sthink
stepbystep”之类的指令来引导大语言模型先给出

推理步骤以及中间的结果,通过推理链增强最终帮

助大语言模型生成更加精准的结果。推理链模型在

较大规模的语言模型上表现出优越的性能,然而在

较小规模模型上其效果表现差强人意[10]。此外,诱
导语言模型生成推理原因需要构建大规模的数据

集,仅使用少样本提示通常会牺牲推理准确性,因此

Zelikman等人提出Self-TaughtReasoner,利用大

语言模型的现有推理能力,在给出答案之前迭代地

生成高质量的推理原因[15]。Wang和 Huang等人

认为大语言模型有自我改进答案的能力,提出Self-
Consistency解码策略,利用CoT生成多个推理路

径和答案,最终选择出现次数最多的作为最终答案

输出[6,16]。
尽管使用高质量数据微调或少样本提示的方法

显著增强了大语言模型的复杂推理能力,但在实际

业务或问题中,常常面临数据量不足或数据质量较

低的情况,且微调和少样本提示的方法泛化性较差。
为应对这一问题,Kojima等人证明大语言模型在

Zero-Shot-CoT 提 示 下 仍 然 具 有 优 秀 的 推 理 能
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① 本文所有的数据和代码于https://github.com/NEUIR/
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力[17]。而推理链提示在较难的问题上通常会出现

推理与答案不一致的现象,为了克服从易到难的泛

化挑战,Zhou等人提出Least-to-Most的提示方法,
即将复杂问题分解为一系列更简单的子问题,然后

按顺序解决它们[18]。考虑到充分利用大语言模型

海量的参数知识,Liu等人提出可以通过让大语言

模型生成知识作为额外输入来增强大语言模型的常

识推理能力[19]。
在大语言模型解决复杂问题时,大语言模型的

幻觉问题是另一个亟待解决的问题。由于预训练阶

段记忆带有噪声或错误的知识,以及模型在特定任

务上缺乏先验知识,大语言模型可能会出现生成文

本不符合事实或不遵循原文的现象,即大语言模型

的幻觉问题[20]。为缓解这一问题,研究者提出了多

种方法,其中检索增强被证明可以显著减少幻觉问

题。进一步地,Peng等人提出可以通过利用外部知

识和语言模型自我反馈缓解大语言模型的幻觉[21]。
同时,许多学者认为提示大语言模型在给出答案之

前给出分步推理的过程能够缓解大语言模型的幻觉

问题[22-25],但这种假设只有在生成的推理符合模型

真实推理的情况下才成立[26]。
然而,大语言模型生成的推理与其真实的推理

过程并不总是保持一致[27]。对此,Zhao等人提出

Verify-and-Edit模型,它是一种知识增强的CoT提

示框架,能够让大语言模型利用外部知识编辑推理

链来提高预测的真实性[28]。Lyu等人提出Faithful
CoT,通过将自然语言表示的推理过程转换为符号

语言求解,从而保证推理具有更高的忠实性[29]。虽

然,上述方法取得了较好的效果,但是在大语言模型

进行推理时,传统方法往往需要大语言模型同时处

理问题规划和答案生成,可能导致认知过载的问题

出现。为此,本文提出了Self-Guide模型,通过将大

语言模型的问题规划和答案生成进行解耦以期提升

大语言模型对复杂问题的推理效果。

2 Self-Guide:融合自身指导的大语言模型

推理增强技术

  本节将介绍Self-Guide方法。传统的思维链增

强推理方法(Chain-of-Thought,CoT)在具有较好

的泛化性的前提下保持了良好的推理能力,但此方

法在推理过程中需要同时对问题进行规划和回答,
模型在整个推理过程需要处理并记忆大量信息,受
到大语言模型推理时间和自身能力的限制,大语言模

型通常会面临幻觉问题或无效推理,如何有效地减少

思维链中的认知负荷,缓解大语言模型在推理过程中

出现的认知过载问题是一个亟待解决的问题。
如图1所示,受到认知负荷理论[11]的启发,本文

图1 Self-Guide模型整体框架
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提出了Self-Guide模型来缓解在传统推理链模型当

