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摘 要:金融领域表格-文本混合数据的自动问答面临复杂数值推理等挑战。针对这一挑战,该文提出了正负例思

维链方法。思维链技术通过选取演示样本,搭配提示指令,能有效提升大语言模型的多步骤推理能力。但思维链

的演示样本多为人工制作,费时费力,且影响大模型推理。受正例和负例对学习效果影响的启发,该文从大模型的

推理结果中抽取样本,构建正例样本池和负例样本池。采用静态和动态相结合的策略选取不同类型的演示样本:

选择最佳正例能够保障大语言模型输出的准确率,选择相似负例能够指导大语言模型规避错误推理。实验结果显

示,该方法在FinQA数据集上的准确率提高了3.6%,在FinQA-fix数据集上的准确率提高了12.73%,显著提升了

大模型的数值推理能力。

关键词:思维链;正负例;表文混合问答;大语言模型;数值推理

中图分类号:TP181    文献标识码:A

PositiveandNegativeChain-of-ThoughtsBasedQuestionAnsweringMethod
forTable-TextFinancialData

LIXi1,2,LIUXiping1,SHUQing1,TANZhao1,WANChangxuan1,LIUDexi1

(1.SchoolofComputingandArtificialIntelligence,JiangxiUniversityofFinanceandEconomics,

Nanchang,Jiangxi330013,China;

2.SchoolofIntelligentManufacturing,JiangxiScienceandTechnologyNormalUniversity,

Nanchang,Jiangxi330038,China)

Abstract:Auestionansweringfortable-texthybriddatainthefinancialdomainisachallengingtask.Thispaper

proposesapositive-negativechain-of-thoughtsmethod.Inspiredbytheinfluenceofpositiveandnegativeexamples
onmodeling,chainofthought(COT)samplesareextractedfromthereasoningresultsoflargelanguagemodelsto
constructpositiveandnegativesamplepools.Acombinationofstaticanddynamicstrategiesisemployedtoselect
differenttypesofdemonstrationsamples:choosingthebestpositiveexamplesensurestheaccuracyofthelarge
languagemodel'soutput,whileselectingsimilarnegativeexamplesguidesthemodelinavoidingincorrectreasoning.
TheexperimentalresultsshowthatthemethodimprovestheaccuracyontheFinQAdatasetby3.6%,andonthe
FinQA-fixdatasetby12.73%.
Keywords:chain-of-thoughts;positiveandnegativeexamples;table-texthybridquestionanswering;largelanguage
models;numericalreasoning

收稿日期:2023-11-26 定稿日期:2024-03-13
基金项目:国家自然科学基金(62076112,61972184,62462034);江西省自然科学基金(20192BAB207017,20232ACB202008);

江西省研究生创新专项资金项目 (YC2022-B157)

0 引言

在现实世界中,结合表格和文本的混合数据

(以下简称表文混合数据)非常普遍,尤其是在金融

领域。例如,财务报告中既包含资产负债表、利润

表、现金流量表等表格数据,又包含财务情况说明书

这样的文本数据。然而,在现有的研究中,对这种表
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文混合数据的问答研究还不够充分。与一般领域自

