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摘 要： 思维链（Chain of thought， CoT）提示使大语言模型能够按照具体推理步骤处理复杂的任务，让

大语言模型在常识推理、数学逻辑推理和可解释性等方面表现出更强的能力。然而，CoT 方法的主要

缺点在于其对庞大语言模型的依赖，这些模型通常拥有数百亿的参数，在大规模部署方面面临挑战。

为此，本文提出一种基于思维链的大模型知识蒸馏方法，主要目标在于充分利用大型语言模型的思维

推理能力，通过知识蒸馏技术，引导小模型解决复杂任务。以大型模型为教师模型，小型模型为学生模

型，通过获取教师模型的推理数据来微调学生模型。通过更改数据生成方式、基于聚类的问答示例采

样、示例启发式纠错以及答案的自适应生成等一系列精心设计的方法，使教师模型的生成过程更高效，

生成的推理数据质量更高、数量更多，从而更好地微调学生模型，使其获得强大的推理能力，实现高效

的知识蒸馏。这一研究框架旨在建立一个有效的知识传递机制，使得大模型的深度思考能够有效指导

小模型，为解决复杂任务提供更为智能且高效的解决方案。通过这种方式，希望能够克服大模型部署

的挑战，并促进语言模型在现实世界中的应用和进步。
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Abstract： The chain of thought （CoT） prompts enable large language models to process complex tasks 
according to specific reasoning steps， allowing them to demonstrate stronger capabilities in common sense 
reasoning， mathematical logic reasoning， and interpretability. However， the main drawback of the CoT 
approach lies in its reliance on massive language models， which typically have billions of parameters and 
face challenges in large⁃scale deployment. To address this issue， this paper proposes a large model 
knowledge distillation method based on the CoT， aiming to fully leverage the thinking and reasoning 
capabilities of large language models. Through knowledge distillation techniques， the main goal is to guide 
smaller models in solving complex tasks.This study adopts a large model as the teacher model and a small 
model as the student model， fine⁃tuning the student model by acquiring reasoning data from the teacher 
model. Through a series of carefully designed methods， such as changing data generation methods， 
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clustering⁃based sampling of question⁃answer examples， heuristic correction of examples， and adaptive 
generation of answers， this study makes the generation process of the teacher model more efficient， 
resulting in higher⁃quality and larger quantities of reasoning data. This enables better fine⁃tuning of the 
student model， allowing it to acquire strong reasoning capabilities and achieve efficient knowledge 
distillation. The framework of this study aims to establish an effective knowledge transfer mechanism， 
allowing the deep thinking of large models to effectively guide smaller models， providing more intelligent 
and efficient solutions for solving complex tasks. Through this approach， we hope to overcome the 
challenges of deploying large models and promote the application and advancement of language models in 
the real world.
Key words: chain of thought; logical reasoning; knowledge distillation; fine⁃tuning