中所面临的认知负荷问题。该方法融合了大语言模

型的自身指导对大语言模型的推理过程进行增强,
将大语言模型的推理过程解耦为问题规划理解和答

案生成。总的来说,我们首先介绍了基于大语言模

型自适应问题规划方法(2.1节),然后利用大语言

模型的自适应性问题规划对其推理过程进行增强

(2.2节)。

2.1 基于大语言模型的自适应问题规划生成

对于给定的输入Q,Self-Guide模型通过问题

规划生成以及基于问题规划的大语言模型增强两个

步骤提升模型对于复杂问题的推理效果。该方法通

过对传统推理链模型的问题规划以及答案生成进行

解耦,以缓解大模型在复杂推理过程中的认知负荷

问题,最终提升大模型的复杂推理效果。算法整体

框架如图1所示。
对于问题规划生成,我们采用Zero-Shot的设

定,使大语言模型可以自适应地针对给定问题为该

问题的解决方案形成规划。对于给定的问题Q,大
语言模型生成规划Guideline。具体来说,它提供了

基于大语言模型自身经验的指导方针,帮助大语言

模型减少推理过程中的无关认知负荷,从而将其注

意力重新集中在推理过程上。对于给定问题Q,我们

通过大语言模型生成任务解决规划,如式(1)所示。

 Guideline=Generate(Instruct_Guide,Q) (1)
其中,Instruct_Guide表示大语言模型结合问题Q
生成自适应问题规划Guideline的过程。通过这种

方法利用大语言模型自适应地生成问题规划,以降

低在复杂推理过程中可能出现的认知负荷,并提高

大语言模型在复杂推理任务上的性能。
如图1中步骤B所示,生成的Guideline包含了

背景知识(Knowledge)部分作为对问题进行合理推

理的基础,根据问题的特定领域提供相关的先验知

识。对于大语言模型,它们已经通过海量的文本训

练获取了广泛的知识,因此可以根据问题内容提供

相关的背景知识,以帮助模型更好地理解和解决问

题。问题理解(Understanding)部分需要模型准确

把握问题的隐含信息、逻辑关系等,从而为后续的推

理和解决问题提供基础。其关键在于从问题描述中

提取有效信息,并将其与第一部分的“背景知识”相
结合,形成对问题的全面把握,从而有针对性地展开

后续的推理和解决过程。问题规划(Planning)部分

是Self-Guide中的关键内容,模型需要根据得到的

知识和对问题的理解,制定出一套合理的解决方案。
通过合理的规划,模型可以避免盲目地进行推理,而
是有条不紊地按照既定的步骤逐步推进,从而提高

解决问题的准确性。

2.2 基于问题规划的大语言模型推理增强方法

根据 Wei[24]和Lanham等人[30]的实验结果,规
模较小的模型往往不具备根据推理链方法提供推理

过程的能力,如LLaMA-7B,LLaMA-13B等[10]。即

在推理过程中表现出较高的内在认知负荷,当模型

参数增大到大约10B时,大语言模型才会逐渐表现

出推理能力[30]。
由于GPT3.5模型有着优秀的基础推理能力,

因此我们采取了一种自适应的学习流程(见图1)。
首先,对于问题Q,我们让模型在独立思考和探索问

题解决方案的过程中运用自身的认知资源,自主解

决问题,并生成初步答案推理链,如式(2)所示。

CoT=Generate(InstrucCoT,Q) (2)
推理链生成指令InstrucCoT 为“Let􀆳sthink

stepbystep”。接下来,我们让大语言模型利用公

式(1)所产生的Guideline对语言模型的原始思维链

进行增强。具体地,我们让大语言模型根据Guideline
重新审视和反思初始答案CoT,修正推理过程中的

错误,并根据Guideline完善推理过程和最终答案,
如式(3)所示。

 GuideCoT=Template(CoT,Guideline,Q) (3)