动问答任务相比,金融领域表文混合数据自动问答

需要理解专业知识和复杂的数值推理。要理解和回

答这种混合语境中的数值推理问题,需要依靠表格

和文本之间的密切关系,从表格和文本中提取相关

数值信息,推理出所需计算公式,得出答案。
为了解决表文混合数据问答任务中的信息提取

与生成推理问题,Chen等人提出了一个基于检索与

生成的问答架构,先检索相关支持事实,再生成可执

行的推理程序,回答问题并输出答案[1]。这种方法

有效地利用了文本与表格数据之间的关联性和互补

性。Zhu等人提出了TAGOP模型,该模型采用序

列标记方法从表格中提取相关单元格,并从文本中

提取相关跨度,以推断其语义,使用一组聚合运算符

对问题进行符号推理,得到最终答案[2]。该方法将

表文混合问答任务转化为序列标记任务。RegHNT是

一种关系图增强的表文混合数值推理模型,它将表

文混合的数值推理建模为表达式树生成任务,其中

的关系图建模方法是对问题、表和段落进行对齐操作,
有效地利用了图结构来表示和处理表文混合数据[3]。

Wei等人[4]发现,大语言模型[5-7](LargeLanguage
Model,LLM)可以在没有任何训练或微调的情况

下,通过一些输入输出示例来解决复杂推理任务。
这种提示方法被称为“思维链”(Chain-of-thoughts,

CoT),它能够在广泛的文本和数值推理数据集上展

现优异性能。CoT使用 LLM 进行推理和计算,即
语言模型不仅需要生成数学表达式,还需要在每个

步骤中执行数学运算。然而,大模型求解这些数学

表达式并不理想,非常容易出现算术计算错误,尤其

是在处理较大数值时。为了解决计算问题,Chen等

人[8]提出了“思 维 程 序”(ProgramofThoughts,

PoT),它使用语言模型(主要是Codex)来生成文本

和程序代码,并最终给出答案。在PoT中,计算委

托给程序解释器,从而将复杂的计算与推理和语言

理解分开处理。PoT 方法在几个数学问题数据集

上(如GSM8K,AQuA,SVAMP,TabMWP)效果

显著,但 是 在 金 融 领 域 表 文 混 合 问 答 数 据 集 上

(FinQA)的准确率只有64.5%,落后于其他数值计

算数据集10~20个百分点。通过实验发现:①演

示样例的内容、数量及顺序,都会影响实验结果的变

化;②大模型在编写Python代码的过程中,变量名

称会 出 现 随 机 缺 字 现 象,从 而 造 成 结 果 错 误;

③FinQA数据集质量不高,有近20%的样本存在答

案错误,对最终的实验结果影响很大。

针对上述问题,本文提出了正负例思维链,即一

种基于正负例的方法来自动筛选有效演示样本,基
于高质量的数据集,该方法可以显著提高大语言模

型在数值推理任务中的性能。本文的主要贡献

如下:
(1)用 LLM 构建正例样本池和负例样本池,

作为目标演示样本的来源。
(2)对样本池按问题聚类,取质心样本,选取最

佳正例确保LLM 输出结果的准确率,动态分配相

似负例以指导LLM 规避错误推理,比原始PoT方

法 (选取4个演示样本)准确率提高了3.6%。
(3)在提示 (Prompt)部分的样例中,增加代

码注释语句,对变量及公式的意义进行了较为详细

的说明,指导LLM 生成相对简洁的代码,从而避免

变量名缺字现象,提高了LLM 代码生成效率。
(4)修订FinQA数据集 (FinQA-fix数据集),

比较了数据集质量对于推理的影响,发现准确率提

升了12.73%。

1 相关工作

1.1 思维链CoT

  上下文学习 (In-ContextLearning)是指大模

型通过一些输入输出的例子,就能学会一个新的任

务,如分类、翻译、填空等。GPT-3[5]展示了大模型

运用少量样本执行预测的强大能力。Xie等人[9]解

释了上下文学习是怎么发生的,它认为大模型在预

训练的时候就已经学会了一些潜在的概念。当大模

型看到提示中的例子时,它就会用这些潜在的概念

来理解它们之间的关系,从而学习新的任务。Xie
等人用了一个人造的数据集来证明这一点。另外,
还发现了一些有趣的现象,比如模型越大越聪明,例
子的顺序很重要,有时候没有例子比有少量例子更

好。Min等人[10]探究了是什么让上下文学习更有

效,它发现提示中的例子并不需要真实或准确,只要

能告诉模型一些基本的信息,如有哪些标签、输入文

本是什么样的、输出格式是什么样的等。Min等人

用了很多不同的模型和任务来验证这一点,还提出

了一些新的问题,比如模型到底能从例子中学到多

少东西,还是只是在做推理。
尽管大模型在一系列自然语言处理任务(Natural

LanguageProcessing,NLP)中取得了显著的成功,
但普遍认为它们的推理能力仍具有局限性,直到思
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维链CoT[4]被提出。CoT 可以分为两大范式。其

