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摘 要:在计算资源不断增强的供给推动下,大语言模型( Large
 

Language
 

Models,LLMs)的参数规模持续扩大,其在

自然语言处理中的任务表现也更加卓越。 但在面临推理问题,尤其是在常识推理或数学问题上,仍然存在一定的局限

性。 思维链( Chain
 

of
 

Thought,CoT)技术通过引导模型生成推理步骤,显著提升了其在不同领域问题的解决能力。 从

训练方式的角度梳理了 CoT 的理论基础系统和技术演进,对如政务服务、企业数字化等应用场景做了进一步讨论。 结

合(Artificial
 

Intelligence,AI)的发展趋势,从 AI 智能化程度的角度论述了 CoT 在 LLMs 走向更高认知水平中必不可少的

作用,并指出其在当前面临的挑战与亟需解决的技术瓶颈。
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Abstract:
 

Driven
 

by
 

the
 

ever-increasing
 

supply
 

of
 

computational
 

resources,
 

the
 

parameter
 

size
 

of
 

Large
 

Language
 

Models( LLMs)
 

continues
 

to
 

expand
 

and
 

their
 

task
 

performance
 

in
 

natural
 

language
 

processing
 

has
 

become
 

more
 

superior.
 

However,
 

there
 

are
 

still
 

limi-
tations

 

when
 

faced
 

with
 

reasoning
 

problems,
 

especially
 

in
 

common-sense
 

reasoning
 

or
 

mathematical
 

problems.
 

Chain
 

of
 

Thought( CoT)
 

significantly
 

improves
 

its
 

ability
 

to
 

solve
 

problems
 

in
 

different
 

domains
 

by
 

guiding
 

the
 

model
 

to
 

generate
 

reasoning
 

steps.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

not
 

only
 

sort
 

out
 

the
 

theoretical
 

foundation
 

system
 

and
 

technical
 

evolution
 

of
 

CoT
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

training
 

method,
 

but
 

also
 

further
 

discuss
 

application
 

scenarios
 

such
 

as
 

government
 

service
 

and
 

enterprise
 

digitalisation.
 

Finally,
 

in
 

the
 

light
 

of
 

the
 

development
 

trend
 

of
 

Artificial
 

Intelligence
 

( AI) ,
 

the
 

paper
 

discusses
 

the
 

essential
 

role
 

of
 

CoT
 

in
 

the
 

development
 

of
 

LLMs
 

towards
 

a
 

higher
 

cogni-
tive

 

level
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

the
 

degree
 

of
 

AI,
 

and
 

points
 

out
 

the
 

challenges
 

and
 

technical
 

bottlenecks
 

that
 

need
 

to
 

be
 

solved
 

at
 

the
 

present
 

time.
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0 引言

随着 AI 技术的不断进步,尤其是在自然语言
处理领域,LLMs 的迅猛发展引发了广泛的关注。
尽管这些模型在一定程度上展现出语言理解和生

成的强大能力,但在推理能力上的短板却愈发显
著。 据 Brown等[1]的研究,GPT-3模型虽然在多项
基准测试中取得了出色的表现,但在需要逻辑和
常识推理的场景下,依然存在可被质疑的情境。
因此,如何提升 LLMs的推理能力成为亟待解决的
研究课题。

LLMs的推理能力受到训练机制和数据集的限
制。 尽管这些模型在大量非推理任务中表现优异,但
面对复杂的常识推理问题时,经常会出现逻辑推理错
误或结果不一致等问题。 这意味着,仅依靠大规模数
据训练并不足以保证模型在推理领域的良好表现,推
理能力的真正提升需要更为系统的研究与方法论。

CoT作为一种新兴的推理机制,试图通过引导
模型生成推理步骤解决当前 LLMs 在复杂推理任务
中的局限性。 Wei 等[2]通过实验证实,CoT 可以有
效帮助模型在复杂推理任务中生成更为可靠的推理

路径,从而增强模型的推理能力。 CoT 不仅显著提
升了模型的常识推理能力,还在数学逻辑推理方面
取得了重大进展。

本文旨在深入剖析 CoT,探讨其在提升 LLMs推
理能力方面的潜力与现有局限。 研究将系统性地考
察当前 LLMs 的推理瓶颈,阐述 CoT 的技术演进与
方法论,分析其在不同应用场景下的表现,并揭示其
面临的关键挑战。

1 理论基础

1. 1 CoT定义

CoT 是指模型在生成最终答案或进行推理
时,能够明确生成其中间的思考步骤 [3] ,进而展
示从问题到答案的逻辑推导过程。 从技术实现
上看,CoT 通过设计包含逐步推理示例的提示模
板,激发模型生成类似结构的推理路径。 这种方
法通常包括但不限于推理、问题拆解、推理路径
的构建等。

作为一种显式的推理机制,CoT 可以帮助语
言模型更好地模拟人类的思考方式,增强模型的
推理能力和解释性。 假设中间推理步骤为序列
s1,s2,…,sn ,其核心数学形式可描述为给定输入

