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摘 要:多项选择阅读理解任务目标是要求模型基于给定的文章和问题从候选选项中选择正确答案。已有工作表

明,尽管大语言模型在该项任务上已经达到最好性能,但其缺乏激活选项相关的思维方式,难以正确感知到给定文

章、问题和选项之间的深层联系并充分利用候选选项信息,故未能达到预期的性能。为此,该文提出一种基于解题

思维机制的大语言模型多项选择阅读理解增强框架。具体地,该文考虑两种解题思维:按步分析和选项评估,分别

从按步骤求解以获取正确选项和深入验证选项正误两方面提升大语言模型对于多项选择阅读理解题型的解题能

力。为了合理利用这两种解题思维,该文进一步提出了自我激活和教师蒸馏两种提升策略,进一步提升大模型的

解题效果。实验结果表明,该文所提方法相对于已有基准在六个多项选择阅读理解数据集上的平均准确率和平均

严格准确率分别提升了22.61%和28.95%。
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Abstract:ThegoaloftheMultiple-ChoiceReadingComprehension(MCRC)taskistorequireamodeltoselectthe
correctanswerfromasetofcandidateoptionsbasedonthegivenparagraphandquestion.Relatedworkshowsthat
althoughlargelanguagemodels(LLM)haveachievedstate-of-the-artperformanceonthistask,thefailureto
activateoption-relatedthoughtpreventsthemfromcorrectlyperceivingthedeepconnectionsbetweenthepassage,

question,andoptions.Tothisend,weproposeaLLMenhancementframeworkforMCRCbasedonQuestion-
SolvingThought(QST).Specifically,twotypesofmechanismareconsideredinourwork:step-by-stepandoption-
by-option.TwomethodsarefurtherproposedtobetterutilizetheseQSTs:SelfActivate(SA)andDistillfrom
Teacher(DT),whichfurtherboostthequestion-solvingofthemodel.Experimentalresultsdemonstratethatour

proposedapproachesincreaseaverageaccuracyandaverageaccuracy-hardby22.61% and28.95% respectively,

comparedtoexistingbaselinesacrosssixmultiple-choicereadingcomprehensiondatasets.
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0 引言

多项选择阅读理解(Multiple-ChoiceReading
Comprehension,MCRC)[1]是检验模型自然语言理

解和推理能力的常用手段,旨在评估模型根据给定

的文章和问题从候选选项中选择正确答案的能力。
大语言模型(LargeLanguageModel,LLM,以下简

称大模型)由于其强大的自然语言理解能力,通常被

认为可以回答多项选择阅读理解任务,多项选择阅

读理解也是评价大模型能力的主要手段,如 Meta-
AI、Google等公司均使用RACE[2]数据集来展示其

模型的优越性。最新版本的 GPT-4、Qwen2-72B①

等大模型也超越了传统方法如 Megatron-BERT② 的

性能。然而,已有工作[3-5]表明一些大模型在多项阅

读理解任务上仍然和传统方法存在较大性能差距。

  当前大模型回答多项选择阅读理解任务主要通

过两种机制:①直接回答:根据输入的文章、问题

和选项,大模型直接输出答案,这种形式的答题性能

与 内 部 知 识 强 相 关;② 思 维 链[6](Chain-of-
Thought,CoT):通 过 特 定 的 提 示 词,如 “Let􀆳s
thinkstepbystep”等,指示大模型对题目进行逐步

思考后再得到答案。如图1所示,大模型在面对输

入的问题、文章和选项时,通过直接回答的方式选择

了错误选项A;而通过思维链的方式,围绕B选项

进行了思考,不再检视更合适的选项,选择了错误选

项B。从这个例子可以看出,这两种机制并不能保

证大模型能够精准推理出正确答案,模型未能感知

到文章、问题和选项之间的深层联系,更没有充分对

比选项之间的相同处与差异处,故未达到预期的

性能。

图1 直接回答与思维链提示在 MCRC任务上的局限性

  为此,本文提出一种利用解题思维(Question-
SolvingThought,QST)的大模型多项选择阅读理解

增强框架,即要求大模型求解出正确选项的同时,根
据给定的所有选项,阐明当前选择的思维过程。不

同于已有的CoT,本文根据人类做多项选择阅读理

解时的思维过程,将QST分为两种类型:按步分析

和选项评估。前者是直接求解正确选项的思考方

式,旨在关注最合适的选项,而对其他选项进行了粗

略的审阅;而后者分别分析各个选项的正误,通过比

对得到最终答案。如图2所示,大模型在面对给定

文章、问题和选项时,使用按步分析的QST,模型准

确地概述了文章的大意,结合问题,选择正确选项

D,并简要地与其他选项进行了比对;而使用选项评

估的QST时,模型根据文章和问题深入分析了每个

选项,根据文章内容对 A、B、C、D四个候选标题进

行了评价,也选择正确答案D作为最佳标题。
为了让大模型充分利用解题思维QST,本文提

出 了 两 种 简 单 有 效 的 方 法:自 我 激 活 (Self
Activate,SA)和教师蒸馏(Distillfrom Teacher,

DT)。它们以不同的方式使用按步分析和选项评估

的QST:①SA方法是一种提示学习方法,可以激
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①

②

Qwen2于2024年7月发布。

Megatron-BERT 是 MohammadShoeybi1 和 NVIDIA 于

2019年9月共同提出的模型。
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图2 按步分析与选项评估两种QST的示例