中一个是在问题后添加一个提示,如“让我们一步一

步地思考”,以促进大模型的推理链。Kojima等

人[11]给出的这种提示范式不需要输入输出演示,因
此称为Zero-ShotCoT。使用Zero-ShotCoT,大模

型已被证明是不错的零样本推理器。另一种范式是

通过手工推理演示样本进行Few-Shot提示。每个

提示都有一个问题和一个推理链。推理链由一个基

本原理(一系列中间推理步骤)和一个预期答案组

成。之后,其他几项工作Drozdov等人[12];Zhou等

人[13]也提出利用大模型,通过中间步骤来解决推理

任务。
数学应用题(MathWordProblems,MWP)是

一种求解数学问题任务,其用文字描述了一个实际

情境,要求根据文字信息,生成合适的数学表达式或

方程式,然 后 计 算 出 答 案。CoT 使 用 大 模 型 在

MWP任务上进行推理和计算,展现出优异性能。
但是,大模型在做 MWP 任务时经常出现以下错

误:算术计算错误;不擅长求解复杂的数学表达式;
遗漏步骤;在表达迭代时效率很低,尤其是在迭代步

骤数很大的情况下。为了解决这些问题,PoT 与

PAL[14]都主张使用大模型读取自然语言问题,并生

成程序作为中间推理步骤,将解决计算步骤委托给

解释器,如Python解释器。为了解决遗漏步骤问

题,Plan-and-Solve[15]首先设计一个计划(Plan),将
整个任务划分为多个更小的子任务,然后根据计划

执行子任务。FaithfulCoT[16]将推理任务分解为两

个阶段:翻译(自然语言查询→符号推理链)和问题

解决(推理链→答案)。思维链CoT与自洽性(Self-
Consistency)[17]相结合是提升推理能力的有效方

法。然而,这些方法没有充分利用大模型生成的答

案来指导后续的回应。PHP[18]通过使用之前生成

的答案作为提示(Hints),来实现用户和大模型之间

的自动多轮交互,从而逐步引导大模型生成正确的

答案。

1.2 表文混合问答

2020年,Chen等人[19]首次提出表文混合数据

形式的开放域问答任务,给出了第一个结构化与半

结构化混合的数据集 HybridQA。在该任务中,模
型需要同时处理表格和文本信息,即模型兼具表格

逻辑理解能力和文本语义理解能力,问题需要多跳

才能回答。TAT-QA[2]从真实的财务报告中提取

样本,构建问答数据集,包含表格和文本数据,其中

问题通常需要数字推理来推断答案。同时提出

TAGOP模型,能够结合表格和文本进行推理。它

使用序列标记方法从表格中找出相关的单元格,从
文本中找出相关的跨度,然后根据它们的语义,用一

组聚 合 运 算 符 进 行 符 号 推 理,从 而 得 到 答 案。

FinQA[1]是一个财经领域的数据集,它包含了8281
个由金融专家编写的问题和答案,以及详细的数值

推理过程。该论文还设计了一个检索-生成的问答

框架,它可以先检索出支撑事实,再生成推理过程来

回答问题。
在表格事实验证方面,Ye等人[20]提出利用大

语言模型作为表格推理的分解器,将大表格分解为

小表格,将复杂的问题分解为更简单的子问题。利

用分解的子表格和子问题,通过一些上下文提示的

例子来获得最终答案。为了改进CoT推理的忠实

度,Radhakrishnan等人[21]通过强制让大模型在不

同的上下文中回答更简单的子问题,提高模型生成

推理的忠实度。如何让大语言模型实现对表格的统

一理解和操作? Zha等人[22]提出 TableGPT框架,
通过对大量文本和表格数据进行联合训练,并通过

指令链的方式实现对表格的复杂操作。

PoT选取演示样本的做法是:为10~20个样

例编写提示,然后在一个小的验证集上人工调整样

本,最后选择最佳的4~8个演示样本进行整体评

估。这种方法需要人工手动选择并制作演示样本,
费时费力,且选出的演示样本没有很好的可解释性。
本文旨在探究演示样本对大模型在数值推理任务上

的影响。本文重点考察了构建演示样本池的方法和

演示样本的选取策略,增加了财经领域的注释语句,
以提高推理的可读性,使所选样本具有很好的可解

释性。同时,修订了数据集以提高数据集质量,从而

更好地激发大模型在财经领域的应用潜力。

2 任务描述与研究动机

在表文混合问答任务中,定义上下文文本为E,
结构化表格为T,给出问题为Q,目的是生成推理过

程G= {w0,w1,…,wn},其中,wi 是中间过程的

tokens,执行G 得到最终答案A,如式(1)所示。

P(A|T,E,Q)=∑P(Gi|T,E,Q) (1)

这里的 {Gi}是指所有中间推理过程。
近年来,基于LLM 的少样本学习技术已被证

明具有强大的生成和泛化能力[23],广泛应用于各类

自然语言处理任务。思维链技术则进一步提升了
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LLM 的推理能力,能显著提升复杂任务上的生成效

果。本文将少样本学习和思维链技术用于表文混合

问答任务。采用少样本学习的表文混合问答任务可

以公式化为:

PLM(A|T,E,Q)=

∑
i
P(Gi|prompt({T,E,Q},{Tj,Ej,Qj,Aj)jÎm)

(2)
其中,{Tj,Ej,Qj,Aj}jÎm是演示样例(Demonstr-
ations),和问题样本 {T,E,Q}一起送入大模型。

已有的少样本学习方法一般在演示样例中给出

正面样例,即包含正确的答案,通过正面案例可以引

导LLM 理解问题并进行正确的推理。但是,很多

情况下,负面案例也具有较大价值。例如,在实际生

活中的教学中,老师除了会讲解一些例题外(相当于

正面样例),还会展示一些典型的错误答案,让学生

进行对比。通过正负两方面的例子让学生更深入地

理解知识点。受此启发,本文在少样本学习中,将正

面样例和负面样例相结合,提出正负例思维链,为每

个样本选择最有效的正负样例,让LLM 更好地与

用户意图对齐,以产生更好的结果。
图1展示了一个正负例思维链的例子。图1顶

部为正负例思维链,其中上部左边部分为选出的正

例(正例思维链),上部中间和右边部分(带虚线框)