问题 x ,模型生成答案 y 的过程被分解为多步推
理链:

P(y | x) = ∏
n

i = 1
P( si | x,s < i),y = sn , (1)

式中: si 为模型在第 i步的推理结果, P( si | x,s < i)
为模型基于输入 x和历史步骤 s < i 生成当前步骤的
条件概率。 与传统直接生成答案的方法,即最大化
P(y | x) 相比,CoT 通过分步条件概率分解建模推
理过程:
传统方法:y* = argmax

y
P(y | x)

CoT方法:
 

{ s*1 ,s*2 ,…,s*n } = argmax{ s1,s2,…,sn)
∏
n

i = 1
P( si | x,s < i)

㊣

㊣

㊣

㊣㊣

㊣㊣

。

(2)
这种分解使得模型在生成最终答案 y 之前,必

须通过中间步骤 s1,s2,…,sn-1 逐步逼近正确答案,
从而减少直接生成答案导致的逻辑混乱或跳跃错误

问题。
在后续的研究中,一些学者进一步拓展了 CoT的

定义。 Yao 等[4]提出了思维树 ( Tree
 

of
 

Thoughts,
ToT)方法,改进了传统的 CoT框架,采用多路径推理
模拟更复杂的决策过程,增强了语言模型的推理能
力。 Zhang 等[5]提出了多模态思维链(Multimodal-
CoT,MoCoT)框架,通过结合语言和视觉模态,采用两
阶段推理方法,提升了推理准确性,缓解了幻觉问题,
并在 ScienceQA数据集上取得了先进的性能。

CoT的引入为解决传统模型在复杂推理任务中
的局限性提供了有效的突破,其核心价值体现在多
个方面。

①
 

常识推理能力的超越性:在语言模型的研究
中,常识推理能力是评估模型智能和实用化的一个
重要指标[6]。 CoT的提出,尤其是链式推理过程的
逐步展开,使得语言模型在常识推理方面的能力逐
渐提高。 Wang 等[7]提出了自一致性解码策略,通
过采样多个推理路径并选择一致性最强的答案,显
著提升了 CoT推理的准确性。 在常识推理任务中,
如 StrategyQA,准确率提高了 6. 4%。 Wang 等[8]提

出的 CHAIN-OF-TABLE框架通过逐步更新表格,实
现了动态推理链,提高了语言模型在表格问答任务
中的表现,在 WikiTQ 和 TabFact 等数据集上,均取
得了新的一流基准,展示了其在常识推理中的优势。
CoT的提出和相关策略的优化,极大地提高了语言
模型在常识推理中的表现,不仅推动了自然语言处
理技术的发展,还为模型在应用中的智能化程度和
实用性提供了坚实的基础。
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②
 

数学逻辑推理的大幅提升:在数学逻辑推理
任务中,语言模型的表现长期受限于复杂问题的多
步推理能力[9-10],而 CoT 的引入为这一领域带来了
革命性突破。 Wei

 

等[2]提出的链式思维提示,相较
于标准提示,通过在提示中加入一系列中间推理步
骤,显著提升了语言模型在数学推理任务中的表现。
在 GSM8K数据集上,PaLM

 

540B 模型通过链式思
维提示将准确率从 18%提升至 57%,甚至优于之前
最好的结果[11]。 此外,为了提高 CoT在中小规模的
LLMs 上的推理能力,陈孟科等[12] 提出了基于

6W2H策略的 CoT(6W2H
 

CoT,WH-CoT)框架,在
Qwen-turbo 模型上,算术推理准确率比 Zero-Shot-
CoT平均提高了 3. 35%,比 Manual-CoT 平均提高了
4. 27%。 因此,CoT 的发展,解决了语言模型在数学
逻辑任务中的关键瓶颈,实现了从“直觉猜测”到
“系统推理”的跨越。

③
 

CoT 的可解释性与可信性:CoT 不仅通过显
式生成推理步骤提高了任务推理性能,还为模型的
最终决策提供了更高的可解释性与可信性[13]。 传
统语言模型常被视为“黑箱”,其输出缺乏中间逻
辑。 例如,在医疗问答任务中,模型若直接输出诊断
结果(如患者可能患有肺炎),其可信度会受到质
疑;但若生成推理链(如患者症状包括发热、咳嗽→
常见于细菌性肺炎→建议胸片检查),医生可追溯
逻辑依据并验证合理性。 Liu 等[14]提出的 MedCoT
通过层次化专家验证推理链提高了医学视觉问答的

可解释性。 多层次专家验证使推理路径可溯,增强
了推理过程的透明度,从而提升了模型的可靠性和
信任度。 此外,在金融领域,Lee 等[15]提出了 FINA-
LE指令调整数据集,通过 CoT提示生成高质量的推
理步骤,提升了金融领域指令调优模型的推理性能
和可解释性。 实验结果表明,与其他模型相比,该模
型在 9个子任务中平均提高了