活模型自身的QST能力,如零样本(zero-shot)/少样

本(few-shot)的思维链,指示模型按照QST分析问

题,适用于能力较强的大模型。②DT方法是一种

CoT蒸馏方法,可以引导大模型从更强大的模型中

学习使用QST的能力,适用于能力较弱的大模型。
本文在六个常用的 MCRC数据集(RACE-M、

RACE-H[2]、CosmosQA[7]、ReClor[8]、LogiQA[9]、

LogiQA2.0[10])上进行对比实验。实验结果表明,SA
和DT方法在六个 MCRC数据集上的平均准确率和

平均严格准确率分别提升了22.61%和28.95%。
本文的贡献如下:
(1)本文针对当前大模型在面向多项选择阅读

理解时能力偏弱的问题,提出一种利用解题思维

(QST,分为按步分析和选项评估)的大模型多项选

择阅读理解增强框架。
(2)为了帮助大模型使用解题思维,本文提出

了两种简单且高效的方法:自我激活(SA)和教师

蒸馏(DT),这两种方法适用于不同能力大模型的性

能提升。
(3)在六个 MCRC数据集上实验表明,SA和

DT方法平均准确率和平均严格准确率分别提升了

22.61%和28.95%,验证了本文方法的有效性。

1 相关研究

1.1 基于自然语言处理的多项选择阅读理解

  已有多项选择阅读理解方法的主要思路是通过

设计特定的<文章,问题,选项>三元组的匹配模

块,提升模型对三元组的深入感知能力[4-5]。当前大

模型面对多项选择阅读理解任务一般是通过直接回

答,或者使用思维链(CoT)提示的形式激发大模型

思考,这两种方法并不能像已有多项选择阅读理解

方法一样深入感知文章,问题和选项三者之间的深

层关系,故未能达到预期的性能。Laskar等人[3]对

ChatGPT进行了各项能力的评估,其在 RACE-M
和RACE-H 上的性能未达之前 Tay等人提出的

UL2[4]和Jiang等人提出的ConvBERT[5]。本文旨

在利用QST来帮助大模型提升在多项选择阅读理

解任务上的性能。

1.2 基于提示学习的大模型问答方法

在复杂推理领域,已有多人用基于提示学习的

方法来激活大模型的思考能力:Yao等人[11]提出的

思维树(Treeofthought,ToT)通过将思维链拓展成

树状的形式,要求大模型在每次思考时生成多个候选

思考步骤,形成树状的思考路径,从而搜索到最优的

解答;Besta等人提出的思维图(Graphofthought,

GoT)[12]则是在思维树的基础上再聚集了思考路径,
得到了更加准确的答案。这些方法在如 GSM8K、

MATH[13]和C-eval[14]数据集上通过零样本/少样本

提示词实现了自我增强。这些结果证明了大模型中

自生成的思考过程对提升大模型问答性能的有效

性。本文中提出的自我激活(SA),也是通过提示语

学习,激活大模型在多项选择阅读理解任务上的相

关思维,根据对应的QST描述及其数据进行思考,
得到更加正确的答案。不同于一般的CoT、ToT以

及GoT,本文提出的 QST主要针对多项选择阅读

理解任务设计,通过 QST使得大模型深入考量文

章,问题和选项三者的关系,通过选项之间的对比来

精确回答问题。
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1.3 面向思维链的蒸馏方法

思维链[6]提示允许生成式语言模型在预测答案

之前先进行思考,然后再进行回答,从而提高模型的

预测性能。思维链在大模型如 ChatGPT、GPT-4、
Claude-2、PaLM-540B等上表现出色,这些模型的思

维能力可以蒸馏到中小型模型中,使这些模型也具备

思维链能力。Chung等人[15]利用ChatGPT构造了思

维链数据,对能力较弱的模型进行微调,使之具备思

考能力;Ho等人[16]提出了思维链数据生成-筛选-训
练框架,使用高质量的思维链数据训练,多个能力较

弱的模型在多个数据集上的性能与当前主流模型不

相上下;Shridhar等人[17]则对思维链本身进行了行为

拆解,即拆分为问题分解和思考解答两个部分,并根

据此分类利用ChatGPT构造相应的数据,微调得到

负责问题分解以及思考解答的两个模型,使得整体的

答题性能得到提升。这些研究表明,能力强大的模型

生成的复杂思维对能力较弱的模型是有用的。本文中

蒸馏其他模型的QST数据,允许大模型在作答之前为

多项选择阅读理解任务生成特定的思考过程。与之前

的思维链蒸馏方法不同,本文提出的DT方法不蒸馏

强大的大模型直接回答问题的能力,而是蒸馏强大的

大模型的中间思考过程,避免潜在的答题性能的损耗。

2 方法

2.1 方法架构

  本文方法主要包含三个模块:数据构造、自我

激活(SA)和教师蒸馏(DT),如图3所示:①数据构

造:利用ChatGPT和 GPT-4生成相应的 QST数

据,以用于后续的两种方法。②自我激活(SA):利
用零样本提示的方法,或利用①中生成的QST数据

作为样例,用少样本提示的方法引导大模型用QST
回答问题,是对模型自身能力的激活。③教师蒸馏

(DT):利用CoT蒸馏方法让大模型从更强大的大

模型中直接蒸馏进行QST的能力,使大模型具备其

原来没有的深入分析多项选择阅读理解的能力。

图3 自我激活(SA)和教师蒸馏(DT)方法的架构①
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① 原数据集为英文,为了方便阅读,本文将其翻译为中文展

