
LLM推理能⼒提升实验�

1. 背景说明�

1.1�LLM推理能⼒介绍�

⼤语⾔模型（LLM,�Large�Language�Model）的推理能⼒是指模型根据已有信息（如上下⽂、背景知

识、提⽰等），通过复杂的模式识别、逻辑推理和归纳总结，⽣成符合语义逻辑的回答或推断的能

⼒。

在⾃然语⾔处理任务中，推理能⼒可以帮助模型完成许多复杂任务，如回答问题、⽂本⽣成、总结信

息等。进⼀步地，可以延伸出教学助⼿、任务规划（Agent⽅向）等应⽤。�

1.2�当前LLM推理能⼒局限性�

LLM的推理能⼒来源于其在海量数据上进⾏的预训练，通过模式识别和语⾔结构的学习，模型在归纳

推理、演绎推理、常识推理、情境推理等⽅⾯展⽰出⼀定的能⼒。尽管这些能⼒不是传统的逻辑推

理，但它们在⾃然语⾔处理任务中表现出强⼤的⽣成和理解能⼒。不过，LLM在推理能⼒上仍具有⼀

定的局限性，其原因主要有

• 有限的因果推理
LLM�不是严格的逻辑推理系统，因此往往只能通过模式匹配进⾏推理，⽽不是真正理解因果关系。

这意味着在⾯对真正复杂的因果链时，模型的推理能⼒可能会不可靠。

• 有限的数学和逻辑推理能⼒
LLM不是专⻔为数学推理设计的，在复杂的数学推理任务上性能有限，尤其在涉及多步计算或需要

记住多个中间结果时表现不佳。

• 上下⽂⻓度限制
当上下⽂信息⾮常⻓时，模型的推理能⼒可能会受到影响，尤其在需要跨越⻓距离信息进⾏推理

时。

1.3�实验研究内容�

为提⾼LLM推理能⼒，需要额外的增强⽅法或技术⼿段来提升。同时，受限于有限的计算资源条件，

以及实际应⽤要求，本实验拟在以下实验背景下，研究LLM推理能⼒提升⽅法。�



1.3.1�实验背景�

• 有限计算资源：2*4090�GPU�

• 轻量级LLM：LLAMA-3.1-8B-Instruct�

1.3.2�数据集�

• 使⽤MATH数据集，验证数理推理能⼒，其主要原因有�

◦ 数理推理过程中，因果链较⻓，对该任务具备典型意义

◦ MATH数据集在数理推理任务中，难度⼤，认可度⾼，具有横向对⽐意义�

MATH数据集⽰例：�

• 原始数据：

{'problem':�'Let�\\[f(x)�=�\\left\\{\n\\begin{array}{cl}�ax+3,�&\\text{�if�}x>2,�\\\\\nx-5�&\\text{�if�}�-2�

\\le�x�\\le�2,�\\\\\n2x-b�&\\text{�if�}�x�<-2.\n\\end{array}\n\\right.\\]Find�$a+b$�if�the�piecewise�

function�is�continuous�(which�means�that�its�graph�can�be�drawn�without�lifting�your�pencil�from�

the�paper).',�

�'level':�'Level�5',�

�'type':�'Algebra',�

�'solution':�'For�the�piecewise�function�to�be�continuous,�the�cases�must�"meet"�at�$2$�and�$-2$.�

For�example,�$ax+3$�and�$x-5$�must�be�equal�when�$x=2$.�This�implies�$a(2)+3=2-5$,�which�we�

solve�to�get�$2a=-6�\\Rightarrow�a=-3$.�Similarly,�$x-5$�and�$2x-b$�must�be�equal�when�$x=-2$.�

Substituting,�we�get�$-2-5=2(-2)-b$,�which�implies�$b=3$.�So�$a+b=-3+3=\\boxed{0}$.'}�

• 对应上述数据的LaTex可视化数据：�





1.3.3�评价指标�

Final�Exact�Match�(Final�EM)�指标是⼀种⽤于评估模型在⾃然语⾔处理任务（特别是问答任务、数学

题解等任务）中的性能的评估指标。它主要⽤于测量模型预测结果与标准答案是否完全匹配。

• 指标简介

EM�(Exact�Match)�代表完全匹配，它判断模型的预测答案与参考答案是否⼀字不差地完全相同。也就

是说，如果预测结果和真实答案在所有细节上（包括词语、顺序、符号、空格等）都完全⼀致，则认

为匹配成功。

• 计算⽅式

1. 模型预测答案：模型在输⼊数据上⽣成的预测输出。

2. 标准答案：数据集中提供的正确答案。

对于每⼀个样本，如果模型的预测结果与标准答案完全相同，则该样本的�EM�得分为�1；否则为�0。最

终的�Final�EM�分数是所有样本的�EM�值的平均值，即：�

• ⽰例

如果标准答案是� 42 ，那么模型⽣成的� 42 �或� 0042 �都会被视为完全匹配。但⽣成类似� forty-
two �或� 42.0 �则不算完全匹配。�

1.3.4�研究内容�

• 有限资源下的LLM⾼效指令微调实践�

• COT嵌⼊LLM推理过程，涉及以下核⼼内容�

◦ 词表修改

◦ 基于MATH的COT数据集�

2. 实验内容�

2.1�有限资源下的LLM⾼效指令微调�



2.1.1�预训练模型加载�

如果使⽤FP32精度加载模型⾄GPU，实际需要~4*8=32G显存，此时⼀张24G的4090是放不下的，对此

可以使⽤两种⽅案：

1、低精度加载模型�

如果使⽤FP16精度加载，只需要~16G显存，可以完全加载⾄⼀张4090上。�

2、分层加载⾄多张卡上�

可以将预训练模型不同层的权重参数，分别加载⾄多张卡上（本实验使⽤2张卡）。�



本实验同时采⽤上述两种⽅案，降低每张卡的显存消耗，⽅便后续进⾏数据并⾏训练。

2.1.2�分词器加载与处理�

分词器加载后，需要做如下处理：

• padding模式和token�id�



在LLAMA-3.1-8B-Instruct的分词器中，pad�token�id和padding⽅式均未指定，这是因为预训练时不

需要padding，但后续微调和批量测试时，需要对不等⻓的数据进⾏扩充，因此对padding⽅式和

token�id进⾏指定。�

◦ padding_side指定为left：在casual�LLM中，如果指定右侧扩充，容易出现<|begin_of_text|>�
input�content�<pad><pad>...<pad><pad>�output�content�<|eot_id|>情况，从⽽影响LLM预

测结果，对此我们需要指定左侧填充

◦ pad_token_id指定为预留特殊token：按经验⽽⾔，pad_token_id可指定为0或
eos_token_id，但在LLAMA-3.1-8B-Instruct的分词器中，0已有实际token，指定

eos_token_id会在后续批量测试中，持续warning："�A�decoder-only�architecture�is�being�

used,�but�right-padding�was�detected!�For�correct�generation�results,�please�set�

padding_side='left'�when�initializing�the�tokenizer."（因为eos_token_id也被认为是

pad_token_id，导致有此提醒，但实际不影响）。在本实验中，pad_token_id被指定为预留

特殊token，⽐如<|reserved_special_token_0|>（128002）。�

2.1.3�指令微调�

指令微调是指在⼤型预训练语⾔模型的基础上，通过向模型提供特定任务的指令或提⽰

（instruction）进⾏进⼀步微调，使模型更好地理解和执⾏各种复杂任务。�

在本实验中，指令微调做法具体如下：

1、微调训练任务⼀：�

将原始数据的problem填充⾄如下string中，假设该变量为string1�

string1�=�"<|start_header_id|>user<|end_header_id|>\n\n{problem}�

<|start_header_id|>assistant<|end_header_id|>\n\n"��

solution对应的回复内容，假设为string2�

string2�=�solution�

将string1与string2拼接，进⾏编码，得到Input�data，在指令微调中，我们只需要计算回复的loss，

也就是string2部分，string1不参与损失计算，如果为多轮对话，则同样只计算回复部分的loss。�

因涉及批量数据训练，同批次内不等⻓输⼊数据需要Padding操作，为避免pad�token影响模型性能，

需要加⼊attention�mask变量，其⻓度与input�data相同，元素为0/1，其中�1�表⽰有效的�token，0�

表⽰�Padding�的�token。同时在计算损失时，忽略�Padding�token。�

⽰例：

• 原始数据



{'problem':�'Let�\\[f(x)�=�\\left\\{\n\\begin{array}{cl}�ax+3,�&\\text{�if�}x>2,�\\\\\nx-5�&\\text{�if�}�-2�

\\le�x�\\le�2,�\\\\\n2x-b�&\\text{�if�}�x�<-2.\n\\end{array}\n\\right.\\]Find�$a+b$�if�the�piecewise�

function�is�continuous�(which�means�that�its�graph�can�be�drawn�without�lifting�your�pencil�from�

the�paper).',�

�'level':�'Level�5',�

�'type':�'Algebra',�

�'solution':�'For�the�piecewise�function�to�be�continuous,�the�cases�must�"meet"�at�$2$�and�$-2$.�

For�example,�$ax+3$�and�$x-5$�must�be�equal�when�$x=2$.�This�implies�$a(2)+3=2-5$,�which�we�

solve�to�get�$2a=-6�\\Rightarrow�a=-3$.�Similarly,�$x-5$�and�$2x-b$�must�be�equal�when�$x=-2$.�

Substituting,�we�get�$-2-5=2(-2)-b$,�which�implies�$b=3$.�So�$a+b=-3+3=\\boxed{0}$.'}�

• 经过拼接后的数据与标签（解码）

• 经过拼接后的数据与标签（编码）

2、微调训练任务⼆：�

将原数据的solution修改为更具格式化的COT数据，如下所⽰：�

原数据的solution：�

"Since�$\\begin{pmatrix}�a�\\\\�b�\\end{pmatrix}$�actually�lies�on�$\\ell,$�the�reflection�takes�this�

vector�to�itself.\n\n[asy]\nunitsize(1.5�cm);\n\npair�D�=�(4,-3),�V�=�(2,1),�P�=�(V�+�reflect((0,0),D)*

(V))\/2;\n\ndraw((4,-3)\/2--(-4,3)\/2,dashed);\ndraw((-2,0)--(2,0));\ndraw((0,-2)--

(0,2));\ndraw((0,0)--P,Arrow(6));\n\nlabel(\"$\\ell$\",�(4,-3)\/2,�SE);\n[\/asy]\n\nThen\n\\

[\\begin{pmatrix}�\\frac{7}{25}�&�-\\frac{24}{25}�\\\\�-\\frac{24}{25}�&�-\\frac{7}{25}�\\end{pmatrix}�

\\begin{pmatrix}�a�\\\\�b�\\end{pmatrix}�=�\\begin{pmatrix}�a�\\\\�b�\\end{pmatrix}.\\]This�gives�

us\n\\[\\begin{pmatrix}�\\frac{7}{25}�a�-�\\frac{24}{25}�b�\\\\�-\\frac{24}{25}�a�-�\\frac{7}{25}�b�

\\end{pmatrix}�=�\\begin{pmatrix}�a�\\\\�b�\\end{pmatrix}.\\]Then�$\\frac{7}{25}�a�-�\\frac{24}{25}�



b�=�a$�and�$-\\frac{24}{25}�a�-�\\frac{7}{25}�b�=�b.$��Either�equation�reduces�to�$b�=�-\\frac{3}{4}�a,$�

so�the�vector�we�seek�is�$\\boxed{\\begin{pmatrix}�4�\\\\�-3�\\end{pmatrix}}.$"�

新数据的solution：�

"##�Step�1:�Understand�the�problem\nWe�are�given�a�matrix�that�represents�the�reflection�over�a�

certain�line�$\\ell$,�which�passes�through�the�origin.�We�need�to�find�the�direction�vector�of�line�

$\\ell$.\n\n�

##�Step�2:�Recall�the�property�of�reflection\nSince�$\\begin{pmatrix}�a�\\\\�b�\\end{pmatrix}$�

actually�lies�on�$\\ell$,�the�reflection�takes�this�vector�to�itself.\n\n�

##�Step�3:�Write�the�equation�for�reflection\nThe�reflection�of�the�vector�$\\begin{pmatrix}�a�\\\\�

b�\\end{pmatrix}$�is�given�by�the�matrix�equation:\n\\[\\begin{pmatrix}�\\frac{7}{25}�&�-\\frac{24}