 

9%。 CoT 不仅提升
了模型在复杂任务中的推理性能,还显著增强了各
领域任务中的可解释性与可信性,进而提高模型在
实际应用中的可靠性。
1. 2 少样本学习

在传统深度学习模型中,大量的标注数据通常
是模型学习和推理能力提升的关键。 然而,现实中
很多任务获取足够多的标注数据既昂贵又耗时[16]。
受到人类学习方式的启发[17],少样本学习(Few-shot

 

Learning)被提出,旨在仅有少量训练样本的情况
下,依然能够实现良好的分类和预测性能[18]。 元学
习(Meta-learning)作为当前少样本学习主要的研究

方向之一,通常通过训练一个基础模型,使得该模型
在面对新任务时,能够从少量样本中迅速进行有效
学习。 该框架通常假设模型可以通过在相关任务上
进行训练来获得一组共享的知识。 例如,给定一个
任务空间 T ,任务 T∈ T通常包括输入 X和目标输
出 Y ,希望在新任务 Tnew 上能够通过少量样本进行
推理。 在元学习中,训练过程通过最小化损失函数
来优化模型的参数,以便在少量样本的情境下迅速
适应新任务。 对于任务 Tnew ,目标是找到一组模型
参数 θ 使得损失函数最小化,即:

LTnew(θ) = E(x,y) ～ Tnew[ℓ( f(x;θ),y)] , (3)

式中: ℓ( f(x;θ),y) 表示模型预测与真实标签之间
的损失, f(x;θ) 为模型对输入 x 的预测结果, θ 为
模型参数。
1. 3 零样本学习

零样本学习(Zero-shot
 

Learning)是迁移学习的
一个特例,其中训练类集与测试类集之间不存在交
集。 在零样本学习的过程中,模型通过从训练类与
测试类之间迁移知识来完成学习任务。

假设训练集中有 n 个样本 {(xi,yi)} ni = 1,其中
xi 为特征, yi∈ Y为对应的类别标签,且 Y为训练集
中出现过的类别集合。 目标是训练一个映射函数 f:
X→ RR d ,将输入空间 X映射到一个嵌入空间中,使
得模型能够在该空间中有效地比较不同类别的特

征。 具体而言,对于零样本学习问题,模型不仅需要
学习如何映射输入特征 x到一个表示空间 RR d ,还需
要通过类别的语义信息(如属性向量或文本描述)
对未知类别 y′∉Y进行正确的预测。

零样本学习的关键在于通过共享的语义空间进

行类别推理,解决了传统学习方法中样本稀缺问题。
1. 4 强化学习

强化学习为优化模型的 CoT 生成提供了一种
有效的方法,核心机制是与环境的交互。 模型能够
通过“试错”不断调整其生成策略[19],以最大化累
积奖励。 在 CoT生成任务中,强化学习用于优化推
理步骤的正确性和连贯性。

在强化学习框架中,思维模型推理过程中的每
一步都可以视为一个“状态”,模型在每个状态下需
要选择一个动作,动作的选择即是推理的步骤或方
法。 根据模型选择的动作,系统会提供反馈,并且模
型根据这些反馈优化推理路径,最终通过最大化累
积奖励来优化推理过程,确保推理链条的高效性和
准确性。

Q-learning 可以用于优化模型在推理过程中的
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决策,模型通过学习每个状态—动作对的 Q 值(即
该状态下采取某个动作的期望回报)来优化决策
过程:

Q(st,at) ←Q(st,at) + α [ rt+1 + λmaxα′ Q(st+1,α′) - Q(st,at) ] ,
(4)

式中: α 为学习率, γ 为折扣因子, rt +1 为当前动作
后的即时奖励, max

α′
Q( st +1,α′) 表示下一个状态的

最大 Q值。 通过不断更新 Q值,模型能够优化每一
步推理的选择,从而提高整个推理链的质量。

此外,模型还可以通过策略梯度方法优化参数,
直接调整推理过程中动作的选择策略。 其目标是最
大化长期回报,通过计算策略的梯度来更新模型的
推理策略:

Δ

θJ(θ) = E [ Δθ lbπθ(a | s)Gt ] , (5)

式中: G t 表示从当前状态起未来所获得的累计奖
励。 策略梯度方法通过直接优化策略函数,使模
型在推理任务中能够逐步选择出最优的推理

路径。
1. 5 迁移学习

迁移学习旨在将从源任务中学到的知识,通过
极少的数据应用于一个目标任务的学习[20]。 与传
统的机器学习范式,即要求训练数据与测试数据来
自同一独立同分布的数据集不同,迁移学习通过参
数共享,放松了这一限制,允许源任务 TS 和目标任
务 TT之间存在差异,即二者对应的分布 PS(X,Y) ≠
PT(X,Y) 。