表1 LLaMA大语言模型推理过程中的参数设置

参数 checkpoint temperature Top_p Max_seq_len Max_gen_len Max_batch_size

设置值 Meta_llama 0.2 0.9 2048 128 8

  模板如图1中步骤C的输入部分所示。最终,
语言模型通过结合独立思考和自我规划的学习过

程,生成信息密度更高且推理过程更缜密的答案。

我们通过Self-Guide的自我规划在模型推理过程中

减少了其在推理过程中冗余的推理步骤,从而有效

降低了推理过程中的无关的认知负荷。这种方法旨
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在最大程度地发挥大语言模型的自主性和推理能

力,并通过结合自我规划和自我反馈来提高针对于

复杂推理问题的学习效果和答案的质量。

3 实验设计

本节描述了实验中使用的数据集、基线、评估指

标以及实现细节。

3.1 数据集

在实验中,我们采用了知识理解、多跳问答、时
间推理以及关系推理四个任务来评估Self-Guide模

型在不同任务上的性能。由于ChatGPT的推理成

本高,对于数据集 MMLU和CLUTRR,我们在实

验中随机抽取了500个样本进行测试,这与之前的

工作保持一致[31-33]。由于StrategyQA 和 Date数

据集的样本数量均小于500,因此我们在实验过程

中在这两个数据集的全集上进行了实验。
知识理解 知识理解任务旨在衡量模型在预训

练期间获得的知识。我们应用MMLU(大规模多任

务语言理解)数据集[34],旨在通过对模型进行零样

本或者少样本场景下的评估,来衡量预训练期间获

得的知识。这使得该基准更具挑战性,也更类似于

我们评估人类的方式。该基准涵盖57个学科,涉及

科学、技术、工程和数学、人文科学、社会科学等。其

难度从初级水平到高级专业水平不等,既测试世界

知识,也测试解决问题的能力。这些科目的细化和

广泛性使该基准成为识别模型知识薄弱领域的理想

工具。
多跳问答 多跳问答任务需要隐含的多步骤策

略来回答,而回答问题所需的推理步骤隐含在问题

中,应 使 用 策 略 来 推 断。我 们 考 虑 了 数 据 集

StrategyQA[19]。这是一个开放域问题数据集,比如

对于问题“亚里士多德使用笔记本电脑吗?”,回答时

隐含着需要分别回答以下三个子问题“1.亚里士多

德生活于何时?”“2.笔记本电脑是什么时候发明

的?”“3.子问题2答案对应时间在子问题1答案对

应的前面吗?”。
时间推理 我们采用来自BIG-bench基准测

试[2]的DateUnderstanding数据集。这是一个日期

推理的数据集,旨在通过询问日期来测试语言模型

理解日期的能力。它要求模型通过对相对时间段的

计算,根据上下文推断日期。给定上下文,模型应该

回答以下问题“Whatisthedate[day]inMM/DD/

YYYY?”,其中[day]可以是today、tomorrow 等。
虽然这项任务对人类来说很容易,但对于许多语言

模型却很困难,因此用来评估各种优化模型推理的

方法较有价值。
关系推理 我们使用CLUTRR基准[35],这是

一个人物关系推理的数据集,要求自然语言理解

(NLU)系统推断短篇小说中人物之间的亲属关系。
要成功完成这项任务,既要提取实体之间的关系,又
要推断出支配这些关系的逻辑规则。CLUTRR基

准允许通过评估逻辑规则的保留组合来精确测量模

型的系统泛化能力,并允许通过添加经过策划的噪

声事实来评估模型的鲁棒性。

3.2 基线

基于Zero-Shot的实验设定,我们将Self-Guide
模型与不同的提示工程方法进行了对比。我们的基

线主要由标准零样本提示(Zero-Shot)和链式推理

方法(Chain-of-Thought,CoT)组成。
标准零样本提示(Zero-Shot) 在不提供示例

的情况下,对于给定的问题,通过给定的指令让大语

言模型直接输出预测答案。
链式推理方法(Chain-of-Thought,CoT) 在标

准提示方法[2]的基础上,研究人员要求大语言模型

在输出最终答案之前,显式输出中间推理步骤来增

强大模型的常识和推理等能力。而这一系列中间推

理步骤的内容就被称为链式推理方法[10]。链式推

理方法与传统的提示方法不同,它实现了从输入到

思 维 链 再 到 输 出 的 映 射,即 <Input-Reasoning
Chain-Output>,而不是从输入直接到输出的映射

<Input-Output>的方式。另外,链式推理方法分

为Zero-Shot-CoT与Few-Shot-CoT。本实验采用

Zero-Shot-CoT作为基线,不添加示例(即一些针对