引   言

随着大型语言模型（Large language model，LLM）［1］的发展，它们在各种复杂任务上展现出了强大

的思维推理能力，但同时也带来了巨大的计算开销和部署难度。思维推理能力是指语言模型能够根据

给定的问题和背景，利用自身的知识和逻辑，生成一个合理的答案或解决方案的能力。这种能力不仅

需要语言模型具备丰富的常识和专业知识，还需要能够进行多步、多层次、多方面的推理，以及处理不

确定性、冲突性和复杂性。大型语言模型由于其庞大的参数量和数据量，具有较强的思维推理能力，可

以在各种领域和场景中展现出人类水平或超越人类的表现。例如，大型语言模型可以通过思维推理，

完成数学证明、编程、写作和对话等任务。

思维推理能力是人类智能的重要组成部分，也是人工智能的核心目标之一。拥有思维推理能力的

大型语言模型，可以为人类提供更多的智能服务和辅助，解决一些难以用传统方法解决的问题，创造一

些新的价值和可能性。尽管大型语言模型具有较强的思维推理能力，但仍然面临着一些挑战和局限，

需要进一步的研究和改进。一方面，大型语言模型的训练和使用需要消耗大量的计算资源和能源，导

致高昂的成本和环境影响。另一方面，大型语言模型的思维推理能力并不稳定和可靠，可能会产生一

些错误、偏差或不道德的结果，导致不良的后果和风险。例如，大型语言模型可能会因为数据的质量、

数量或多样性的问题，而出现一些不符合逻辑、事实或伦理的推理，影响其正确性、可解释性和可信度。

因此，为了充分利用大语言模型的思维推理能力，同时降低部署模型的成本，本文使用一种基于知

识蒸馏的方法，通过引导小型模型学习大语言模型的思维

链（Chain of thought， CoT）推理能力，从而解决复杂任务。

具体来说，首先利用思维链方法从 LLM 中生成多个推理

路径，并对其进行筛选和重构，形成高质量的推理样本。

然后，使用这些推理样本对小模型进行微调，使其能够模

仿 LLM 的推理过程，并在需要时调用  LLM 进行高阶推

理。方法实现过程如图 1 所示。

本文在多个复杂任务上进行了广泛实验，结果表明，

提出的方法可以显著提升小模型的性能，同时大幅减少了

LLM 的调用次数和计算成本。本文的贡献在于，提出了

一种有效的方法，可以通过思维链技术将大型语言模型的

思维推理能力迁移到小模型中。这种方法不仅能够充分

图 1　大模型知识蒸馏方法示意图

Fig.1　Schematic diagram of large model knowl⁃
edge distillation method
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发挥大型语言模型的优势，还能够降低其成本和风险，从而为复杂任务的解决提供一种新的思路和可

能性。

1 相关工作  

（1）思维链提示。思维链是一种创新的提示工具，旨在辅助语言模型进行深层次的推理和思考。

这一技术的核心在于通过分步骤地引导，使模型能够清晰地展示其推理的思路和逻辑关系，从而实现

复杂的思维过程。思维链提示的基本理念在于将复杂的推理过程细分为一系列简单的步骤，并在每个

步骤中提供明确的指导，以帮助模型逐步建立起完整的推理链条［2］，实现过程如图 2 所示。

思维链的概念最早由美国谷歌大脑的研究员 Wei 等［3］在 2022 年 1 月提出，他发现思维链可以在大

语言模型中增强推理能力，特别是在数学和常识推理方面。之后，美国、英国、日本等国家的研究者在

思维链的基础上提出了一些改进和扩展的方法，如自洽性提示［2］、生成知识提示［4］及最小到最大提示［5］

等，以提高思维链的效率和可解释性。目前，国外的思维链研究主要集中在如何设计有效的提示［6⁃7］、如

何评估思维链的质量、如何利用思维链进行知识发现和创新等方面。

国内对思维链的研究相对较晚，主要从 2022 年下半年开始，一些高校和企业的研究者开始关注思

维链的概念和应用。国内的思维链研究主要借鉴和参考国外的成果，尝试在国内的数据集和任务上复

现和验证思维链的效果，如在数学问题解答、阅读理解和对话生成等方面进行实验。国内的思维链研

究还面临一些挑战，如缺乏统一的思维链标准和评价体系、缺乏适合国内语境的思维链数据集和任务、

缺乏思维链的理论基础和深入分析等。

为 了 使 小 型 模 型 能 够 进 行 复 杂 的 推 理 ，来 自 韩 国 科 学 技 术 院 的 研 究 者 提 出 了 一 种 名 为

Fine⁃tune⁃CoT 的方法［8］，该方法旨在利用非常大的语言模型的思维链推理能力来指导小模型解决复杂

任务。Fine⁃tune⁃CoT 应用  Zero⁃shot⁃Cot 从非常大的教师模型中生成推理，并使用它们来微调较小的

学生模型。由于基于语言模型的教师具有显著的零样本推理能力，无需手工制作推理注释及特定任务

设置，可以很容易地应用于新的下游任务。从本质上讲，论文的方法保留了基于思维链的多功能性，同

时模型规模还不是很大。

（2）知识蒸馏。知识蒸馏是一种利用大型或复杂的模型（称为教师模型）来指导小型或简单的模型

图 2　思维链技术示意图

Fig.2　Conceptual diagram of CoT technology
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（称为学生模型）学习知识的方法，既可以实现模型的压缩，也可以提升模型的性能［9⁃10］。知识蒸馏的研