在语言模型的发展过程中,预训练-微调范式
是典型迁移学习框架。 大型语言模型如 GPT、BERT
( Bidirectional

 

Encoder
 

Representations
 

from
 

Trans-
formers)等,首先在大规模通用语料上进行无监督预
训练,然后学习通用语言知识、世界知识和基本推理
能力,最后模型可以通过微调使其适应特定的下游
任务[21]。

  在 CoT推理中,手动构建推理链并重新训练模
型往往因为数据质量及模型优化问题难以得到理想

的结果[22]。 而 LLMs 在未明确训练 CoT 数据的情
况下,依然可以通过“少样本学习”展示出基本的多
步骤推理能力[2],这说明模型在预训练阶段已隐式
学习到某种通用的推理机制,且可以通过提供少量
示例进行快速迁移。 这种迁移不仅限于任务类型的
迁移,还包括认知策略的迁移。

 

2 技术演进与方法论

2. 1 关键里程碑研究

2. 1. 1 少样本 CoT与零样本 CoT范式
在 Wei等[2]提出少样本思维链(Few-shot

 

CoT)
后,Kojima 等[23]进一步提出零样本思维链 ( Zero-
shot

 

CoT),仅需在输入问题后添加“Let’ s
 

think
 

step
 

by
 

step”等引导语,即可激发模型的推理能力,无需
提供示例。 实验显示,零样本 CoT 在算术推理任务
(如 MultiArith)中使 GPT-3的准确率从 17. 7%提升
至 78. 7%,表明语言模型具有隐式的分步推理
能力。

如图 1所示,少样本 CoT 通过提供少量人工编
写的推理示例(通常 3～5个),指导模型生成结构化
推理链。 每个 CoT 示例为模型提供了从问题到答
案的逐步推理过程,以此来指导模型如何分解问题
并系统地解决。 其数学形式可表示为:

 

P(y | x) = ∏
T

t = 1
P( rt | x,ε,r1:t-1) , (6)

式中: ε为示例集合。 研究表明,示例的质量和多样
性对模型性能影响显著。

通过这种结构化的推理路径,模型能够在极少
的标注数据下快速适应新任务,并生成合理的推理
链,使模型能够在数据稀缺的情况下,通过已有的推
理框架有效提升推理能力,快速获得准确的解决
方案。

图 1 少样本 CoT生成示例

Fig. 1 Example
 

of
 

Few-shot
 

CoT
 

generation
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  零样本学习仅依靠简洁的自然语言指令(如“Let's
 

think
 

step
 

by
 

step”)为模型提供高层次语义引导[23],以
此将复杂问题分解为子问题序列,形成层次化推理路

径[24]。 从技术层面来看,完整的过程由简单的自然语
言指令生成一个 CoT作为原问题的一个自我增强的提
示来得到更加准确的结果,如图 2所示。

图 2 零样本 CoT生成示例

Fig. 2 Example
 

of
 

Zero-shot
 

CoT
 

generation

  在零样本 CoT的应用过程中,在某些特定问题
上暴露出计算错误、步骤缺失以及语义误解等一系
列问题。 针对这些现实挑战,Wang

 

等[25]创新性地

通过改进提示模板(如:“Let’ s
 

first
 

thoroughly
 

un-
derstand

 

the
 

problem
 

and
 

meticulously
 

devise
 

a
 

com-
prehensive

 

plan
 

to
 

effectively
 

solve
 

it.
 

Then,
 

let’s
 

me-
ticulously

 

carry
 

out
 

the
 

plan
 

and
 

solve
 

the
 

problem
 

step
 

by
 

step. ”)来进一步优化推理过程,从而显著提高
推理结果的准确率

 

。
2. 1. 2 自一致性增强技术

为缓解 CoT 可能产生的推理路径偏差问题,
Wang 等[7] 提出自一致性 ( Self-consistency)方法。
其核心思想是生成多条推理路径,通过多数投票或
概率加权选择最一致的答案。 具体流程如下。

多路径采样:从模型中采样 N 条推理链 {C1,
C2,…,CN} ;

答案聚合:计算候选答案 {y1,y2,…,yN} 的统

计一致性 yfinal =argmaxy
∑
N

i = 1
∏(yi = y) ,其中 I 为指

示函数。 实验表明,自一致性使 GSM8K 任务的准
确率从 56. 5%提升至 74. 4%。

此外,自一致性方法还存在以下技术优势与扩
展应用:

①
 

减少随机性误差:在逻辑推理任务(如定理
证明)中,单一路径的错误率为 41%,自一致性通过
集成 10条路径可将错误率降至 18%。

②
 

动态路径筛选:Cobbe等[11]提出训练验证器

(Verifier)评估推理链质量,优先选择高置信度路
径,进一步将自一致性的效率提升 30%。

2. 2 方法论分类

2. 2. 1 基于提示语工程的显式引导
在处理复杂推理任务时,显式引导模型的推理过

程至关重要。 基于提示语工程的方法通过精心设计
的提示词或指令,直接引导模型按照预设的逻辑和步
骤进行推理。 例如,KD-CoT 框架将问题转化为结构
化的多轮问答(Question-Answering,QA)格式,并在每
一轮中利用外部知识库进行交互,从而引导模型生成
更准确、更可信的推理链[26]。 这种方法的优势在于,
它能够明确地告诉模型如何进行推理,减少模型在推
理过程中的不确定性,提高推理的可靠性和准确性。
这种方法在处理特定领域的复杂问题时尤为有效,因
为它能够将领域知识整合到推理过程中,从而显著提
升模型的推理性能与结果的可信度。
2. 2. 2 隐式推理路径生成

与显式引导不同,隐式推理路径生成侧重于让
模型在没有明确提示的情况下,自主生成合理的推
理路径。 这种方法通常依赖于模型自身的知识和能
力,通过优化模型的训练过程和架构,使模型能够自
动发现和构建推理路径。 例如,Wu 等[27]在 CoT 中
结合自训练理念,通过任务特定提示和自适应推理
迭代模块,让模型在迭代过程中自我优化推理路径。
此外,Zelikman等[28]的 Self-Taught

 

Reasoner
 

(STaR)
 

框架也属于隐式推理路径生成的一种,它通过模型
自我生成推理链并利用验证器筛选出正确的推理进

行微调,使模型能够在没有大量人工标注数据的情
况下,自主提升推理能力。 这种方法通过自我生成
和优化推理,避免了大量人工标注数据,提升了推理
任务的表现。
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2. 2. 3 混合架构
为了进一步提升模型的推理性能,混合架构将

神经网络与符号系统相结合,发挥二者的优势。 例
如,Gao 等[29]提出的程序辅助语言模型( Program-
Aided

 

Language
 

Models,PAL)方法,将 CoT与 Python
解释器结合,通过生成程序并将计算任务委托给解
释器执行,避免了模型直接计算导致的错误。 此外,
Zhang等[30]和 Chen等[31]提出的自然语言嵌入式程

序(Natural
 

Language
 

Embedded
 

Programs,NLEP)和
思维程序(Program

 

of
 

Thoughts,PoT)方法,也是混合
架构的一种应用,它们通过引入程序解释器,增强了
模型在数值推理等任务中的准确性和稳定性。 这种
结合方法不仅保留了神经网络的强大表示能力,还
借助了符号系统的精确性和逻辑性,为复杂推理任
务提供了更有效的解决方案。 例如,NLEP 方法通
过生成 Python程序并利用解释器执行,显著提升了
模型在多种任务中的表现,包括数学和符号推理、文
本分类、问答和指令跟随等任务。
2. 3 训练范式创新

2. 3. 1 自我增强方法
传统 CoT在单向推理中易受初始错误的影响,

为了增强推理路径的可靠性,众多学者提出了自我
增强的理念。 例如,Wu

 

等[32]在 CoT 中结合自训练
理念进行自我增强,该方法引入任务特定提示和自
适应推理迭代模块,通过迭代优化推理过程,有效减
少了过度推理和推理相似性,提高了推理准确性和
计算效率。 Zelikman 等[28] 提出的自学习推理器

(Self-Taught
 

Reasoner,STaR)框架通过迭代式自训
练提升推理能力。 模型先生成推理链,再利用验证
器筛选出逻辑正确的推理进行微调,通过自我生成
和优化推理,避免了大量人工标注数据,提升了推理
任务的表现。 自我增强方法的引入,使推理模型在
处理复杂任务时具有新的路径和解决方案,展现出
了更强的稳定性。
2. 3. 2 知识增强推理

在处理特定领域复杂问题时,LLMs由于缺乏领
域相关知识的训练数据,往往难以保证推理的准确
性和可靠性。 为解决这一问题,知识增强推理方法
通过整合外部知识库,将领域专业知识融入推理过
程,从而显著提升模型在特定场景下的推理性能与
结果的可信度[33]。 Zhao

 

等[34]提出的自查纠框架通

过外部知识验证和编辑(Verify-and-Edit,VE)推理
链,提升 LLMs 的事实准确性。 该框架检测不确定
预测并利用外部资源验证推理,最终生成更准确的

答案。 Wang
 

等[35] 提出了知识驱动的思维链

(Knowledge-Driven
 

CoT,KD-CoT)框架,通过与外部
QA系统互动来修正 LLMs的推理链,以提高知识密
集型问答任务的准确性。 这些方法通过整合外部知
识库等机制,有效解决了 LLMs 在特定领域推理中
的知识局限与可信度问题,显著提升了推理的准确
性与可靠性。