如何进行中间推理的示范内容),而仅在指令中添加

“Let􀆳sthinkstepbystep”[10],就可以使大模型表现

出较强的零样本推理能力。

3.3 评估指标

准确率(Accuracy) 我们使用准确率(Accuracy,

Acc)来评估不同任务中模型的性能,这与先前的工

作[31]类似。我们首先将大语言模型的输出和标准答

案都转换为小写,然后执行字符串匹配(StringEM)
方法来计算每个模型预测结果和标准答案之间的准

确率。
在执行字符串匹配方法来计算每个模型预测结
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果和标准答案之间的准确率的过程中,具体地,我们

首先将大语言模型的输出和标准答案都转换为小

写。对于 MMLU和StrategyQA数据集,我们提取

大语言模型生成结果中的第一个单词作为模型预测

结果,与标准答案进行匹配。对于Date数据集,我
们提取出所有由数字、斜杠、数字、斜杠、数字组成的

模式串,在转换为标准日期格式(MM/DD/YYYY)
后与标准答案进行匹配。对于CLUTRR数据集,
我们直接执行字符串匹配方法来计算每个模型预测

结果和标准答案之间的准确率。
困惑度(Perplexity) 对于Self-Guide方法在

不同规模语言模型上的泛化能力实验,我们使用困

惑度(Perplexity,PPL)来评估语言模型在推理过程

中的生成文本质量。对于词元化的序列 X=(x0,

x1,…,xt),序列X 的困惑度如式(4)所示。

PPL(X)=exp-
1
t∑

t

i
logpθ(xi|x<i){ } (4)

其中,logpθ(xi|x<i)表示所使用模型的第i个

标记在前面的标记x<i的条件下的对数似然。通

常而言,PPL越小,表示文本的上下连贯度越高,文
本越通顺。

3.4 实验细节

对于Self-Guide方法,即表2、表3及表6,我们

通过OpenAIAPI访问ChatGPT模型来评估其性

能。具体地,我们使用gpt-3.5-turbo-1106作为推理

的基础模型,并将temperature设置为0.2进行生

成。对于Self-Guide方法在LLaMA模型上的泛化

性实验,即表4和图2,我们首先使用gpt-3.5-turbo-
1106作为自我规划的生成模型,然后分别在开源大

语言模型LLaMA2-7B-Chat和LLaMA2-13B-Chat
上评估生成的自我规划结果(Guideline)的性能,

LLaMA大语言模型的参数设定见表1。

4 实验结果

在本节中,我们展示了Self-Guide的整体性能。
随后,通过消融实验证明了Self-Guide方法的有效

性。接着,深入分析了该方法在较小规模模型上的

泛化能力、Self-Guide方法的作用机制及其机制的

特征。最后,进行了案例分析。

4.1 Self-Guide模型整体性能效果

表2中呈现了Self-Guide方法在不同领域数据

集上的综合表现。在Zero-Shot的实验设置下,我
们将Self-Guide方法与不同类型的基线进行了比

较,包括标准 Zero-Shot提示方法(Zero-Shot)和

Zero-Shot设定下的链式思维提示方法(Chain-of-
Thought,CoT)。其中Self-Guide为本文方法。在

该实验中,所有方法均使用gpt-3.5-turbo-1106作为

推理的基础模型。

表2 各模型实验结果 (单位:%)

方法
多任务语言理解

MMLU
多跳问答

StrategyQA
时间推理

Date
关系推理

CLUTRR

Zero-Shot 56.0 68.2 54.0 36.6

CoT 66.2 72.7 64.9 55.6

Self-Guide(NoInstruct) 65.8 69.8 61.6 47.4

Self-Guide 67.4 70.2 61.3 48.8

CoTw.Self-Guide 68.8 74.3 66.9 56.4

  为了深入探究大语言模型如何通过自我规划

来增强推理能力,我们采用了三种方法对大语言

模型的推理进行增强:让模型直接通过自我规划

进行推理[Self-Guide(NoInstruct)],在标准提示方

法的基础上利用自我规划来增强推理过程并更新

答案(Self-Guide),以及在链式推理方法下利用自

我规划来增强推理过程并更新答案(CoTw.Self-
Guide)。

如表2中实验结果所示,三种采用Self-Guide

方法进行推理增强的方法 相 比 基 线 模 型(Zero-
Shot)在所有数据集上都表现出了较为显著的提升。
特别值得注意的是,本文模型CoTw.Self-Guide在