究现状可以从以下几个方面进行概述：

知识的形式。知识蒸馏中的知识可以有不同的形式，包括输出特征知识、中间特征知识、关系特征

知识、结构特征知识和参数知识［11］。输出特征知识是指教师模型的输出层的概率分布或对数概率分

布，是最常用的知识形式。中间特征知识是指教师模型的中间层的激活值或特征图，可以捕捉教师模

型的内部表征。关系特征知识是指教师模型的不同层或不同样本之间的相互关系，可以反映教师模型

的全局信息。结构特征知识是指教师模型的网络结构或参数，可以表示教师模型的先验知识。参数知

识是指教师模型的权重或梯度，可以直接传递给学生模型。

学习的方式。知识蒸馏中的学习方式可以有不同的方式，包括知识合并、多教师学习、教师助理、

跨模态蒸馏、相互蒸馏、终身蒸馏和自蒸馏［12］。知识合并是指将多种形式的知识进行融合或加权，以

提高知识的多样性和质量。多教师学习是指使用多个教师模型来指导学生模型，以提高知识的丰富

性和鲁棒性。  教师助理是指使用一个或多个中间规模的模型作为桥梁，以缓解教师模型和学生模型

之间的差距。跨模态蒸馏是指使用不同模态的数据或模型来进行知识蒸馏，以提高知识的泛化能力

和适应性。相互蒸馏是指使用多个学生模型之间相互学习，以提高知识的共享性和协同性 . 终身蒸

馏是指使用一个或多个教师模型来指导学生模型在多个任务或领域上进行知识蒸馏，以提高知识的

连续性和可持续性。自蒸馏是指使用一个模型自身作为教师和学生，以提高知识的自我提升和自我

优化。

学习的目的。知识蒸馏中的学习目的可以有不同的目的，包括模型压缩和模型增强［13］。模型压缩

是指使用教师模型来指导学生模型在相同的任务或领域上进行知识蒸馏，以减少模型的大小、参数或

计算量。模型增强是指使用教师模型来指导学生模型在不同的任务或领域上进行知识蒸馏，以提高模

型的性能、泛化或鲁棒性。

技术的融合。知识蒸馏中的技术融合是指将知识蒸馏与其他技术进行结合，以提高知识蒸馏的效

果或拓展知识蒸馏的应用范围。其中，常见的技术有生成对抗网络、神经架构搜索、强化学习、图卷积、

其他压缩技术、自动编码器、集成学习和联邦学习等［14］。

2 基于思维链的大模型知识蒸馏  

基于 CoT 方法的主要缺点是它需要依赖于拥有数百亿参数的巨大语言模型，由于计算要求和推理

成本过于庞大，这些模型难以大规模部署。因此，为了使小型模型能够进行复杂的推理，已有的

Fine⁃tune⁃CoT 方法是一种从非常大的教师模型生成推理样本以微调较小模型的方法，在小模型中实现

了很好的推理能力，但其仍存在很多不足。本文主要是在 Fine⁃tune⁃CoT 方法的基础上提高教师模型

生成推理数据的质量以及提升学生模型的推理能力，首先对问题进行聚类采样，选出最有代表性的问

题，然后对选出的问题用思维链提示生成推理过程和答案，最后将生成好的样本输入教师模型中用

few⁃shot⁃cot 方式生成对问题的推理过程和答案，以达到提高教师模型生成数据质量的目的，本文将改

进后的方法命名为 New⁃Fine⁃tune⁃CoT。总体技术路线如图 3 所示。

2. 1　基于聚类的问答示例采样　

Fine⁃tune⁃CoT 方法教师模型生成的推理及答案，存在数据量小以及错误率高的问题。为了解决这

个问题，现决定更改教师模型生成数据的方式，以 few⁃shot⁃cot 方式从教师模型生成关于问题的更高质

量数据，去微调学生模型，从而实现对学生模型推理能力的提升，更好地进行大模型的知识蒸馏，本文

将该方法命名为 New⁃Fine⁃tune⁃Cot。要更改教师模型的数据生成方式，首先需对问题库进行聚类，然

后再从聚类好的问题中进行采样，采样出每一类最具代表性的问题或相同类别的问题，作为后续教师
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模型生成思维链推理过程的样例。