3 应用场景

3. 1 政务服务领域智能政务热线场景

惠州市政务服务和数据管理局通过部署 Deep-
Seek大模型技术,构建覆盖“智能知识库—智能应
答—智能辅助分拨—智能跟进”的全链条 AI 赋能
体系,并与 12345政务服务热线深度融合,推动民生
诉求响应效率,精准度显著提升[36]。 该模型基于自
然语言处理技术,实现政策文件自动解析、实时语义
分析及工单要素提取等核心功能,有效优化政务服
务全流程闭环管理。

在智能知识库场景中,DeepSeek 通过自动构建
关联知识图谱,使话务员通过自然对话即可秒级获
取政策条款解读,大幅缩短知识调用时间。 智能应
答系统则依托实时语义分析能力,动态匹配知识库
解决方案,为话务员提供精准应答建议,尤其在处理
复杂咨询时展现高效协同价值。 此外,智能辅助分
拨模块在通话过程中自动提取时间、地点、事件类别
等关键要素,生成标准化工单模板,显著降低人工补
录工作量,同时确保工单信息完整性与准确性。

该局创新应用 DeepSeek 技术驱动“未诉先办”
模式,通过舆情聚类分析与热点预判,推动政务服务
从被动响应转向主动治理。 系统基于自然语言处理
技术自动标注工单场景标签、生成趋势报告,辅助政
府部门识别集中性事件并提前介入处置,实现资源
配置优化与科学决策支撑。 当前技术已形成“智能
应答—分拨处理—跟进回访”的完整服务闭环,并
通过人机协同模式释放人力资源,聚焦解决个性化
难题,达成服务效率与温度的双重提升。
3. 2 智慧城市与国企数字化转型领域

长沙数字集团联合国家超级计算长沙中心完成

DeepSeek-R1 大模型本地化部署,推出湖南首个城
市级应用 CS-DeepSeek,通过融合长沙本地数据与
超算中心“天河”系列算力资源,构建覆盖智慧安
防、医疗、交通等场景的垂直模型体系[37]。 该模型
基于 DeepSeek通用架构进行本地化训练强化,具备
实时分析城市运行数据、精准识别交通拥堵、火灾隐
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患等风险的能力,并依托智能分拨系统实现跨部门
协同处置,推动城市应急响应效率显著提升。

在数字政府建设领域,CS-DeepSeek 通过挖掘
房屋安全、燃气管理、自然灾害等场景数据,建立风
险预警与决策辅助机制,有效提高了城市本质安全
能力;在国资国企服务中,该模型应用于财务审核、
办公审批等流程,通过智能识别与数据分析大幅缩
短了业务处理周期,同时依托本地化部署保障数据
安全,为国企数字化转型提供定制化解决方案。 当
前技术已形成“数据治理—智能分析—决策执行”
的业务闭环,通过数据要素与算力资源的深度融合,
构建起覆盖城市管理、公共服务、产业升级的多维赋
能体系。

未来规划显示,长沙数字集团将以 CS-Deep-
Seek为核心推进“数字化—产品化—价值化”三化
协同战略,重点开发可复制的数据治理平台与数据
资产服务产品,通过数据资产融资授信等模式探索
数据资本化路径,为数字经济发展贡献 “长沙方
案”。 国家超级计算长沙中心将持续强化算力支
撑,推动 AI技术与城市治理、产业创新的深度融合,
加速构建三位一体的智能城市底座。
3. 3 媒体领域 AI融合智媒转型场景

湖南日报社通过部署深度求索 DeepSeek-R1 对
话大模型,构建覆盖内容生产、智能交互与深度服务
的媒体智能化体系,推动省级主流媒体向智媒体转
型[38]。 该社以新湖南客户端为核心载体,基于
DeepSeek千亿级参数大模型的推理能力,升级智能
助手“小辣萌”的语义理解与多轮对话功能,为用户
提供涵盖新闻动态、政策解读、文化科普等领域的深
度问答服务,显著提升客户端交互体验与信息获取
效率。

在采编业务场景中,DeepSeek-R1 通过智能写
作助手、选题策划建议、热点趋势分析等功能赋能采
编全流程,帮助记者快速完成线索搜集、内容创作及
审核校对工作,推动新闻生产效率大幅提升。 当前
技术已实现采编平台与客户端的功能联动,用户可
通过客户端 AI入口直接体验大模型能力,采编人员
则依托智能分析报告优化内容生产策略,形成“用
户需求—智能响应—内容优化”的闭环生态。

该社同步推进 AI技术深度应用,重点建设新一
代内容安全智能风控平台“智眸”,并联合腾讯等企
业探索音视频智媒实验室的行业应用,通过技术融
合重构媒体叙事形态与传播体系。 未来规划显示,
湖南日报社将持续深化 DeepSeek 大模型与采编流

程、绩效考核机制的协同创新,着力构建“文化+科
技”融合生态,推动省域媒体从移动互联向智能互
联时代跨越式发展,为媒体行业数字化转型提供
“湖南范式”。

4 未来发展

大模型技术的突破与 CoT的引入,推动 AI系统
从被动响应向自主决策演进。 参考 SAE

 