所有数据集上均表现出最佳性能。相较于Zero-
Shot模型,本文模型在所有数据集上的平均准确率

都有显著提升(+6.1至+19.8),而相较于基于推理

链的推理增强模型,本文模型在所有数据集上的平

均准确率也有一定程度的提升(+0.8至+2.6),证
明了本文模型在解决复杂推理问题时的有效性,同
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时说明Self-Guide方法能够通过自然语言表达语言

模型所形成的自动规划,来缓解传统推理链中的认

知负荷问题。
鉴于ChatGPT-3.5模型本身具备较强的推理

能力,因此仅仅使用Self-Guide方法进行自我规划

[Self-Guide和Self-Guide(NoInstruct)]的效果相

较于推理链模型,其并没有表现出显著提升。换言

之,虽然Self-Guide模型能够通过生成Guideline的

方式缓解大模型的认知负荷问题,但是诸如推理链

模型当中针对于每一步规划生成相对应的中间结果

亦是至关重要的。

4.2 消融实验

为了 进 一 步 验 证 该 方 法 的 有 效 性,即 Self-
Guide所带来的性能提升是否是由于模型通过自我

规划提高了推理能力,而不是由于模型的二次推理

调用所产生的更好结果,我们进行了消融实验,结果

如表3所示。

表3 消融实验结果 (单位:%)

方法 实验设置 多任务语言理解 MMLU 多跳问答StrategyQA 时间推理Date 关系推理CLUTRR

Zero-Shot

Vanilla 56.0 68.2 54.0 36.6

w.Reflect 56.6 47.1 51.0 24.0

w.Debate 60.8 67.8 55.7 38.0

w.Self-Guide 67.3 70.2 61.3 48.8

CoT

Vanilla 66.2 72.7 64.9 55.6

w.Reflect 36.2 51.0 60.2 25.4

w.Debate 63.2 65.3 61.3 36.4

w.Self-Guide 68.8 74.3 66.9 56.4

  表3中将本文模型与不同的推理增强方法进行

比较。具体地,以标准提示方法(Zero-Shot)和链式

思维推理方法(CoT)为基础答案(Vanilla),并使用

不同的方法对基础答案进行增强,包括自我反思

(Reflect)和 对 其 他 模 型 的 推 理 过 程 进 行 检 查

(Debate)。在该实验中,所有方法均使用gpt-3.5-
turbo-1106作为推理的基础模型。其中Self-Reflect
为在大语言模型生成答案后自我反思更新的答案,