教师模型的生成数据过程分为两步：在第一步

中，对问题集中的问题进行聚类采样。这一步骤的

目的是识别并选择具有代表性的示例，以便大模型

能够基于这些示例生成高质量的推理数据。聚类

采样确保了所选示例能够涵盖问题集中的各种特

征和复杂性，从而为大模型的 zero⁃shot⁃cot 生成提

供丰富的上下文信息；在第二步中，使用生成的示

例数据对大模型进行 few⁃shot⁃cot 提示。这一步骤

的关键在于利用少量的示例数据来引导大模型生

成问题集中所有问题的推理数据，通过少量的示例

数据，模型能够快速适应并生成新的推理数据，从

而大大提高了生成效率。

以上措施可以提高教师模型生成的推理数据

质量，更好地指导小模型进行复杂问题的推理，教

师模型本文使用 gpt⁃3.5⁃turbo⁃instruct，生成推理数

据的过程如图 4 所示。

本文对给定的问题集 Q 进行聚类分析。首先

通过  Sentence⁃BERT 计算 Q 中的每个问题的向量表示［15］，对上下文向量进行平均，形成固定大小的问

题表示。然后，通过 k⁃means 聚类算法对问题表示进行处理，生成 k 个问题聚类。对于每个聚类 i中的问

题，将它们排序到一个列表 q（i），按到聚类 i 中心的距离升序排列。然后采样每个聚类的代表性示例，

越靠近聚类中心的问题越早被考虑，用采样得到的示例提示大模型生成问题集问题的推理链，这个问

题聚类采样阶段总结如算法 1 所示。

算法 1 问题的聚类采样

（1） procedure 聚类（Q，k）

图 3　New⁃Fine⁃tune⁃CoT 技术路线图

Fig.3　New⁃Fine⁃tune⁃CoT technology roadmap

图 4　教师模型生成推理数据过程图

Fig.4　Flowchart of the teacher model’s reasoning data 
generation process
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 Input: 一个问题集 Q 和示例数 k,一个空示例列表 d
  Output: 将每一个聚类 i(i=1，2，…，k)中的问题排序为 q(i)=[q1(i),q2(i),…]，得到一个示例列表 d

=[d(1)，d(2)，…，d(k)]
（2）   for 问题 q in Q do      ⇨文本编码

（3）      用 Sentence⁃BERT 对 q 编码

（4）   end for
（5）     将所有编码好的问题聚类为 k 个簇

（6）   for 聚类簇 i=1，2，…，k  do    ⇨聚类排序

（7）    将聚类  i (i=1,2，…,k)中的问题按照距离聚类中心的远近排序为 q(i)=[q1(i),q2(i),…]
（8）      for qj(i) in q(i) do  ⇨采样示例

（9）       从聚类中心开始查找符合条件的样本作为示例 d(i)
（10）    将示例 d(i) 加入列表 d 中

（11）    break
（12）   return d
（13） end procedure

2. 2　示例的启发式纠错　

当教师模型使用采样的示例进行 few⁃shot⁃cot提示生成推理数据时，示例的答案正确与否会产生很

大影响，因此需要确保示例答案的正确，从而提高生成的问题推理链的质量。因之前的实验过程中，在教

师模型第一步生成示例推理过程时，模型对数据集先采样再生成答案，因此无法确定第二步生成时示例

答案的正确性。本实验采取了一种优化的方法，

即将聚类过程置于初始阶段之后进行。具体而

言，首先指导教师模型生成针对所有提问的推理

链数据。待这一步骤完成后，再对提出的问题进

行聚类抽样。得益于预先生成的答案，此流程允

许引入一个额外的判断环节，即只挑选那些答案

准确的问题推理链作为样本。通过这种筛选机

制，在后续的第二步中，当使用这些抽样示例来指

导大型模型对问题集中的各个问题生成推理链

时，所得到的数据的准确性将得到显著提升。修

改后的生成过程如图 5所示。

2. 3　答案的自适应生成　

由于教师模型采用 GPT⁃3.5 模型，其推理过程依赖于 OpenAI 的 API 调用，这无疑增加了实验的成

本考量。在传统的 Fine⁃tune⁃Cot 方法中，教师模型的推理过程分为两步：首先，通过 API 输入问题生成

推理链；其次，再次调用 API，将问题和推理作为输入，生成答案。

然而，在本实验中，发现通过示例提示大模型生成推理链时，示例的形式为｛问题，推理，答案｝的字

典。GPT⁃3.5 的强大学习能力使得在生成推理链的过程中，推理链中往往已经包含了答案。鉴于此，不

必再进行第二次 API的调用，而是直接从推理链中提取答案。

为了优化这一流程，增加了一步判断过程：首先，检查推理链中是否包含答案。如果包含，则直接

提取答案；如果不包含，则再次调用 API，将问题和推理输入教师模型中，以生成答案。

图 5　增加示例纠错之后的生成过程

Fig.5　Generation process after adding example correction
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由于大部分情况下推理链中已经包含了答案，因此