为选出的负例(负例思维链),正负例思维链均包括

问题Q、表格T、文本E 与推理链wi(Python代码

形式)。中间上半部分为问题样本,包含问题 Q 和

上下文(包含文本E 和表格T),下半部分为 LLM
推理的过程G,底部是结果A。

图1 正负例思维链的一个例子

3 正负例思维链技术

图2显示了本文提出的正负例思维链技术的框

架。首先根据LLM 对数据集中已有样本的预测结

果构造正例集和负例集,分别进行聚类,得到正例样

本池和负例样本池。对于当前问题,从正例样本池

中选取最佳正例,构建正例思维链,从负例样本池中

选取两个相似负例,构建负例思维链,正负例思维链

组成提示(Prompt),提交到 LLM 产生回答。下面

分别叙述这一过程。

3.1 正例集和负例集的构造

延续PoT方法,在FinQA数据集上,将训练集

送入大模型(GPT-3.5-Turbo),Zero-Shot生成问题

答案代码,再运行出结果。对结果数据进行分析,

LLM 答对的样本归为正例集C,LLM 答错的样本

归为负例集 F。用这种方式将样本先粗略分为两

大类。

3.2 正负例样本池的构造

从数据集的特点来看,FinQA中有一些问题是
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图2 正负例思维链框架

比较难或者比较特殊的,例如,涉及到复杂的计算公

式或者特定的金融术语等。这些问题可能导致大模

型生成错误或者不完整的答案代码。因此,本文实

验设计了通过聚类方法[24]来区分不同难度或者不

同类型的问题。将上面正负例集合,通过Sentence-
BERT[25]计算问题Q 中每个问题的向量表示vi,采
用k 均值聚类算法,计算问题之间的余弦相似度,
使用轮廓系数来评估聚类效果。轮廓系数是一个介

于 -1~1之间的值,它反映了一个问题是否被分

配到了合适的簇中。轮廓系数越高,表示聚类效果

越好。本文实验尝试不同的聚类个数k 值,计算不

同k 值下的轮廓系数,然后选择轮廓系数最大的那

个k 值作为最佳簇数。
(1)正例样本池

正例集C 中,对问题 Q 进行聚类。通过尝试

不同的k值,实验发现当k=9时,轮廓系数达到了

最大值,因此选出的最佳簇数是9。生成9个问题

类C1,C2,…,C9。得到9类问题,取质心样本ci,
这样就得到了9个样本的正例样本池Pc= {c1,c2,
…,c9}。

(2)负例样本池

负例集F 中,同样按照上面的方式,进行聚类。
实验发现当k=10时,轮廓系数达到了最大值,因
此得到10类问题 F1,F2,…,F10,取质心样本fi,
这样就得到了含10个样本的负例样本池 Pf=
{f1,f2,…,f10}。

通过上述聚类方法,将同一类型问题聚为一类,
取质心样本为代表,构建样本池。演示样本就从这

些样本池中选取,缩小了选取范围,也使选取的样本

更具有目的性、代表性和可解释性。
为了考察不同聚类数目对于实验的影响,分别

在正例集上聚3类~聚11类,图3(a)是3个~11
个质心样例集的选择率 (即不同聚类样例在1147
个测试集问题中被选择的比例)和对错比 (即每个

样例答对数量与答错数量的比值),对错比越大,答
题的准确率越高。综合图3(b)和图3(c)可以看出,
当正例集聚9类时,7# 样例选择率是14%,在9个

样例中排名第3,对错比排名第1,接近排名第2的

2倍,表现最好。因此最终设置正例集聚类数目为

9,选择7# 样例为基础样例。
同样,在负例集上分别聚3类~聚11类,分别

构建9个负例样本池,每个样本池内的元素为质心

样本。每次实验取7#正例和两个相似负例作为正

负例思维链。如图3(d)所示,当负例集聚10类时,
效果最佳。因此负例集设置聚10类。

给测试集中的每个样本分派两个负例,即用检

索的方式,在负例样本池里检索与当前问题最近似

的两个样例。负例思维链由这两个负例的表格、文
本、问题、推理链和答案组合而成。

测试集中的每个样本都分配正例思维链和负例

思维链,即正负例思维链。这样做的目的是:选取

答对率最高的样例作为基础样例 (最佳样例),构建

正例思维链,能够指导大模型答对尽量多的问题;选
取与样本问题近似的两个负例,构建负例思维链,是
为了提供相似问题的解题思路,规避错误推理。

3.3 提示构造

为了指导大模型生成简洁的代码,并避免变量

名缺字或不规范的现象,提高代码生成效率,在正负

例思维链的Prompt部分,我们在样例Python代码

的每行之前添加了一句注释语句,对变量和公式的

含义进行了详细说明。即Prompt由四部分组成:
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图3 聚类数目对于实验的影响