Self-Debate为让大语言模型检查其他模型的答案

后更新的答案。
如实验结果所示,相比基线方法,让大语言模型

对自身推理进行自我反思(Zero-Shotw.Reflect)
时,与Zero-Shot模型相比,本文模型的推理能力略

有下降(-21.1到+0.6)。而与推理链模型(CoT)
相比,自我反思(CoTw.Reflect)模型的推理能力下

降得更为明显(-30.2到-4.7)。而让模型对其他

模型的推理过程进行检查并给出自身答案(Debate)
时,相比较Zero-Shot模型,模型的答案准确率有所

提升(-0.4到+4.8),但相比较CoT模型,CoTw.
Debate模型的性能反而下降(-19.2到-3.0)。

实验结果表明,相比Reflect和Debate的推理

增强方法,Self-Guide方法能够通过缓解大语言模

型的认知负荷问题来提升大语言模型的推理能力,
而不是仅仅通过自我反思(Reflect)以及自我检查

(Debate)来实现更加精准的推理过程。相 比 较

Zero-Shot模型,Self-Guide方法使得模型在所有数

据集上的推理能力提升了+2.0到+12.2,甚至在部

分数据集中达到了和推理链模型相匹敌的效果,这
证明了类似于推理链等诸多模型,其自我规划的结

果能够在处理逻辑推理问题时起到至关重要的

作用。
此外,Self-Guide也是一种有效方法,能够通过

与推理链结合的方式来进一步提升模型效果,Self-
Guide方法使得模型在所有数据集上的推理能力提

升了+0.8到+2.6。这表明使用Self-Guide方法所

取得的提升并不是由于模型的二次推理或调用所产

生的,而是由于模型通过自我规划来对思维链进行

校准,进而提升了大语言模型针对复杂任务的推理

能力。

4.3 Self-Guide在不同规模语言模型上的泛化能力

该实验展示了Self-Guide在不同模型上的泛化

能力,如表4所示,我们利用Self-Guide方法增强推

理能力较弱的大语言模型,如LLaMA2-7B-Chat和

LLaMA2-13B-Chat。使这些模型展现出更强的推

理能力。由于较小规模的LLaMA模型基础推理能

力较弱,无法很好地生成推理链并解决复杂的推理

任务。
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表4 Self-Guide在不同规模语言模型上的泛化能力实验结果 (单位:%)

方法 实验设置 多任务语言理解 MMLU 多跳问答StrategyQA 时间推理Date 关系推理CLUTRR

LLaMA2-7B-Chat

LLaMA-Guide
Zero-Shot
CoT

44.8
40.8

59.6
60.4

28.4
32.0

27.2
34.6

GPT-Guide
CoT

Guideline
CoTw.Guideline

52.0
48.8
53.0

64.7
66.1
65.5

52.9
44.3
54.9

37.6
45.0
45.6

LLaMA2-13B-Chat

LLaMA-Guide
Zero-Shot
CoT

46.8
45.6

62.2
51.2

39.0
45.7

34.4
39.4

GPT-Guide
CoT

Guideline
CoTw.Guideline

54.0
54.2
56.8

62.7
65.9
64.9

59.9
57.4
61.6

43.0
46.0
47.2

  在本实验中,我们尝试将ChatGPT-3.5视为教

师模 型,通 过 Self-Guide方 法 中 生 成 的 CoT 和

Guildeline来指导小规模语言模型解决复杂的推理

问题(GPT-Guide)。具体地,在GPT-Guide的方法

中,首先利用ChatGPT-3.5生成推理链和Guildeline,
在去除ChatGPT-3.5生成的推理链和Guideline中

的最终答案后,分别采用ChatGPT-3.5生成的推理

链引导LLaMA 模型推理(CoT),采用 ChatGPT-
3.5生成的Guideline引导模型进行推理(Guideline),
同时使用ChatGPT-3.5生成的CoT和Guideline来

引导LLaMA模型进行推理(CoTw.Guideline)。
如表4所示,CoTw.Guideline方法在所有任务

和数据集上都表现出了显著的性能,特别是在多跳

问答、时间推理和关系推理任务上。具体来说,与由

LLaMA模型独立完成推理任务的方法比较(LLaMA-
Guide),在LLaMA2-7B-Chat模型上,我们的方法

相比于标准Zero-Shot提示方法,性能提升范围为

+5.9到+26.5;相比于CoT提示方法,性能提升范

围为+5.1到+22.9。而在LLaMA2-13B-Chat模

型上,相比于标准Zero-Shot提示方法,性能提升范

围为+2.7到+22.6;相比于CoT提示方法,性能提

升范围为+7.8到+15.9。这些结果表明,通过使用

较 大 规 模 模 型 基 于 Self-Guide 方 法 生 成 的

Guideline来引导较小规模模型,较大规模模型所获

得的丰富语义表示和推理能力可以有效地传递给原

本推理能力较弱的较小规模模型,从而弥补了后者

在推理任务上的不足。
除此之外,在使用ChatGPT-3.5模型的推理过

程引导 LLaMA 完 成 推 理 问 题 的 方 法 中(GPT-
Guide),基于CoTw.Guideline引导的学习方法相

比于基于CoT引导的学习方法,其推理性能都有一

定程度的提升。在LLaMA2-7B-Chat模型上,CoT
w.Guideline引导的模型相比于CoT引导的模型,
性能提升范围为+0.8到+8.0。而在 LLaMA2-
13B-Chat模型上,CoTw.Guideline引导的模型相