本实验只需调用一次 API 即可生成完整的推理链和答

案。这一改进不仅将实验的成本降低了一半，还提高了

生成数据的正确性。通过这种方法，能够更加高效地利

用 GPT⁃3.5 的强大学习能力，生成高质量且成本效益高

的推理数据，为后续学生模型的训练提供了有力支持。

答案自适应生成的过程如图 6 所示。

3 实验与分析  

为了深入探讨和优化 Fine⁃tune⁃CoT 方法，本文对

其进行了全面的对比实验和进一步的改进。首先针对

教师模型的推理生成方法进行了革新，以期提高其性

能。然后通过对改进前后的效果进行细致比较，得以评

估这些变更的有效性。

在第一部分实验中，选取了 AddSub［16］和 Date Un⁃
derstanding［17］这两个数据集，作为测试平台。通过对这些数据集的深入分析，验证了教师模型推理生成

方法改进的有效性，并为进一步的探索奠定了基础。在此基础上，进一步提出了两项重要的改进措施：

示例的启发式纠错和答案的自适应生成。这两项改进旨在进一步提高教师模型的生成效率和准确性，

从而为后续学生模型的训练提供更优质的素材。将这种新方法命名为 New⁃Fine⁃tune⁃CoT 方法。

在第二部分实验中，扩大了实验范围，选择了 SingleEq［18］、AddSub［16］、MultiArith［19］、SVAMP［20］、

Date Understanding［17］、Tracking Shuffled Objects［17］、Last Letter Concatenation［21］和 Coin Flip［2］等 8 个数

据集进行测试。通过在这些数据集上的实验，得以全面对比 New⁃Fine⁃tune⁃CoT 方法和 Fine⁃tune⁃CoT
方法的效果，从而证明本文提出的改进措施的有效性和重要性。

3. 1　数据集与训练模型　

在涉及 3 类复杂推理的 8 个数据集上评估了本文的方法，包括算数、符号和其他逻辑推理任务，关

于这些数据集的简介如下。

对于算法推理，考虑以下 4 个数据集：（1）SingleEq，（2）AddSub，（3）MultiArith，（4）SVAMP。前 3
个来自经典的数学世界问题库［22］，后一个来自最近的基准测试，SingleEq 和 AddSub 包含更简单的问

题，它们不需要多步计算来解决任务。MultiArith、AQUA⁃RAT、GSM8k 和 samp 是更具挑战性的数据

集，需要多步推理来解决。

对于符号推理，使用如下两个数据集：Last Letter concatation 要求模型连接每个单词的最后一个字

母，本文为每个样本随机选择了 4 个名字。Coin Flip 让模型回答在人们抛硬币或不抛硬币后，硬币是否

仍然是正面朝上的，本文创建了 4 次翻转或不翻转试验的样本。尽管这些任务对人类来说很容易，但

LMs通常表现出平坦的缩放曲线。

对于其他逻辑推理任务，从 BIG⁃bench［23］工作中选择两个评估集： Date Understanding 和 Tracking 
Shuffled Objects。Date Understanding 要求模型从上下文推断日期。Tracking Shuffled Objects 测试模

型在给定初始状态和对象洗牌序列的情况下推断对象最终状态的能力。本文在实验中使用了跟踪 3 个

洗牌对象的数据集。

训练集与测试集的划分。本文实验需要将样本划分为训练子集与测试子集，如果数据集原本提供

了训练和测试的子集，就使用数据集原本提供的，否则以 7∶3 的比例随机划分训练集和测试集。这部分

信息如表 1所示。

图 6　答案自适应生成流程图

Fig.6　Flowchart of adaptive answer generation
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模型和 API 本文使用 InstructGPT［24］作为教师模型，因为截止本实验开始时，OpenAI 弃用了

text⁃davinci⁃001、text⁃davinci⁃002、text⁃davinci⁃003
等模型，只留下了一个 gpt⁃3.5⁃turbo⁃instruct 模型