表格、文本、问题、代码和代码注解。按这种Prompt
模式输入,大模型能够输出带有注解的Python代

码。这种自动化的注释生成方法旨在提高代码的可

读性和准确性。
图4的示例是以提示构造方法解决基线实验代

码生成错误的情形。

图4 提示构造代码方法解决基线实验代码生成错误

  示例中,变量risk_weighted_assets_2012与

risk_weighted_assets_2011被定义之后,在接下来

的公式中被写成risk_weighted_assets_2与risk_

weighted_assets_1,从而出现变量未定义的情况,致
使该段代码无法运行,答案输出为 “null”。

将样例中给出代码提示注释后,代码构造生成

错误消失,使得该问题回答由错改正。用这样的代

码编写样例修改了基线实验 (PoT实验),实验效果

较原来有少量提高。详细实验结果见文章第4节实

验[图7(a)]。
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3.4 数据集修订

在对FinQA 数据集实验后的数据进行分析

时,发现数据集本身存在一些原始错误,从而使得部

分实验结果本应是正确的,但由于数据集的原始错

误而被判为错误。
这些数据集错误情况包括:
(1)数值计算选择错误公式,解答问题时数值

推理未能给出正确公式。
(2)数值答案的语态理解错误,在解答问题时

对“增长”“减少”等词汇的理解不能正确给出答案的

正负号。
(3)数据选择错误,问题所需数据未能从表格

正确位置中选出。
(4)数值单位错误,数值未能正确区分千、百万

等单位。
(5)问题语句错误,给出的问题未能和文本表

格内容匹配。
(6)文本与表格数据不一致,问题所需数据在

文本与表格中存在两个不同的数值,从而造成两个

不同的答案。
(7)文本表格噪声,数据集中有大量文本噪声,

是Unicode字符丢失“\u”,如表格中许多“2014”应
是“\u2014”(意为“———”,数据为空),文本中许多

“2019s”应该是“\u2019”(意为“/s”),这些噪声影响

大模型对文本与表格的阅读。
以上问题属于 FinQA 数据集本身的质量问

题,为了让大模型能更好地对样本进行数值推理,对

FinQA数据集中部分存在质量问题的样本进行了

修订,得到修订后的FinQA-fix数据集,大模型在修

订 后 的 数 据 集 上 的 数 值 推 理 能 力 有 显 著 提 升

[图7(c),图7(d)]。

4 实验

4.1 实验设置

  模型

本文 实 验 通 过 OpenAIAPI访 问 的 模 型 是

GPT-3.5-Turbo。使用贪婪解码器时设置温度系数

τ=0.0可保证输出结果的稳定性。
数据集

FinQA[1]金融表格文本问答数据集,包含了

8281个由金融专家编写的关于财务报告的问答

对。其中,训练集6251个样本、验证集883个样

本、测试集1147个样本。这些问答对涉及到复杂

的数值推理和对异构表示的理解,比如文本和表格。
数据集还提供了每个问题的目标推理过程,以便于

评估模型的解释能力和逻辑性。

TAT-QA[2]也是一个金融表格与文本混合数

据问答数据集。其中训练集13215个样本、验证集

1668个样本、测试集1669个样本。TAT-QA数据

集样本包括一个半结构化的表格和至少两段相关的

段落,这些段落描述、分析或补充了表格内容。数据

集答案形式多样:包括单一跨度、多重跨度和自由

形式的答案。部分问题需要使用数值推理来回答。
实验中对表格的输入,采用了与PoT[8]相同的

方式。将表格线性化为文本字符串。表格中的列用

“|”分隔,行用“\n”分隔。如果表格单元格为空,则
用“———”填充。对于文本+表格的混合输入,采用

“\n”分隔表格和文本。提示由任务指令、文本、线
性化表格和问题串联而成。

对FinQA 数据集的实验数据进行了分析,发
现部分原始答案是错误的,导致一些正确的实验结

果被误判为错误。错误情况主要有七类:公式错

误、语态错误、数据错误、数值单位错误、问题语句错

误、文本表格数据不一致、表格错误及文本表格噪

声。对有问题的样本进行了修正 (详见附录修正细

节),修正后的数据集为 FinQA-fix数据集。大模

型在修正后的FinQA-fix数据集上的数值推理能力

有了显著提升。
评估指标

执行准确率 (ExecutionAccuracy,Exe-Acc)
是一个衡量模型执行结果与真实结果匹配程度的指

标,通常用于评估机器学习或深度学习的模型性能。
执行准确率越高,说明模型的预测结果越接近真实

结果,模型的性能越好。执行准确率是一种简单直

观的评价指标,适用于数据集平衡且各类别同等重

要的情况。
基线模型

本文用于对比的基线模型分为基线小模型和基

线大模型。其中基线小模型为:FinQANet[1],由
一个检索器首先从输入的财务报告中检索支持事

实,然后由一个生成器生成程序以获得答案;单元检

索器和多生成器集成的数值推理问答系统[26]。基

线大 模 型 为 PoT[8],使 用 大 语 言 模 型 (Code-
Davinci-002)来生成文本和编程语句,计算委托给

程序解释器,并最终给出答案。
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4.2 主要实验