示。
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  本文从 RACE、CosmosQA、ReClor、LogiQA
和LogiQA-2.0的训练集构造实验所需的 QST数

据,如图4所示。上方灰色部分用于构造按步分析

QST数 据,通 过 使 用 预 先 设 计 好 的 提 示 词,让

ChatGPT生成按步分析 QST数据;下方灰色部分

则用于构造选项评估的QST数据。由于选项评估

QST更为复杂,单靠ChatGPT难以生成足够准确

的思维过程数据,本文先用了GPT-4构造样例,再
以此使用少样本指令指示ChatGPT进行生成,确
保选项评估QST的质量和精确性。这种方法既充

分利用了GPT-4的强大生成能力,又避免了直接使

用GPT-4生成所有数据带来的高额开销。数据构

造方法使用的提示词如表1所示。

图4 数据创建流程图

表1 生成按步分析和选项评估解题思维数据的提示词

解题思维类型 提示词

Step-by-step

Giveamultiple-choicereadingcomprehension
anditscorrectanswer,Ineedyoumakean
explanationfor why choosethe correct
answer.

按步分析
给出一道阅读理解多项选择题及其正确
答案,我需要解释为什么选择正确答案。

Option-by-option

Givenaparagraphand multiple-choice
options,provideanin-depthexplanation
analyzingeachoption􀆳svaliditybasedon
thepassage.Identifythecorrectanswer
andexplain why,whilealsodetailing
whytheotheroptionsareincorrect.
Herearefivepositiveexample:

选项评估

给定一个段落和多项选择选项,根据段
落提供深入的解释,分析每个选项的有
效性。找出正确答案并解释原因,同时
详细说明为什么其他选项不正确。
这里有五个正面的例子:

  首先,对于按步分析QST,本文要求ChatGPT
基于问题和文章进行顺序思考,求解出正确答案的

同时粗略审阅其他选项。为了保证按步分析 QST
数据的正确性,本文要求ChatGPT根据问题的标

准答案进行反向推理,学习问题的解题思路。本文

通过提 供 明 确 的 提 示 词,确 保 ChatGPT 在 生 成

QST数据时严格按照步骤进行推理。具体的QST
数据生成公式如式(1)所示。

XQST-STEP=argmax
x ∏

n

i=0
p(xi|P,Q,O,A,Istep,x<i)

(1)
其中,P 是文章,Q 是问题,O={o1,o2,…,ot}是问

题对应的选项,A 是样例的正确选项,Istep是表1中

按步分析的提示词,n是QST生成的总长度,xi 表

示QST数据在顺序生成过程中的第i个token,

x<i则表示已生成的前i-1个token,XQST-STEP是根

据该题目生成的按步分析QST数据。
其 次,对 于 选 项 评 估 的 QST,本 文 要 求

ChatGPT分析各个选项并进行详细的判断,通过比

对以确定正确选项。由于描述生成选项评估 QST
数据的指令过于复杂,零样本设置下ChatGPT生

成的QST数据往往不能满足性能要求,因此本文采

用少样本提示的生成策略。通过少样本提示的方

法,引导 ChatGPT 生 成 更 符 合 要 求 的 选 项 评 估

QST数据。
首先,在零样本设置下利用GPT-4生成一部分

高质量QST数据作为样例,并将这批数据称为集合

Dshot,其中,Dshot={P(i)
shot,Q(i)

shot,O(i)
shot,A(i)

shot}N-shoti=1 。接

下来,从Dshot中随机采样5个选项评估 QST数据

的示例,以此作为指导,使用5-样本指令进一步引

导ChatGPT生成符合要求的QST,如式(2)所示。

XQST-OPTION =argmax
x ∏

n

i=0
p(xi|P,Q,O,A,S,Ioption,x<i)

(2)
其中,S∈Dshot是对应用于指导ChatGPT生成QST
数据的示例。Ioption则是表1中选项评估的提示词,

XQST-OPTION是根据该题目生成选项评估QST数据。
对于零样本和少样本设置下生成的选项评估

QST数据,为了保证模型对所有选项都进行了思

考,此生成步骤需要进行格式上的筛查,如图5所

示。具体地,本文将ChatGPT和GPT-4的温度参

数设置为1.0,反复指示其生成选项评估的QST数

据,直到符合格式要求为止。
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图5 筛查选项评估QST数据的过程图

  通过上述方法,本文从 RACE、CosmosQA、

ReClor、LogiQA和LogiQA-2.0的训练集中构造按

步分析QST和选项评估 QST数据各9866条,分
别称为集合DQST-STEP和集合DQST-OPTION。具体各个

训练集在对应QST集合上的数据情况如表2所示。

表2 按步分析QST的数据情况(选项评估QST同下)