以 兼 容 旧 的 补 全 端 点 ，因 此 本 文 默 认 以  
gpt⁃3.5⁃turbo⁃instruct 作为教师模型，本文实验的

所 有 支 出 在 于 API 的 调 用 ， 其 中

gpt⁃3.5⁃turbo⁃instruct 模 型 的 调 用 价 格 为 输 入

$1.50/1 M tokens，输出$2.00/1 M tokens。学生

模型本文使用 T5、Flan⁃T5、GPT⁃2进行实验，其中

每个模型都有 Small、Base（其中 GPT⁃2 为 GPT2
和 GPT2⁃Medium）两 种 大 小 ，具 体 描 述 如 表 2
所示。

3. 2　第一部分实验　

在第一部分实验中，实验数据集是 AddSub［16］和 Date Understanding［17］，本文首先对教师模型生成推理

数据的方式进行了更改，由原本 Fine⁃tune⁃CoT方法中直接用 zero⁃shot⁃cot的方式生成推理数据，改为首先

用 zero⁃shot⁃cot 生成所有问题的推理数据，然后聚类采样出代表性的示例，用这些示例对大模型进行

few⁃shot⁃cot提示生成所有问题的推理数据，再用教师模型生成的数据去微调学生模型，查看效果，本文将

此次更改后的方法称为第一次更改后的方法。

紧接着在教师模型的生成过程中增加示例的

启发式纠错和答案的自适应生成两个改进，考查

教师模型生成数据的质量，最后将教师模型生成

的数据用来微调学生模型，对比效果，本文将此次

更改后的方法称为第二次更改后的方法，实验结

果分别如表 3、表 4 所示（表 3 中数值为在 AddSub
数据集上以思维链方式回答问题的准确率）。

在这部分实验中，本文采取了一种针对每个

问题生成一个推理结果的策略。通过这一策略，

不仅验证了各个方法的独立有效性，还展现了它

们之间的协同效应。具体而言，经过两次对教师

表 1　本实验使用的数据集

Table 1　Datasets used in this experiment

数据集

SingleEq
AddSub

MultiArith
SVAMP

Date Understanding
Tracking Shuffled Objects
Last Letter Concatenation

Coin Flip

训练样本/个
356
276
420
700
258
525
350
350

测试样本/个
152
119
180
300
111
225
150
150

数据划分

70∶30
70∶30
70∶30
70∶30
70∶30
70∶30
70∶30
70∶30

参考文献

[18]
[16]
[19]
[20]
[17]
[17]
[21]
[2]

表 2　本实验中使用的模型

Table 2　Models used in this experiment

模型

InstructGPT
T5
T5

Flan⁃T5
Flan⁃T5
GPT⁃2
GPT⁃2

参数量

175 B
60 M

220 M
60 M

220 M
125 M
255 M

角色

教师

学生

学生

学生

学生

学生

学生

种类/名称

gpt⁃3.5⁃turbo⁃instruct
Small
Base
Small
Base
Small

Medium

表 3　在 Date Understanding 数据集上的第一部分实验

结果

Table 3　The first part of experimental results on the 
Date Understanding dataset %

方法

Fine⁃tune⁃CoT
第一次更改后的方法

第二次更改后的方法

教师模型

76.71
83.54
91.13

GPT2
4.2
6.7
8.4

GPT2⁃Medium
5.88*

9.24
10.1

注：标*的数据是本文复现 Fine⁃tune⁃CoT 方法而没有达到他

论文中准确率的实验，在这里以本文复现的 Fine⁃tune⁃CoT 方法

的准确率为准。
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模型的更改，在数据集 AddSub 上的准确率实现

了显著提升，从 76.71% 提升至 83.54%，再进一步

提 升 至 91.13%。 同 样 ，在 数 据 集 Date Under⁃
standing 上，准确率也从 67.58% 提升至 76.35%，

并最终达到 78.68%。这些结果清楚地表明，本文

方法能够有效地提升模型的推理能力，从而为复

杂问题的解决提供了坚实的支持。

此外，这些改进在学生模型上（本实验中选择

了 GPT2 和 GPT2⁃Medium 两个学生模型）也取得了显著成效。学生模型的性能得到了大幅提升，进一

步验证了本文方法的有效性。

3. 3　第二部分实验　

本文将两次更改后的方法称为 New⁃Fine⁃tune⁃CoT，在第二部分实验中将实验对象扩大到 Single⁃
EQ、AddSub、MultiArith、SVAMP、Last Letter Concatenation、Coin Flip、Date Understanding、Tracking 
Shuffled Objects 八个数据集上，并在生成推理结果时增加了 Fine⁃tune⁃CoT 方法中的多样性推理（Di⁃
verse reasoning）策略，用以增加学生模型的训练数据。实验结果如表 5 所示。