比于CoT引导的模型,性能提升范围为+1.7到

+4.2。同时,随着模型参数的不断减小,CoT 和

CoTw.Guideline方法之间的性能差距也在不断扩

大,从ChatGPT-3.5上的CoT和CoTw.Self-Guide
之间的0.8%至2.6%,到LLaMA2-13B-Chat模型

上CoT和 CoTw.Guideline方法之间的1.7%至

4.2%,到LLaMA2-7B-Chat模型上的CoT和CoT
w.Guideline之间的0.8%至8.0%。这些结果表明,
由于模型的参数规模不同,其具有的认知容量也不

同,推理链通过一边规划一边进行解答的过程所带

来的认知负荷问题在小规模的语言模型中得到了放

大。推理链中的问题解决思路难以适配到参数较小

的模型当中。而Self-Guide模型所产生的Guildeline
更类似于一种解题思路,其并未规定题目的具体解

题方法,而是尝试引导模型考虑解题当中的必要知

识、步骤等,能够更好地适配较小规模语言模型的能

力,以此帮助模型产生更好的生成结果。
为了更好地量化大语言模型在推理过程中的内

在认知负荷,如图2所示,我们采用困惑度(Perplexity)
来衡量模型在推理过程中生成答案的置信程度。
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图2 LLaMA模型在使用不同提示方法时困惑度(Perplexity)的差异

  如实验结果所示,相比起其他的提示方法,使用

Guideline引导的模型在推理过程中困惑度显著降

低,且 使 用 LLaMA2-7B-Chat 和 LLaMA2-13B-
Chat作为大语言模型在所有数据集上PPL值稳定

始终在4.0左右(-0.8到+0.4)。该现象证明了

Self-Guide方法所产生的Guildeline能够更加容易

地帮助不同规模的大语言模型更加精确地产生正确

答案,减小模型的不确定性。除此之外,Self-Guilde
方法能够为大模型指导小模型学习提供一种可能。
不同于通过推理链进行蒸馏的框架[37],通过生成

Guildeline进行蒸馏能够更加适配小模型的学习过

程,帮助匹配较小规模模型的能力,进而能够更好地

帮助其理解大模型问题解决思路、必要知识与规划,
而不是一味地模仿更大规模模型的较难的解题

思路。

4.4 案例分析

最后,我们在 MMLU数据集中随机抽取了一

个案例进行分析(表5),以显示Self-Guide方法的

有效性。

表5 案例分析

问题:一名56岁的男子来到急诊科就诊,原因是他有4天的右侧腹部绞痛病史,疼痛还放射到腹股沟并伴有血尿。肾脏超

声波检查显示右侧肾积水和输尿管扩张。尿液分析最有可能发现以下哪项?
选项:A:葡萄糖B:白细胞管型C:椭圆形脂肪体D:尿酸结晶

原始推理链(CoT)输入提示

这里有一个问题:{问题}为了解决这个问题,请逐步分析和推理,并给出你解决问题时的思考和推理过程。

原始推理链(CoT)输出回答

1.首先,让我们分析一下这名56岁男子的症状根据这些症状,患者很可能患有肾结石或某种形式的尿路梗阻,导致肾积水

和输尿管扩张。
2.现在,让我们考虑一下尿液分析的选项:A......B......C......D......
3.根据症状和检查结果,最有可能的答案是B.白细胞管型,因为

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

步骤1:基于Self-Guide的自我规划

获取Self-Guide的输入提示

你是一位知识渊博、耐心细致的教授,其职责是指导学生正确解决问题。以下是一个问题:{问题}注意:因为你的责任是

引导学生回答问题,所以你的分析应该循序渐进,请注意你的角色是引导他们一步一步地解决问题,所以请不要给他们最

终的结果。

得到的Guideline
1.好吧,让我们一步一步解决问题。首先,我们来看看病人的症状...超声波检查显示右侧肾积水和输尿管扩张进一步证实

了这种可能性。

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
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续表