J3016 自动
驾驶分级框架对“自动化”的定义[39],本文将 AI 的
智能化程度划分为 4 个层级(L1 ～ L4),其核心标准
为任务边界明确性与推理过程自主性。

较低层级(L1 ～ L2)的 AI 系统,类似于自动驾
驶中的辅助驾驶阶段,其能力高度依赖于预设的规
则、结构化的输入以及在必要时进行的人工干预。
例如,L2级别的系统虽然能执行复杂任务,但往往
需要设计精密的显式提示工程来引导其推理路径和

行为,其自主性受限于外部指令的精度和完整性。
随着层级的提升,高层级(L3 ～ L4)的 AI 系统

逐步展现出更强的环境感知、态势理解以及动态规
划能力,并趋向于实现任务执行的闭环优化。 在 L4
级别,系统能在特定操作设计域内,甚至在一定程度
上自主调整其推理路径和策略,以应对复杂或未完
全预见的状况,其决策过程的自主性显著增强。

CoT技术的渗透程度和作用方式随层级提升而
演变:在最基础的 L1层级,AI 系统作为信息检索或
简单模式匹配工具,通常不启用 CoT 机制;进入 L2
层级,CoT开始作为一种线性的、提示引导的推理工
具被采纳,其启动和方向依赖外部明确指令;迈向
L3层级,CoT 的作用与自反思、符号逻辑等更高级
机制结合,推理过程具备自我评估和修正能力;最终
在 L4层级,CoT融入更复杂的认知架构,支撑系统
实现全流程的自主推理。
4. 1 L1:

 

基础辅助

L1级别的 AI 主要停留在基础辅助阶段,依赖
于统计学习而缺乏明确的推理能力。 这一层级的
AI能够完成信息检索、关键词提取、情感分类等任
务,其核心功能是对已有数据进行处理并建模分析,
而不是推理和生成新的结论。 由于其不涉及复杂的
逻辑推导,CoT 在这一级别中尚未发挥作用。 代表
模型有 BERT和 TF-IDF+SVM。
4. 2 L2:

 

进阶推理

L2级别开始具备一定的推理能力,并能够借助
提示工程和 CoT进行基本的多步推理,使 AI能够模
拟人类的思维过程,逐步推导问题的答案。 例如,在
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数学推理、复杂问答等任务中,CoT 使 AI 能够拆解
问题并按照逻辑顺序推理,而不仅仅是从训练数据
中提取最可能的答案。 在这一阶段,AI 的推理仍然
是线性的,且缺乏对推理过程的动态调整能力。 代
表模型有 GPT-3 / 3. 5 和 PaLM

 

( Pathways
 

Language
 

Model)。
4. 3 L3:

 

半自动化

L3级别不仅能够运用 CoT进行推理,还能够结合
任务规划并动态调整,使推理路径具备更强的适应性。
在这一层级,AI不再只是单纯地按照预设的 CoT展开
推理,而是能够主动拆解任务,并根据不同的输入条件
动态调整推理路径。 例如,在法律分析或医学诊断任
务中,通过列出多个可能的推理方向,结合反馈信息来
调整最终结论。 这一阶段的 AI能够利用 ToT等技术,
使推理过程具备更强的探索性和自适应性。 此外,该
级别的 AI还能够引入反思机制,在推理过程中自我检
查和修正错误,从而提高整体推理的稳定性。 代表模
型有 Claude2和 GPT-4

 

+
 

ToT。
4. 4 L4:

 

全流程智能

L4
 

级别代表了 AI 的最终形态,它不仅能够进
行复杂推理,还具有自适应学习和长期知识积累的
能力。 L4

 

级别的 AI 能够将 CoT 推理、强化学习和
符号逻辑结合,使推理过程不再局限于固定任务的
框架内,而是能够动态优化推理路径,并在不同任务
之间迁移知识。 例如,在自动化科学研究领域,L4

 

级 AI可以独立提出研究假设、设计实验方案,并在
数据分析过程中不断优化推理策略。 此外,L4

 

级

AI还能结合长期记忆,在多个任务中积累知识,并
在未来的推理过程中灵活调用。 这一级别的 AI 几
乎不再依赖人工干预,而是能够实现全流程自主决
策,并具备自我监督的能力。 代表模型有 Alpha
Fold

 

2和 GPT-4
 

+
 

RLAIF。
尽管 AI 智能化层级(L1 ～ L4)与 L5 级自动驾

驶均以“自主性”为演进目标,但二者在技术路径与
落地挑战上存在本质差异。 从目标维度,AI 的 L4
级(如 AlphaFold

 

2)追求特定任务的全流程闭环(如
蛋白质结构预测),其边界相对封闭;而 L5 级自动
驾驶需在无限开放的物理世界中实现全域安全通

行,对突发场景(如极端天气、行人闯入)的实时响
应要求严苛至毫秒级,当前仍无成熟解决方案。 从
技术实现看,AI高阶智能依赖 CoT 与符号逻辑的融
合(如 GPT-4