RACE-M RACE-H CosmosQAReClorLogiQALogiQA2.0

1214 3312 1340 755 1200 2045

  在数据创建完成后,这些数据将被用于本文

提出的自我激活(2.2节)和教师蒸馏(2.3节)方
法中。

2.2 自我激活(SA)

自我激活(SA)是通过零样本/少样本提示词激

发模型思考的CoT方法。具体来说,在零样本的提

示下,模型根据其描述,进行指定的QST类型思考,
推理出正确的选项。在少样本提示下(本文采用

1-样本提示词),模 型 模 仿 提 示 词 中 来 自 集 合

DQST-STEP(按步分析)或者DQST-OPTION(选项评估)的
样例进行思考,产生类似的推理路径,以更好地理解

给定的文本段落。
在这一方法中,SA提示词如表3所示,零样本

的提示词指示模型对文章、问题和选项三者进行逐

步思考(按步分析 QST),或者分析各个选项(选项

评估QST),根据模型自身生成的QST得到最佳的

答案;1-样本的提示词包含一个来自集合DQST-STEP

或者DQST-OPTION的五元组,模型参考这个五元组进

行思考,能更加准确地理解文章、问题和选项三者之

间的联系,选择正确的选项。

2.3 教师蒸馏(DT)

本文针对多项选择阅读理解任务,采用知识蒸

馏(DT)的方法从教师模型中实现CoT思维过程数

据的采集,包含模型微调(fine-tuning)DQST-STEP或者

DQST-OPTION的全部数据,用于微调一个小模型,提升

小模型的CoT能力。为了提升教师蒸馏后模型的

泛化性,本文只蒸馏ChatGPT的CoT能力,而不蒸

馏其回答正确选项的能力,避免模型对ChatGPT
的过拟合。

表3 使用自我激活(SA)指示模型QST思考的提示词

提示词类型 提示词

Zero-shot

Forthegivenpassageandquestion,use
theprovidedoptionstodeterminethebest
answer.Youshouldfirstthinkstepby
step/option-by-optionandreachthebest
answerbasedonyourthought.

零样本

对于给定的段落和问题,使用提供的选项
来确定最佳答案。您应该首先逐步思考/
分析各个选项,并根据您的想法得出最佳
答案。

One-shot

Forthegivenpassageandquestion,you
shouldthink accordingtothethought
providedinthepreviousexamplesand
reachthe bestanswer based on your
thoughts.
Previousexample:
{Pshot_sa,Qshot_sa,Oshot_sa,Rshot_sa,Ashot_sa}

1-样本

对于给定的段落和问题,您应该按照前面
示例中提供的理由进行思考,并根据您的
想法得出最佳答案。之前的样例:
{Pshot_sa,Qshot_sa,Oshot_sa,Rshot_sa,Ashot_sa}

  DT训练使用的指令模板如表4所示,{P,Q,

O}是具体题目对应的文章、问题和选项。本文使用

2.1节生成的金标准QST作为输出标签进行训练,
用于训练模型使用QST解答题目的能力。其中,微
调DQST-STEP的全部数据使得模型获得逐步思考得到

答案的能力;而微调DQST-OPTION的全部数据使得模

型能仔细评估每个选项,综合考虑各个选项的优缺

点,通过对比选择最适合的答案。
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表4 用于训练按步分析和选项评估QST的指令模板

解题思维类型 指令模板

Step-by-step

Forthegivenparagraphandquestion,
usetheoptionspresentedtodetermine
thebestresponse.Youshouldthink
stepbystepfirstandconcludeabest
answerbasedonyourthought.

按步分析

对于给定的段落和问题,使用提供的选
项来确定最佳答案。您应该首先逐步
思考,并根据您的想法得出最佳答案。
输入:{P,Q,O}
请逐步思考问题:

Option-by-option

Forthegivenparagraphandquestion,
usetheoptionspresentedtodetermine
thebestresponse.Youshouldthink
option-by-optionfirstandconcludea
bestanswerbasedonyourthought.

选项评估

对于给定的段落和问题,使用提供的选
项来确定最佳答案。您应该首先逐个
选项进行思考,然后根据您的想法得出
最佳答案。
输入:{P,Q,O}
请独立地评估每个选项:

  为了高效地微调大模型,本文使用了参数高效

微调(Parameter-EfficientFine-Tuning,PEFT)的
方法LoRA (Low-RankAdaptation)[18]微调模型。
低秩分解可以自适应地应用在Transformer注意力