{25}�\\\\�-\\frac{24}{25}�&�-\\frac{7}{25}�\\end{pmatrix}�\\begin{pmatrix}�a�\\\\�b�\\end{pmatrix}�=�

\\begin{pmatrix}�a�\\\\�b�\\end{pmatrix}.\\]\n\n�

##�Step�4:�Simplify�the�equation\nThis�gives�us�two�equations:\n\\[\\frac{7}{25}�a�-�\\frac{24}{25}�

b�=�a\\]\nand\n\\[-\\frac{24}{25}�a�-�\\frac{7}{25}�b�=�b.\\]\n\n�

##�Step�5:�Solve�the�first�equation�for�b\nWe�can�simplify�the�first�equation�to�get:\n\\[\\frac{7}

{25}�a�-�\\frac{24}{25}�b�=�a\\]\n\\[\\frac{7}{25}�a�-�a�=�\\frac{24}{25}�b\\]\n\\[-\\frac{18}{25}�a�=�

\\frac{24}{25}�b\\]\n\\[b�=�-\\frac{3}{4}�a.\\]\n\n##�Step�6:�Find�the�direction�vector\nSince�$b�=�-

\\frac{3}{4}�a$,�the�vector�we�seek�is�$\\boxed{\\begin{pmatrix}�4�\\\\�-3�\\end{pmatrix}}.$\n\n�

The�final�answer�is:�$\\boxed{\\begin{pmatrix}�4�\\\\�-3�\\end{pmatrix}}$"�

在新数据基础上，将原始数据的problem填充⾄如下string中，相⽐于微调训练任务⼀，该变化是在微

调训练过程中，就直接使⽤COT提⽰，与测试时所⽤的prompt�template保持了⼀致，期望提⾼模型

本⾝COT能⼒，尤其是特殊提⽰词下的推理能⼒。�

string1�=�"<|start_header_id|>user<|end_header_id|>\n\nSolve�the�following�math�problem�

efficiently�and�clearly:\n\n-�For�simple�problems�(2�steps�or�fewer):\nProvide�a�concise�solution�

with�minimal�explanation.\n\n-�For�complex�problems�(3�steps�or�more):\nUse�this�step-by-step�

format:\n\n##�Step�1:�[Concise�description]\n[Brief�explanation�and�calculations]\n\n##�Step�2:�

[Concise�description]\n[Brief�explanation�and�calculations]\n\n...\n\nRegardless�of�the�

approach,�always�conclude�with:\n\nTherefore,�the�final�answer�is:�$\\boxed\{answer\}$.�I�hope�

it�is�correct.\n\nWhere�[answer]�is�just�the�final�number�or�expression�that�solves�the�

problem.\n\nProblem:�{problem}�<|start_header_id|>assistant<|end_header_id|>\n\n"��

其他内容继承微调训练任务⼀，保持不变。

2.1.4�⾼效训练策略�



在有限资源环境下，⼤致有三种训练策略，能够有效节省显存占⽤：

1、⾼效微调�

例如BitFit、LORA等⽅法，这类⽅法往往采⽤冻结部分层，微调额外或原本模型的部分参数，达到微

调策略。本实验采⽤LORA⽅法，其训练参数量不⾜总参数量的0.05%，且微调后的模型与原模型参数

量保持⼀致，在后续多阶段训练后不改变模型⼤⼩：

本实验同时采⽤GA或GC策略：�

• Gradient�Accumulation（GA）是指模型会在进⾏⼀次梯度更新前，累积n个⼩批次的梯度，表现
出来的效果等同于将�batch�size�增加到n倍，⽽不需要⽴即消耗⼤量内存。同时因为等效更⼤的�

batch�size，所以能提供更平滑的梯度更新，通常有助于模型更稳定地训练。�

• Gradient�Checkpointing（GC）是指模型不保存每⼀层的中间激活值。相反，在需要反向传播时
再重新计算这些激活值。这样可以显著减少前向传播时的显存占⽤。