 

+
 

ToT的动态推理),侧重认知层面的
多路径探索;自动驾驶则依靠多模态传感器融合
(激光雷达、视觉感知)与高精度控制系统(如 Way-

mo的路径规划算法),强调物理世界的即时交互可
靠性。 挑战层面,AI需突破跨领域知识迁移与自我
监督瓶颈,而 L5级自动驾驶面临伦理困境(事故责
任判定)与长尾场景泛化难题。 未来,两类系统或
可交叉赋能:AI的动态推理能力可提升自动驾驶的
突发决策质量(如 Claude

 

2 的反思机制适配车辆紧
急避让策略),而自动驾驶的传感器技术能为具身
智能(Embodied

 

AI)提供环境交互基础。 当前,AI
的 L4级已在科研领域局部落地,但 L5 级自动驾驶
仍处于有限场景测试阶段,二者的完全体均需颠覆
性技术突破。

5 关键挑战与局限

尽管 CoT 在复杂推理任务(如数学问题求解、
常识推理)中展现出了显著的优势,但其应用仍面
临一些挑战:模型规模依赖性与推理可信度不足。
以下从理论与实证角度详细分析这些局限性,并引
用相关研究支持。
5. 1 模型规模依赖性

尽管 CoT在大型语言模型(如 GPT-3、PaLM)中
展现出强大的推理能力,但其有效性严格依赖于模
型规模。 这一现象归因于复杂推理任务对模型容量
的需求。 在较小的模型中,由于参数较少,模型在处
理任务时可能无法理解足够的上下文信息,导致推
理过程受限。 而 CoT作为一种推理机制,需要大量
的上下文信息支持,以便在每个推理步骤中有效地
引用先前的信息。 如式(1)所示,CoT 在生成最终
答案之前,会先得到一系列中间推理序列。 若使用
的模型参数量不足,其注意力机制可能难以维持长
距离依赖关系。 例如,在数学推理数据集 GSM8K
上,参数量低于 100 亿的 PaLM 模型相较于直接提
示,使用 CoT 提示的准确率仅几乎没有发生变化,
而参数量达到 5

 

400亿的 PaLM 模型则从 18%跃升
至 57%[2,40]。 这种性能差异表明,CoT

 

在较大的模

型上的表现可能比在较小的模型上效果更好[41]。
从实践角度看,模型参数量的增加也带来了资

源消耗的问题,训练或微调百亿级模型需消耗数千
GPU及大量时间[42],这使其部署和应用的成本较
高。 尤其是在一些硬件条件受限或资源有限的环境
中,使用大型模型可能并不切实可行。 因此,CoT 的
有效性和适用范围在很大程度上受到模型规模的制

约,限制了其广泛应用。
5. 2 推理可信度不足

CoT虽然可以通过逐步推理解决复杂任务,但
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其在推理过程中的可信度仍然具有一定的限制

性。 Turpin
 

等[43]研究了链式推理在 LLMs 中的不
忠实性,发现尽管 CoT 解释表面合理,但往往未能
反映模型真实的决策过程。 实验表明,偏倚输入
会影响模型的预测,但这些偏倚在 CoT 解释中未
被提及,导致 CoT 解释不忠实于模型的实际推理
过程。 Saparov等[44]指出,CoT 虽然能帮助模型进
行推理,但在处理复杂推理任务时,CoT 往往无法
准确生成假设性子证明,导致推理过程缺乏可信
度,尤其在多步骤推理和反证法中表现不佳。 当
模型较大时,模型产生推理的忠实度可能会越来
越低[45] 。 此外,模型训练使用的庞大数据量,其中
包括较为古老的信息,在新兴或专业领域中,模型
的推理过程可能出现一系列幻觉问题。 如何进一
步提高大模型常规推理链的可信度,仍然是一个
待解决的问题。

6 结束语

CoT技术在提升大语言模型推理能力中展现
出巨大的潜力,是推动 AI 迈向更高认知水平的关
键一环。 通过引导模型生成明确的推理步骤,CoT
不仅显著增强了 LLMs在复杂任务中的表现,还提
高了模型输出的可解释性和可信度。 CoT 与少样
本学习、零样本学习、强化学习和迁移学习等理论
的结合,以及在提示工程、自一致性、混合架构等
方法上的创新,共同构建了一个不断演进的技术
体系。 在政务服务、智慧城市和媒体等多个领域
的成功应用,也证明了 CoT 在实际场景中的巨大
价值。 然而,CoT 技术的发展仍面临挑战,尤其是
在模型规模依赖性和推理可信度方面,这些局限
性限制了其在资源受限环境下的部署以及在关键

应用中对模型结果的完全信任。 未来的研究需要
进一步探索如何降低 CoT 对模型规模的依赖,同
时提升推理过程的鲁棒性,从而使 CoT 成为更普
适、更可靠的 AI推理工具。
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