本文复现了PoT在FinQA数据集上的结果,
使用GPT-3.5-Turbo,以此作为基线实验进行对比。

FinQANet的实验结果来自FinQA网站①。单元检

索器和多生成器集成的数值推理问答系统来自论文

文献[26]。表1展示了本文提出的方法以及上面三

个基线模型的对比结果。从表1中可以看出,正负

例思维链的实验结果最好,大模型在FinQA-fix数

据集的实验结果提升显著。这说明本文提出的基于

正负例方法来筛选合适的演示样本,能够提升大模

型在表格文本问答数值计算任务中的性能。验证了

为不同问题样本筛选合适演示样例,能够提升大模

型解决复杂推理问题能力这一假设。表1也显示了

本文提出的方法能够在 GPT-4上有更好的表现。

表1 FinQA实验结果

模 型
FinQA
ExeAcc

FinQA-fix
Exe-Acc

基线小模型:FinQANet-
Roberta-large

61.240 —

基线小模型:单元检索器和多个

生成器集成的数值推理QA系统
68.000 —

基线 大 模 型:PoT 论 文 结 果
(code-davinci-002)

64.500 —

基线大模型:PoT复现论文结

果(GPT-3.5-Turbo)
64.952 76.635

续表

模 型
FinQA
ExeAcc

FinQA-fix
Exe-Acc

基 线 大 模 型:正 负 例 思 维 链
(GPT-3.5-Turbo)

68.527 77.681

基 线 大 模 型:正 负 例 思 维 链
(GPT-4.0)

73.583 81.691

4.3 实验分析

4.3.1演示样例的选择对实验结果的影响

  在这一部分的实验中,尝试将聚类(2.1节所述

聚类方法)得到的样本与原始PoT实验中的四个演

示样本排列组合,考察各种演示样本组合对大模型

输出效果的影响。在这一部分提到的基线实验数据

是复现论文PoT实验 (GPT-3.5-Turbo)的结果。
用聚类方法先对训练集按问题聚为五类(在该阶段

的实验中,由于FinQA数据集规模较大,GPT输入

受限,5个及5个以上的样例组合会超出 GPT 的

Token限制,所以该阶段的样例组合都控制在4个

样例以内),取质心样本,得到5个样例,在对样例进

行一定的比较实验后,选出4个样例进行实验,得到

的准确率是62.075%。在对聚类实验数据进行分析

时,发现以下情况:图5中,横坐标是样本编号,纵
坐标是执行准确率,图中记录了从100~1100每

100个样本的执行准确率,以及最终1147个样本的

总准确率,图例中的数字737/1147则表示1147个

样本中,执行准确的样本数量是737个。

图5 几种实验结果的比较

  (1)演示样例的内容、数量及顺序,都能引起实

验结果的变化,因此演示样例的选择,是影响实验结

果的一个关键因素:
① 任何一个样例,对问题解答都有一定的帮

助;而不同的样例组合,对大模型解答问题的准确率

会有不同的影响。图5(a)是选取6组不同样例组

合的局部实验比较。这6组样例组合,是从聚类出

来的5个样例和PoT 论文中的4个样例中选取出

来的。从图5能够看出,这些不同组合的演示样例,
对大模型做数值推理任务的效果有较明显的影响。
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  ② 相同样例的组合,对大模型解答问题的准确

率也会有较小概率的随机差异。图5(b)中,有相

同样例组合的两次实验比较。这两个实验采用了相

同的样例组合 (3个聚类和1个基线样例),两次实

验有少量的随机差异。
③ 存在一些优异的样例,对大模型解答问题的

准确率有较大帮助。
图5(b)中,在4个聚类样例实验 (准确率为

62.075%)的基础上,替换进1个基线实验样例(3个

聚类和1个基线样例),准确率为64.255%,提升了

2.18个百分点,可以看出替换进的这个样例对实验

结果的影响比较大。
将该实验和基线实验进行比较。这次替换1个

基线样例后的实验结果已较为接近基线实验。因

此,寻找表现突出的样例,作为本文的实验目标。出

于这个目标,在实验中,从正例样本池中选出了最佳

样例 (7#样例)。
(2)对某些大模型答错的题目,如果能给出相

应的样例,在这类问题上使大模型更容易给出正确

的解答;但同时,大模型也会将另外一些原本能回答

正确的题目给出错误答案。
如图6(a)所示,该样本无论是在 PoT 演示样

例下还是在聚类演示样例下,大模型回答都是错误

的。如图6(b)所示,将该样本单独取出,在大模型

迭代环境下进行分析,并不断提示修正,最开始大模

型未能在文本与表格中找到有关数据,直接回答“所
提供文本不包含……信息。因此,无法确定……未

租赁面积占总面积的百分比”;在提示“相关数据在

文本和表格中寻找”后,大模型给出信息如下:“办
公面积254000平方英尺,租赁面积未说明,未租赁

面积占总 面 积 的100%”;直 接 提 示:“除 了……
165000平方英尺外”,大模型依然给出错误答案:
“165000为租赁面积,254000为总面积,(254000
-165000)/254000×100为最终答案计算公式”。
于是在训练集中搜索了1个与之相近似问题的样