机制[19]中的计算q,k,v嵌入的权重矩阵Wq、Wk 和

Wv 上。其中,Wq,Wk,Wv∈RRd×k。以Wq 为例,假
设前向传播更新的矩阵为ΔWq∈RRd×k,本文将

ΔWq 分解为Aq∈RRr×k和Bq∈RRd×r两个矩阵。其

中,Aq 是随机高斯分布初始化得到的矩阵,Bq 为全

零矩阵,r≪min(d,k)。故对于嵌入q=Wqx,q 的

前向传播被修改为q=Wqx+BqAqx,其中,x 为输

入词嵌入向量。训练中的参数更新都应用在Aq 和

Bq 两个矩阵上,因而大大减少了训练需要的计算开

销。此外,本文使用Flash-attention[20]加快注意力

机制部分的计算速度,从而加快整体的训练速度。

3 实验

3.1 实验设置

  为了验证方法的有效性,本文选择了六个不同

难度的 MCRC数据集。本文将这六个数据集分为

中等难度(RACE-M、RACE-H[2]、CosmosQA[7])和
困难难度(ReClor[8]、LogiQA[9]和LogiQA2.0[10])。

RACE-M&RACE-H 来自中国初高中英语考试的

真实测试题,可以评估模型的段落理解能力和答题

能力。同时,CosmosQA也是一个多项选择的阅读

理解数据集,主要评估模型在段落中的常识理解能

力。ReClor、LogiQA和LogiQA2.0的数据来源于真

实的法律考试题,测试模型从文章中进行逻辑推理的

能力,这使得它们相比前三个数据集更具挑战性。
对于ReClor和CosmosQA,本文在它们的验证集

上进行实验,而对于其他数据集,我们使用它们的测试

集进行实验。每个数据集的详细信息如表5所示。

表5 用于本文实验测试的数据集规模

RACE-MRACE-H CosmosQA ReClor LogiQA LogiQA-2.0

1436 3498 2985 500 651 1572

  在SA 方法中,本文使用ChatGPT (gpt-3.5-
turbo-0613),Llama-2-13B和vicuna-13B-v1.1[21]作
为本 文 的 测 试 模 型。其 中,ChatGPT 使 用 的 是

OpenAI官方的gpt-3.5-turbo-0613接口在线进行

推理,Llama-2-13B和vicuna-13B-v1.1则是在一块

A100上进行离线本地推理。
而在DT方法中,由于ChatGPT未开源,本文

只用 Llama-2-13B和vicuna-13B-v1.1进行 LoRA
训练。在使用LoRA训练时,LoRA低秩分解的低

秩数r为16,训练批次为8,都在一块A100上进行

离线训练和推理。
本 文 使 用 ChatGPT (gpt-3.5-turbo-0613),

Llama-2-13B和vicuna-13B-v1.1零样本/1-样本 直

接回答的性能作为本文主实验的基线性能,基线测

试使用的提示词见附录C①。

3.2 实验指标

实验指标采用当前问答中常用的准确率(Acc)
评估模型的答题能力,另外,本文还使用严格准确率

(Acc-H)来评估模型的选项判断能力。
准确率Acc的计算方式如式(3)所示。

Acc=
1
n ∑

n

i=1
yi (3)

其中,n是总题目数,若模型预测的答案和标签一

致,则yi=1,否则yi=0。
值得说明的是,模型在回答多项选择阅读理解时,

会存在还没有正确理解所有的选项,就直接做出选择
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的情况,因此,准确率Acc并不能完全检验模型是否正

确理解了所有选项。为了衡量模型对选项的理解程

度,本文使用严格准确率Acc-H来衡量模型对选项的

判断能力。Acc-H计算了模型判断各个选项正确的题

目占总题目的比例,具体如式(4)所示。

Acc-H=
1
n∑

n

i=1
∏
k

j=1
judgeij (4)

其中,k是选项总数,若模型对选项的判断与标签一

致,则judgeij=1,否则judgeij=0,即当且仅当模型

对题目的各个选项判断都正确时,该题目才算正确。
测量严格准确率使用的提示词见附录C的表12和

附录D的表13。
此外,为了方便描述实验中上述指标的变化情

况,本文计算了各指标的平均结果,即平均准确率

(AverageAcc)和平均严格准确率(AverageAcc-H)。

3.3 实验结果分析

实际结果如表6所示。从结果中可以看出,按
步分析QST侧重于帮助模型用正确选项回答问题,
因此准确率更高,在DT部分分别使Llama-2-13B和

vicuna-13B-v1.1平均提升准确率22.61%和17.53%,
分别比选项评估QST平均多提升准确率6.33%和

7.69%。而选项评估的 QST则侧重于帮助模型更

好地理解选项,对各个选项给予正确的判断,因此严

格准确率更高,在DT部分分别使Llama-2-13B和

vicuna-13B-v1.1平均提升严格准确率17.21%和

28.95%,分别比按步分析QST平均多提升严格准

确率14.12%和20.04%。
通过准确率指标来看,SA没有让所有模型熟

练运用选项评估的QST来解答问题,而激活按步分

析的QST的指令相对简单,能使模型在多个数据集

上有良好的性能,例如ChatGPT在ReClor数据集

和LogiQA-2.0数据集上分别提升准确率1.80%和

4.14%。本文猜测激活选项评估的 QST的提示词

过于复杂,模型难以准确地执行,且模型在选项思考

方面缺乏训练,不能准确地进行选项分析。而在

DT部分间接验证了此猜测,对于Llama-2-13B和

vicuna-13B-v1.1,在微调其选项评估的 QST后,多
个数据集的严格准确率和准确率都有显著提高,详
细分析见3.3.1节和3.3.2节。

表6 主要实验结果

(a)准确率结果 (单位:%)

QSTtype
Average
Acc

RACE-M
Acc

RACE-H
Acc

CosmosQA
Acc

ReClor
Acc

LogiQA
Acc

LogiQA-2.0
Acc

Baseline(0-shot)