多样性推理即为：在 Fine⁃tune⁃CoT 方法中，采纳一种直观的教学策略，最大化教学效果，为每个问

题生成多个推理解释，从而通过多个推理路径来解决复杂问题［17］。具体操作上，对于每一个样本，通过

随机采样策略，即温度采样，来获取 D 个不同的推理⁃答案对，而非仅采用贪心策略获取单个推理⁃答案

对。这种方法旨在通过多样化的推理路径，为学生模型提供更全面的理解和更丰富的学习资源。类似

的方法也被 Wei 等［2］、Huang 等［22］等研究者所采用，他们通过生成多个 CoT 输出并对其进行边缘化处

理，以找到最优答案。这种多样化推理的目的是为了增强模型的推理能力和解决问题的多样性。然

而，这种方法在并行工作中的影响以及对教学学生模型的实际效果，在现有的研究中尚未得到充分的

认识或深入的研究［23，25⁃26］。Fine⁃tune⁃CoT 方法中，作者对于数据集 MultiArith 和 SVAMP 设置 D=64，
其他数据集设置 D=8，出于实验成本的考虑，本文设置所有的数据集 D=8，即执行多样化推理策略时，

每一个数据集为每一个问题生成 8 个推理解释。

表 5　在 8 个数据集上的总体实验结果

Table 5　Overall experimental results on eight datasets

Teacher: InstructGPT 175B (GPT⁃3.5⁃turbo⁃instruct)
Fine⁃tune⁃CoT
New⁃Fine⁃tine⁃

CoT
Student: T5⁃{Small, Base}

Fine⁃tune⁃cot

New⁃Fine⁃tine⁃
CoT

175 B

175 B

60 M
220 M
60 M

220 M

81.50

91.33

2.63
4.61
3.95
5.26

76.71

91.13

5.04
7.56
7.56

10.10

78.79

98.09

5.56
10.56

8.33
12.20

64.20

79.28

9.33
7.00
7.67
8.67

67.58

78.68

77.48
80.18
78.40
79.30

53.20

63.04

40.00
42.67
52.00
59.60

57.71

82.00

29.33
47.33
44.70
60.00

90.04

100

100
98.67
100
100

方法 参数量

准确率/%

Single 
EQ

Add
Sub

Multi
Arith

SVAMP
Date Under⁃

standing

Tracking 
Shuffled 
Objects

Last Letter 
Concatena⁃

tion

Coin 
Flip

表 4 在 AddSub 数据集上的第一部分实验结果

Table 4 The first part of experimental results on the 
AddSub dataset %

方法

Fine⁃tune⁃CoT
第一次更改后的方法

第二次更改后的方法

教师模型

67.58
76.35
78.68

GPT2
17.12
19.8
23.4

GPT2⁃Medium
20.7*

22.5
26.1
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Fine⁃tune⁃CoT
(diverse)

New⁃Fine⁃tine⁃
CoT(diverse)

Student: Flan⁃T5⁃{Small, Base}

Fine⁃tune⁃CoT

New⁃Fine⁃tine⁃
CoT

Fine⁃tune⁃CoT
(diverse)

New⁃Fine⁃tine⁃
CoT(diverse)

Student: GPT⁃2{Small, Medium}

Fine⁃tune⁃CoT

New⁃Fine⁃tine⁃
CoT

Fine⁃tune⁃CoT
(diverse)

New⁃Fine⁃tine⁃
CoT(diverse)