本,制作成演示样例[图6(c)中带虚线部分],与该

样本一道送入大模型后,能够给出该样本的正确答

案。但添加这个样例后,总体实验准确度降低了。
针对这一现象,从负例样本池中,为每个问题样本分

配与之相似的两个负例。
(3)大模型在模仿样例编写 Python代码的过

程中,变量名称会出现随机缺字情况,从而造成实验

差错,Prompt部分按照3.4节所述方式修改了基线

实验,实验结果较原来有少量提高。图7(a)在基线

实验的基础上,对样例的代码编写格式做了改进,实验

性能有少量提升,准确率从64.255%提升到65.562%。

图6 更换近似样例后,纠正答题错误

4.3.2 正负例思维链实验结果分析

分别自动给测试集中的每个样本分派一个7#
样例 (正例)和两个相似负例。最终实验准确率是

68.527%;比原始模型的64.952%要高出3.58个百

分点。图7(a)中也给出了基线实验 (PoTinGPT-

3.5-Turbo)与本文实验结果比较,基线实验用了四

个演示样例,而本文实验只用了三个演示样例,相比

之下更节省成本。在第2份100个样本集上,本文

提出的方法比基线实验提高了11个百分点(61%~
72%),在第4份100个样本集上,本文提出的方法

提高了9个百分点(57%~66%),在第7份100个样

本集上,本文提出的方法提高了8个百分点(66%~
74%),在第11份100个样本集上,本文提出的方法

提高了7个百分点(67%~74%)。
4.3.3 修订后数据集结果分析

针对数据集的问题,对FinQA 数据集进行修

订,修订后重新完成PoT基线实验和正负例思维链
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实验,得到的实验结果是:76.635%和77.681%。
基线实验结果提升了12.38个百分点,正负例思维