Llama-2-13B — 43.86 58.84 53.20 52.62 36.00 29.49 33.01

vicuna-13B-v1.1 — 47.13 65.87 58.29 56.48 39.00 28.87 34.28

ChatGPT — 61.42 83.98 77.70 70.95 56.00 34.56 45.35

自我激活(SA)

Llama-2-13B

按步分析 42.60 55.22 54.17 47.40 40.00 26.88 31.93

(0-shot) (-1.26) (-3.62) (+0.97) (-5.22) (+4.00) (-2.61) (-1.08)

按步分析 43.28 57.45 58.57 48.74 36.00 28.57 30.40

(1-shot) (-0.56) (-1.39) (+5.37) (-3.88) — (-0.92) (-2.61)

选项评估 42.93 60.30 52.97 45.49 35.40 29.33 34.09

(1-shot). (-0.93) (+1.46) (-0.23) (-7.13) (-0.60) (-0.16) (+1.08)

vicuna-13B-v1.1

按步分析 40.50 53.76 50.60 48.07 31.20 28.26 31.10

(0-shot) (-6.63) (-12.11) (-7.69) (+8.41) (-7.80) (-0.61) (-3.18)

按步分析 47.77 63.99 59.91 57.92 40.80 28.57 35.43

(1-shot) (+0.64) (-1.88) (+1.62) (+1.44) (+1.80) (-0.30) (+1.15)

选项评估 45.63 63.44 54.68 50.85 39.60 29.18 36.00

(1-shot). (-1.50) (-2.43) (-3.61) (-5.63) (+0.60) (+0.31) (+1.72)
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续表

QSTtype
Average
Acc

RACE-M
Acc

RACE-H
Acc

CosmosQA
Acc

ReClor
Acc

LogiQA
Acc

LogiQA-2.0
Acc

ChatGPT

按步分析 61.18 82.59 78.55 64.85 57.80 33.79 49.49

(0-shot) (-0.24) (-1.39) (+0.85) (-6.10) (+1.80) (-0.77) (+4.14)

按步分析 55.23 82.10 77.13 73.90 55.20 37.32 49.04

(1-shot) (+1.01) (-1.88) (-0.57) (+2.95) (-0.80) (+2.76) (+3.69)

选项评估 56.12 78.34 73.95 59.12 47.40 35.02 42.87

(1-shot) (-5.30) (-5.64) (-3.75) (-11.83) (-8.60) (+0.46) (-2.48)

教师蒸馏(DT)

Llama-2-13B

按步分析 66.47 74.67 77.50 77.58 66.60 46.69 55.78

(+22.61) (+15.83) (+24.30) (+24.96) (+30.00) (+17.20) (+25.77)

选项评估 60.14 75.27 68.83 67.77 56.40 42.08 50.50

(+16.28) (+14.43) (+15.63) (+15.15) (+20.40) (+12.59) (+17.49)

vicuna-13B-v1.1

按步分析 64.66 79.80 75.78 73.06 61.00 44.54 53.75

(+17.53) (+13.93) (+17.49) (+16.58) (+22.00) (+15.67) (+19.47)

选项评估 56.97 71.86 67.09 61.90 53.20 40.86 46.88

(+9.84) (+5.99) (+8.80) (+5.42) (+14.20) (+11.99) (+12.60)

(b)严格准确率结果 (单位:%)

QSTtype
Average
Acc-H

RACE-M
Acc-H

RACE-H
Acc-H

CosmosQA
Acc-H

ReClor
Acc-H

LogiQA
Acc-H

LogiQA-2.0
Acc-H

Baseline(0-shot)

Llama-2-13B — 22.67 29.38 12.57 43.31 19.60 13.51 17.62

vicuna-13B-v1.1 — 5.09 5.84 2.74 12.12 2.80 3.22 3.81

ChatGPT — 35.60 58.98 45.48 48.17 27.20 14.74 19.02

自我激活(SA)

Llama-2-13B

按步分析 12.22 9.54 5.46 26.46 12.80 8.44 10.62

(0-shot) (-10.45) (-19.84) (-7.11) (-16.85) (-6.80) (-5.07) (-7.00)

按步分析 0.42 0.13 0.17 0.63 0.60 0.46 0.50

(1-shot) (-22.25) (-29.25) (-12.40) (-42.68) (-19.00) (-13.05) (-17.12)

选项评估 23.90 32.59 30.16 29.31 19.80 17.51 14.05

(1-shot) (+1.23) (+3.21) (+17.59) (-14.00) (+0.20) (+4.00) (-3.57)

vicuna-13B-v1.1

按步分析 8.62 9.54 6.31 16.64 6.80 5.52 6.93

(0-shot) (+3.53) (+3.70) (+3.57) (+4.52) (+4.00) (+2.30) (+3.12)

按步分析 6.31 4.94 5.66 11.25 6.20 4.14 5.72

(1-shot) (+1.22) (-0.90) (+2.92) (-0.87) (+3.40) (+0.92) (+1.91)

选项评估 12.92 15.38 3.45 23.88 14.40 9.52 10.87

(1-shot). (+7.83) (+9.54) (+0.71) (+11.76) (+11.60) (+6.30) (+7.06)
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续表