60 M
220 M
60 M

220 M

60 M
220 M
60 M

220 M
60 M

220 M
60 M

220 M

124 M
355 M
124 M
355 M
124 M
355 M
124 M
355 M

5.26
5.26
5.92
5.92

6.58
4.61
7.89
8.55
7.24
9.21
7.24

10.50

4.61
3.29
6.58
7.24
7.24
5.92
7.89
8.55

7.56
10.10
10.10
13.40

5.88
9.24
9.24

11.80
10.92
10.92
10.90
11.80

4.22
5.88
8.40

10.10
9.24
9.24

10.10
14.30

-

8.33
12.22
16.10
19.40

10.00
7.22

11.10
17.80

-

5.67
6.00
8.67

14.00

5.67
7.33

10.70
9.00

81.08
82.88
78.40
82.90

80.18
83.78
76.60
79.30
84.68
84.68
78.40
81.10

17.12
20.70*

23.40
26.10
21.62
20.72
21.60
25.20

59.11
65.33
69.80
75.10

36.00
48.89
61.80
66.70
62.22
67.11
71.10
72.90

38.67
35.56
56.00
66.20
57.33
56.00
72.00
72.90

46.67
60.67
46.70
62.70

35.33
50.00
46.70
65.30
46.00
56.67
50.00
70.00

4.67
10.67
16.00
14.00
10.67
20.00
17.30
28.00

100
100
100
100

100
100
100
100
100
100
100
100

88.0
80.0
92.0
88.0
86.7*

93.3*

92.0
93.3

续表

方法 参数量

准确率/%

Single 
EQ

Add
Sub

Multi
Arith

SVAMP
Date Under⁃

standing

Tracking 
Shuffled 
Objects

Last Letter 
Concatena⁃

tion

Coin 
Flip

注：标*的数据是本文复现 Fine⁃tune⁃CoT 方法而没有达到他论文中准确率的实验，在这里以本文复现的 Fine⁃tune⁃CoT 方法

的准确率为准。

表 5结果证明，本文方法不仅大大提高了教师模型生成数据的准确率，也提高了学生模型的推理能力。

这个结果是令人振奋的，说明大模型的知识蒸馏是一个可行的研究方向，也证明了本文方法的有效性。

4 当前问题与未来研究方向  

思维链作为大型模型涌现能力的主要来源，自提出之日起就备受关注。然而，基于思维链的大型

模型知识蒸馏的研究却鲜有人涉足。这一现象的根本原因在于人们普遍认为逻辑推理能力只能由百

亿级别参数量的大型模型拥有。然而，本文的研究却颠覆了这一观念，证明了即使是规模较小的模型

也能通过知识蒸馏的方法获得出色的逻辑推理能力。这一发现不仅拓展了人们对于模型规模与能力

关系的认识，更为未来的研究指明了方向。本文的成果为自然语言模型的轻量级部署提供了崭新的解

决方案，为构建更加智能和高效的人工智能系统铺平了道路。

但该方向目前仍存在许多问题，因此本文展望未来可研究的方向，以进一步加强现在的工作。

（1）教师模型的选择。在进行本实验时 OpenAI 将所有的补全节点都弃用了只保留了一个

gpt⁃3.5⁃turbo⁃instruct模型，为了和 Fine⁃tune⁃CoT 方法进行对比，本文只能选择这个模型，但是未来工作

可以选择其他或许性能更好的大模型，以进一步提高教师模型生成数据的质量。
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（2）生成数据的提升。本实验通过一系列改进大大提高了教师模型生成数据的质量和数量，但依

然存在不足，其中最明显的问题就是进行多样化生成时，教师模型对于同一个问题生成多个答案的相

似性过高，这影响了对学生模型的训练，虽然生成数据的数量增加很多，但是对于学生模型的训练提升

并没有达到相应的效果，这是未来一个重要的研究方向。

（3）学生模型的改进。目前本文的一切工作都是针对教师模型进行的，主要是提升教师模型生成

数据的数量和质量，从而为学生模型提供更多更好的训练数据，但是如何提高学生模型本身的推理能

力是一个值得思考的方向。这是未来工作的要点。

5 结束语  

本文介绍了一种基于思维链的大模型知识蒸馏方法，在前人工作的基础上，通过改进教师模型生

成数据的方法，在不改变模型的前提下，实现了性能的大幅度提升。以 Fine⁃tune⁃CoT 为基线，采用更

改教师模型生成数据的方式，以及增加示例的启发式纠错和答案的自适应生成两步改进，大大提高了

教师模型生成数据的质量和数量，从而有效提高了学生模型的思维链推理能力。在多个数据集上进行

实验，都取得了很好的效果，这有力地证明了本方法效果的普遍性，同时证明通过知识蒸馏的方法引导

小模型进行思维推理是可行的。
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