2、低精度微调�

使⽤FP16精度进⾏微调，能节省⼤量显存开销，或者使⽤量化Int8或Int4精度微调，能⼤幅进⼀步降

低。本实验为保证实验结果，采⽤FP16精度微调。�

3、分布式训练�

本实验采⽤流⽔并⾏策略，将模型部署⾄2张4090上，减少每张卡的显存消耗。同时采⽤数据并⾏策

略，加速模型训练。

2.2�测试与分析�

使⽤lm_eval⼯具箱测试，指令如下：�

测试细节在于：

• 使⽤COT�chat_template：�



"Solve�the�following�math�problem�efficiently�and�clearly:\n\n-�For�simple�problems�(2�steps�or�

fewer):\nProvide�a�concise�solution�with�minimal�explanation.\n\n-�For�complex�problems�(3�

steps�or�more):\nUse�this�step-by-step�format:\n\n##�Step�1:�[Concise�description]\n[Brief�

explanation�and�calculations]\n\n##�Step�2:�[Concise�description]\n[Brief�explanation�and�

calculations]\n\n...\n\nRegardless�of�the�approach,�always�conclude�with:\n\nTherefore,�the�

final�answer�is:�$\\boxed{answer}$.�I�hope�it�is�correct.\n\nWhere�[answer]�is�just�the�final�

number�or�expression�that�solves�the�problem.\n\nProblem:{problem}"�

• zeroshot��

• do_sample�置为Fasle，最⼤⽣成token数量修改为1024（并⾮5120，这是经过实际测试，超过
1024个token对最终结果⼏乎⽆影响）�

• 为保证顺利测试，使⽤bfloat16加载模型�

2.2.1�原模型测试�

结论分析：

实测fanel_em指标50.56，低于官⽅51.9。猜测原因如下：�

• pipline存在未知问题（下载meta-llama/Meta-Llama-3.1-8B-Instruct-evals官⽅测试使⽤的输
⼊，输出与官⽅给出的输出不同，已知的pipline配置已保证完全⼀致，猜测存在官⽅未描述的细节

差异）

因指标已接近，且do_sample�置为Fasle，保证每次测试效果⼀致，因此在相同测试条件下，该指标具

备基准意义，在此基础上，我们进⾏实验⽐对。

2.2.2�微调训练任务⼀�



结论分析：

该任务直接拼接了user和assistant两个⾝份信息后，开启20轮微调，训练loss有轻微下降，第三轮效

果测试49.1，未⻅提升，⽬前认为有以下改进空间：�

• 数据量少

• 训练数据内容⾮COT，使⽤了与测试不同的prompt�

• 其他⽅⾯提⾼数学推理能⼒（在研究）

2.2.3�微调训练任务⼆�

经过微调训练任务⼀，猜测存在过拟合的可能，该任务尝试数种⽅案消融及混合实验，⽅案有：

• Lora秩由8降⾄4，减少训练参数�

• Lora参与训练的加⼊Dropout�

• 优化器加⼤weight惩罚�

• 输⼊数据扰动，⽐如混合COT和原始数据集�

结果如下：最佳结果只有46.34，效果较差，在此基础上怀疑⼩批量数据破坏了模型参数分布，导致灾

难性遗忘，进⼀步导致⽣成效果变弱。

2.2.4�微调训练任务三�

观察⽬前微调情况，只针对所有self�attention的K、V的weight进⾏Lora微调，结合微调训练任务⼆的

经验，想验证改变其他层的效果对实验的影响。



⽅案⼀：只微调llama所有self�atthention的Q、K、V的weight，猜测数理推理任务中，token之间关

注强度有变化，期望提⾼⽣成能⼒。

⽅案⼆：只微调llama所有全连接层（也包括conv�1D层），猜测全连接层是影响任务类型的关键，注

意⼒机制只获取token关联的⼀般性。�

⽅案三：只微调llama最后⼀个LlamaDecoderLayer（第31个decode�block），以及其后⾯的norm和

lm�header层，猜测修改头部⽹络，能提⾼⼩数据量下特定任务微调表现。�

以上三个⽅案，只有⽅案三取得超越原模型的效果，其细节与结果如下

⽅案三的细节

• 只对lm�header的权重，进⾏LORA训练，其余层采⽤正常全量微调�

• 数据和标签：使⽤微调训练任务⼀的⽅式

• 训练参数量和配置如下



结论如下：