QSTtype
Average
Acc-H

RACE-M
Acc-H

RACE-H
Acc-H

CosmosQA
Acc-H

ReClor
Acc-H

LogiQA
Acc-H

LogiQA-2.0
Acc-H

ChatGPT

按步分析 55.78 59.19 48.94 96.44 90.80 18.27 21.05

(0-shot) (+20.18) (+0.21) (+3.46) (+48.27) (+63.60) (+3.53) (+2.03)

按步分析 42.55 55.29 48.86 56.71 38.20 22.42 33.84

(1-shot) (+6.95) (-3.69) (+3.38) (+8.54) (+11.00) (+7.68) (+14.82)

选项评估 54.46 56.68 45.85 95.27 89.60 18.74 20.61

(1-shot) (+18.86) (-2.30) (+0.37) (+47.10) (+62.40) (+4.00) (+1.59)

教师蒸馏(DT)

Llama-2-13B

按步分析 25.76 20.33 25.47 35.41 ? 27.20 23.35 22.77

(+3.09) (-9.05) (+12.90) (-7.90) (+7.60) (+9.84) (+5.15)

选项评估 39.91 59.89 51.69 32.33 40.40 22.89 32.25

(+17.21) (+30.51) (+39.32) (-10.98) (+20.80) (+9.38) (+14.63)

vicuna-13B-v1.1

按步分析 14.00 14.13 12.24 23.28 12.60 10.60 11.13

(+8.91) (+8.29) (+9.5) (+11.16) (+9.80) (+7.38) (+7.32)

选项评估 34.04 49.72 42.62 42.11 25.40 21.04 23.35

(+28.95) (+43.88) (+39.88) (+29.99) (+22.60) (+17.82) (+19.74)

3.3.1 自我激活(SA)

SA 的 实 验 结 果 如 表 6 所 示,本 文 测 试 了

ChatGPT、Llama-2-13B和vicuna-13B-v1.1在使用

按步分析QST和选项评估QST后在各个数据集的

性能。具体来说,Llama-2-13B、vicuna-13B-v1.1和

ChatGPT在零样本提示下使用按步解析QST后平

均准确率都出现了微弱的下降,分别下降1.26%,

6.63%和0.24%。对于中等难度的数据集(RACE-M、

RACE-H、CosmosQA),Llama-2-13B、vicuna-13B-
v1.1和ChatGPT的性能提升不显著;而在困难部

分的数据集(ReClor、LogiQA、LogiQA-2.0)上的性

能表现不佳,我们猜测其中的原因是困难数据集中

大部分题目都要求较高的推理能力,按步分析并没

有做到精细的选项分析。
而在严格准确率方面,Llama-2-13B在各个数

据集上性能都有所下降,平均准确率下降10.45%,

vicuna-13B-v1.1和ChatGPT则是在所有数据集上

性能有所提升,平均准确率分别提升了3.53%和

20.18%。
在少样本提示的实验中,模型模仿 ChatGPT

生成的QST表现出不同的结果:
(1)对于Llama-2-13B,在RACE-M上,按步分

析的 QST 使 Llama-2-13B在准确率上小幅降低

(-1.39%),而在 RACE-H 上,选项评估 QST 使

Llama-2-13B提高了准确率(+1.46%)。在严格准

确率方面,按步分析QST造成了Llama-2-13B性能

的显著下降,在不同数据集上准确率下降12.40%到

42.68%,但 选 项 评 估 QST 帮 助 Llama-2-13B 在

RACE-M和LogiQA数据集中性能有所提升,准确

率分别提升了1.46%和1.08%。
(2)类似的结论也在vicuna-13b-v1.1的实验上得

出:按步分析 QST使vicuna-13b-v1.1在 RACE-H、

CosmosQA、ReClor和LogiQA-2.0上小幅提升了

准确 率,分 别 提 升 了 1.62%,1.44%,1.80% 和

1.15%。选项评估 QST 则在 ReClor、LogiQA 和

LogiQA-2.0上提升了准确率,分别提升了0.60%,

0.31%和1.72%。在严格准确率方面,按步分析

QST在各个数据集上平均提升准确率1.22%,而选

项评估QST帮助vicuna-13b-v1.1在所有数据集上

提高了6.30%以上的性能。
(3)类似地,ChatGPT在按步分析 QST和选

项评估QST帮助下获得的提升较少,在各个数据集

的平均准确率上甚至有所下降,分别提升1.01%和

下降5.30%。但在多个数据集上严格准确率提升明

显,分别平均提升了6.95%和18.86%。
对于SA提升模型性能不稳定的问题,本文推
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测当前的模型尚未专门学习分析每个选项的能力,
这在3.3.2节中间接得到了验证。

3.3.2 教师蒸馏(DT)
根据2.4节方法,本文在DT方法中,从实验使

用的六个数据集的训练集中随机抽取了一些数据 ,
使用的训练数据分布如表7所示。各个子训练集的

规模是根据难度和训练集原本的规模进行加权计算

得到。

表7 训练集具体组成

Middle Hard

RACE-M RACE-HCosmosQAReClorLogiQALogiQA-2.0

1214 3312 1340 755 1200 2045

  DT的实验结果如表6所示,在蒸馏了由ChatGPT
生成的QST之后,Llama-2-13B和vicuna-13B-v1.1都

能够更深入地分析段落,并在整个实验中达到最佳

性能。
(1)Llama-2-13B在经过从 ChatGPT中蒸馏

了按步分析QST数据训练后,在所有六个数据集上

准确率提高了15.83%以上,而vicuna-13B-v1.1则

提高了13.93%以上。在严格准确率方面,总体来

说,按步分析QST使两个模型在多个数据集上性能

都有所提升,平均严格准确率分别提升了3.09%和

8.91%,这说明按步分析QST帮助模型粗略审阅了

选项,而 Llama-2-13B在 RACE-M 和 CosmosQA
上严格准确率有所下降,分别下降9.05%和7.90%,
也说明粗略的审阅并不能保证模型能对各个选项做