链实验结果提升了9.15个百分点(图7(b))。数据

集修订后,本文实验仍高于基准实验1.05个百分

点。由此可见,高质量的数据集对于大模型的推理

能力的影响是非常显著的。

图7 正负例思维链方法实验与基线实验及数据集修订前后的实验结果比较

4.3.4 消融实验

为了对比不同演示样本对大模型数值推理效果

的影响,本文实验进行了如表2所示的消融实验。
从表2可以看出,只取一个演示样本时,无论是只取

相似正例还是取最佳正例 (7#样例),其准确率都

要高于只取一个负例的情况,说明正例的选择能够

保障大模型做对大部分的题目。选取两个演示样本

时,取一个固定最佳正例 (7#样例)和一个相似正

例,效果比只取一个最佳正例要差,说明演示样本的

加入也会降低大模型的推理效果,而加入相似负例

时,效果明显提升,说明负例发挥了指导作用。由于

FinQA数据集规模较大,GPT 输入 Tokens受限

(16384个 Tokens),超过4个样本就会被限制输

入。而过多的演示样本也会给大模型带来误导,所
以合适的样本内容以及合适的样本数量是影响大模

型推理性能的关键因素。

表2 消融实验结果

选择演示样本的策略 FinQA-fixExe-Acc

只取一个相似正例 73.496

只取一个相似负例 72.624

只取一个固定最佳正例 (7#样例) 74.106

一个固定最佳正例和一个相似正例 73.758

一个固定最佳正例和一个相似负例 76.199

一个固定最佳正例和两个相似负例 77.681

4.4 其他方法的实验效果

文本也在 FinQA 数据集上尝试过其他方法,
但效果都不理想。以下为实验操作、实验结果与实

验分析:
(1)表格转文本:将表格用模板转换为文本,

再送入大模型,在 FinQA 数据集上得到的结果是

61.552%,低于基线模型。说明大模型对原始表格

的理解能力很强,传统的 Table-to-Text方法割裂

了表格与文本的关联,未来将尝试其他表格与文本

的相互转换方式。
(2)自我检验[18]:为了考察大语言模型的自行

检查代码能力,在实验中将生成的代码送回大语言

模型,设计提示语句,让大语言模型自己判断对错,
如果错误则输出新的代码。在原始 FinQA 数据集

上的准确度是62.685%。观察发现,大模型在Zero-
Shot情况下,经常把做对的题目改错,说明在判断

对错方面,仍然需要寻找一些典型的Few-Shots作

为参照依据。
(3)Plan-and-Solve方法[15]:先用大模型生成

Plan,检索支持事实,再将 Plan与支持事实送入大

模型得到结果,在原始数据集上得到的准确率是

50.828%,准确率低的原因是大模型无法将Plan与

支持事实的语义相关联,从而无法输出正确结果。
(4)子问题分解法[21]:先用大模型将原始问题

分解为2~3个子问题,子问题解答并回填,根据子

问题答案生成最后答案,其准确率是54.141%,观察

发现生成Plan的错误率也很高,说明这种方法不适

合表文混合的数值计算问题。
这一部分实验中的自我检验、Plan-and-Solve

方法和子问题分解方法分别来自 MWP和表格实

验领域,这些方法在这些领域的数据集上均获得了

显著性能提升,但在金融领域表文混合问答数值推

理任务上效果不佳。究其原因是这些方法都没有充
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分考虑到表格和文本之间的关联性和互补性,没有

利用表格和文本的结构化信息和语义信息,尤其是

金融领域的专业知识。因此,这些方法都不适合金

融领域表文问答的数值推理任务。本文提出的正负

例思 维 链 方 法,在 正 例 思 维 链 和 负 例 思 维 链 的

Prompt部分,向大模型展示了样本的表格、文本、
问题、推理链和答案等信息,并用注释语句对变量和

公式进行说明。这些信息都是出自同一份财务报

告,按照一定的逻辑和规则排列组合在一起,保留了

表格的结构特性,避免将表格与文本割裂,从而提高

了大模型对表格和文本之间关联性和互补性的理解

能力,提升了大语言模型在金融领域自动问答任务

中的多步骤推理能力。

4.5 TAT-QA数据集结果

为验证本文方法的有效性,在 TAT-QA 数据

集上做了正负例思维链实验。TAT-QA数据集的

问题类型比较特殊,具体分为:跨度 (Span)、多跨

度(Multi-spans)、运算(Arithmetic)、计数(Count)。
实验发现,Span类型的准确率很低,这是因为大模

型回答这类问题时,随机性很高,有时截取字符串,
有时截取整句回答;而数据集中这类问题的答案也

同样如此,因此答案判错较多。
和FinQA一样,将 TAT-QA 的训练集送入大

模型 (GPT-3.5-Turbo),Zero-Shot生成问题答案

代码,再运行出结果。对结果数据进行分析,将

LLM答对的样本归为正例集,将LLM 答错的样本

归为负例集。由于 TAT-QA 数据集问题类型已经

分为Span,Multi-spans,Arithmetic和Count这四

类,这四类分别占比42%,13%,43%和2%。将正

例集按上述实验方法聚为四类,每类取质心样本,这
样就得到了4个正例样本,用以构建正例样本池

(正例思维链)。分析负例集发现,Span类答错率为

44%,Multi-spans 类 为 35%,Arithmetic 类 为

25%,Count类为16%。Count类占总题数的2%,
答错率也最低,只有5道答错,因此将负例集分为三

类,按照比例选取质心样本:Span类选7个,Multi-
Spans类选4个,Arithmetic类选4个,这样得到负

例样本池 (共计15个样本),验证集样本在这个负

例样本池内选取两个最相似负例样本作为负例思维

链。实验结果如表3所示。在该实验环节,PoT实

验Few-Shots的样本个数为8个,本文实验 Few-
Shots的样本个数为6个(4个固定正例思维链和两

个最相似负例思维链)。

表3 TAT-QA实验结果

模型 TAT-QAExe-Acc

基线小模型:TAGOP 55.20

基线大模型:PoT复现结果(GPT-3.5-
Turbo)

65.71

基线大模型:正负例思维链(GPT-3.5-
Turbo)

66.61

基线大模型:正负例思维链(GPT-4.0) 72.12

5 总结

本文研究了思维链(CoT)在金融领域自动问答

任务中的应用。通过实验发现,演示样例的内容、数
量和顺序都会造成实验结果的变化,因此构建有效

的演示样例成为影响实验结果的一个关键因素。本

文提出的正负例思维链,借鉴学生做对题目和做错

题目对学习效果的不同影响,从大模型的推理结果

中筛选出对题和错题样本,形成正例样本池和负例

样本池。采用静态和动态相结合的策略,选取不同

类型的演示样本,构建正负例思维链,提高大模型的

推理能力。本文还修订了FinQA数据集,提高了数

据集 质 量。实 验 结 果 表 明,本 文 提 出 的 方 法 在

FinQA数据集上准确率提高了3.6%,在FinQA-fix
数据集上准确率提高了12.73%,显著提高了大模型

的数值推理能力。本文的研究为大模型在金融领域

数值推理任务提供了一种有效的思维链构建方法,
为未来的Few-Shots研究提供了新的思路。
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