2.现在,让我们来想想在这种情况下,尿液分析最有可能发现什么。尿液分析是一种常见的检查方法,用于评估尿液中的

各种成分,包括血液、蛋白质、葡萄糖以及不同类型的细胞和结晶。根据症状和超声波检查结果血尿的出现表明尿液中含

有血液,这与腹部绞痛以及肾结石或梗阻的可能性是一致的。
3.考虑到这一点,让我们对所提供的选项进行评估:A......B......C......D......而尿酸结晶是肾结石患者尿液中常见的结晶,
尤其是那些由尿酸组成的结晶。考虑到腹部绞痛的症状以及肾结石或梗阻的可能性,尿酸结晶是本病例尿液分析中最有

可能发现的。
4.根据以上分析,您认为哪个选项最有可能是正确的?

步骤2:最终答案生成

获取最终答案的输入提示{CoT输出}
这是一个对这个问题的可靠的分析:{Self-Guide输出}。
请根据这个分析验证您的推理过程是否存在错误,然后完善你的推理过程和答案。

得到的最终答案

推理过程:首先,考虑到症状和超声波检查结果,患者很可能患有肾结石或某种形式的尿路梗阻,导致肾积水和输尿管扩

张。右侧腹部绞痛、向腹股沟放射的疼痛和血尿也支持这一推断。接下来,让我们对尿液分析

的选项进行评估:A.尿液中的葡萄糖通常与糖尿病有关,在这种情况下是不可能出现的。B.白细胞管型-虽然表明有炎症

或感染,但在本病例中可能不是最有可能的发现。C.椭圆形脂肪体-与患者的症状和超声检查结果没有直接关系。D.尿酸

盐结晶-考虑到患者有腹部绞痛的症状,以及肾结石或梗阻的可能性,尿酸盐结晶是本病例最有可能的尿液检查结果。
最终答案:根据综合推理过程,本病例尿检最有可能发现的是尿酸结晶(选项D)。这是因为症状和超声波检查结果强烈提

示存在肾结石或梗阻,而肾结石或梗阻与尿液中存在尿酸结晶有关。

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

  如表5所示,经过Self-Guide方法增强后的模

型的推理过程相比较推理链模型,其更加简洁且信

息密度更高,同时推理步骤之间的逻辑关系也更加

缜密。具体来说,在我们选择的案例中,Self-Guide
首先定位问题领域(医学临床诊断),结合问题所述

症状提供了与超声检查、尿液分析等相关的先验知

识;之后提取问题内容(症状)的关键信息(血尿、右
侧肾积水等),将这些和先验知识结合,形成对整个

临床病情的深入理解;最后根据深入理解,提供了从

各个选项开始的分析方案。在通过Self-Guide得到

Guideline之后,模型能够首先清晰地给出针对于整

个问题的推理过程,其结合了Guideline所提供的理

解内容并按照Self-Guide从选项逐步剖析,并结合

初始的推理链进行反思与分析,最后直接给出了正

确答案。这表明Self-Guide充分利用了模型自身的

强大生成能力,使其能够根据具体问题灵活地调整

推理策略,从而更好地应对各种复杂推理场景。

Self-Guide能够帮助大语言模型对思维链结果进行

反思,引导大语言模型对问题进行细致的解析,在处

理 复 杂 推 理 问 题 时 能 够 通 过 形 成 知 识 密 集 的

Guildline的相关内容,以在处理复杂推理任务时降

低大语言模型所面临的认知负荷问题。

5 结论

本文提出了一种结合了大语言模型生成的常识

知识和推理指导,让模型基于自我规划来增强其推

理能力的方法Self-Guide。在不对模型进行微调的

同时显著增强了大语言模型的推理能力。通过实验

证明了本文方法在四种常见推理任务:语言理解、
多跳问答、时间推理、关系推理上性能显著优于基

线。相关实验结果分析进一步说明了Self-Guide模

型可以通过Guildeline将较大规模语言模型的语言

表示和推理能力有效地传递给原来推理能力较弱的

较小规模模型,同时显著地降低较小规模模型生成

答案时的不确信度。
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