出足够精确的判断。
(2)在经过从 ChatGPT 中蒸馏了选项评估

QST数据训练后,Llama-2-13B和vicuna-13B-v1.1
在六个数据集上的准确率分别提高了12.59%以上

和5.42%以上。在严格准确率方面,Llama-2-13B
和vicuna-13B-v1.1的性能都有大幅提升,平均严格

准确率分别提升了17.21%和28.95%,远超按步分

析QST对各个模型带来的提升。此外,在多个数据

集上模型的判断各个选项正误的能力也有所提升,
例如Llama-2-13B在RACE-M 数据集上严格准确

率由下降9.05%变为提升30.51%,说明了选项评估

QST能帮助模型对各个选项做出更加精细的判断。
(3)无论何种QST,通过DT后均能提升模型

性能,这证明了对于多项选择阅读理解任务考虑解

题思维过程的重要性。除此之外,DT方法相比SA
方法,能稳定大幅提升大模型的思考性能,两个模型

上的平均准确率分别多提升了14.12%和20.04%,
这间接证明了本文假设,即大模型可能并未完全掌

握与任务相关的思维能力。

4 讨论

本节讨论为什么两种 QST在SA部分不能显

著提升模型性能(见4.1节,其中着重讨论了选项评

估QST)。此外,本节还列出了本文方法的消融实

验(见4.2节)。

4.1 SA方法问题原因分析

首先,本文猜测SA方法生成的QST质量不佳,
因此 本 文 用 ChatGPT 在 RACE-M、CosmosQA 和

ReClor数据集中生成QST数据来代替SA方法生成

的QST数 据,对 比 结 果 如 表8所 示。结 果 显 示

Llama-2-13B和vicuna-13B-v1.1在使用由ChatGPT
生成的QST数据后能更好地回答多项选择阅读理解

任务,这验证了我们的猜测。

表8 自我激活(SA)阶段使用ChatGPT的QST性能对比

(a)准确率对比 (单位:%)

Llama-2-13B CosmosQA ReClor LogiQA-2.0

按步分析 48.74 36.00 30.40

按步分析(ChatGPT) 64.32↑ 58.20↑ 48.91↑

选项评估 45.49 35.40 34.09

选项评估(ChatGPT) 60.13↑ 46.00↑ 39.94↑

(b)严格准确率对比 (单位:%)

Llama-2-13B CosmosQA ReClor LogiQA-2.0

按步分析 0.63 0.60 0.50

按步分析(ChatGPT) 56.81↑ 40.60↑ 30.08↑

选项评估 29.31 19.80 14.05

选项评估(ChatGPT) 44.38↑ 31.00↑ 23.40↑

4.2 选项评估QST的消融实验

为了验证选项评估QST能有效帮助模型判断

各个选项,本文移除其中一个选项的QST数据进行

消融实验。移除策略分为两种:移除正确选项的

QST(-正确选项)和移除随机选项的QST(-随机选

项),前者移除的是模型认为正确的选项的QST数

据,后者则随机移除其中一个选项的QST数据。
在RACE-M和ReClor数据集上的实验结果如
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表9所示。在随机移除其中一个选项的QST后,在

vicuna-13b-v1.1上的准确率有所下降,说明其他候

选选项的QST对选项评估QST的有效性。相比之

下,移除正确选项的QST后,Vicuna-13b-v1.1的准

确率大幅下降,说明正确选项的QST对于选项评估

QST的必要性。此外,本文通过附录 A中的表10
展示了其中一个样例,验证了正确选项的QST与候

选选项的QST对模型进行选项分析的重要性。

表9 在DT方法对选项评估QST的消融实验(准确率)
(单位:%)

Vicuna-13B-v1.1 RACE-M ReClor

选项评估 71.86 53.20

-正确选项 24.51(-47.35) 28.40(-24.80)

-随机选项 57.72(-14.14) 45.20(-8.00)

5 结论

本文引入了解题思维(QST)以提升大模型在

多项选择阅读理解方面的思考能力。本文提出了两

种QST:按步分析和选项评估。前者更关注求解

正确选项以回答问题,并粗略地审阅了其他选项,而
后者则更关注判断每个选项的正确性,通过比较选

项得到最合适的答案。本文通过使用自我激活

(SA)和教师蒸馏(DT)这两种简单但高效的方法利

用了这两种QST的数据,并在六个难度不同的多项

阅读理解数据集上验证了其有效性。实验结果表

明,对大模型进行中间思考过程的微调(即DT),能
使大模型表现得更好,按步分析的QST和选项评估

的QST都大幅提升了模型的性能。
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