
Chain-of-Thought Prompting for LLMs



Prompt Engineering

Basic Prompt Structure and Key Parts

生成式AI模型依赖于用户提供的输入（或“提示”）。良好的

提示是利确保模型提供精确答案的关键。

➢ 有助于减少幻觉，排除不相关的内容或不正确的响应。

➢ 提高对任务的理解力，提高格式化输出的能力

属于大模型优化的末端策略：

不需要训练即可优化模型

即插即用，适用于大多数任务。

各部件可缺省，其最佳顺序与任务相关



Chain-of-Thought Prompting

Regular Prompting vs CoT 

思维链（CoT）提示是一种通过在提

示中融入逻辑步骤来增强大型语言模

型（LLM）推理能力的技术。

传统提示通常由简单的输入输出示例

组成，缺乏明确的推理步骤。CoT则

➢ 鼓励多步推理

➢ 无需微调即可实现

Wei (2022). Chain of Thought Prompting Elicits 

Reasoning in Large Language Models



Zero-Shot Chain-of-Thought

对算术推理、常识推理和符号推理任

务效果显著；但在复杂推理任务上通

常不如传统的链式思维（CoT）提示。

核心思想：在问题后加上

“Let's think step by step”

Kojima(2022). Large Language 
Models are Zero-Shot Reasoners.



Auto-CoT

Zhang(2023). Automatic Chain of Thought Prompting in Large Language Models. 
In The Eleventh International Conference on Learning Representations



Tab-CoT

零样本CoT通过“Let's think step 

by step”来引导LLM进行推理。然而，

这些方法往往冗长，输出往往不够有

条理。

相比之下，Tab-CoT生成简洁、结构化

的表格推理步骤。

➢ 它支持二维推理，使模型能够检查

行列之间的一致性。

Jin, Z., & Lu, W. (2023). Tab-CoT: 

Zero-shot Tabular Chain of Thought.



Self-Consistency

对同一个提示让模型生成多次回答，

然后取多数结果作为最终答案。

Wang(2022). Self-Consistency Improves Chain 

of Thought Reasoning in Language Models.



Chain of Knowledge (CoK)



Chain of Knowledge (CoK)

➢ Factuality Verification——CoK-ET（证据三元组）

生成的（主，谓，宾）三元组与知识库中的真实知

识的匹配度。

➢ Faithfulness Verification——CoK-EH（解释提示）

➢ Rethinking Process

大模型重新评估 的可靠性，抛弃不

可靠的条目。



Active Prompting with Chain-of-Thought for Large Language Models



Active Prompting



Selector

分歧（Disagreement）-不确定性

信息熵（Entropy）-不确定性

𝑃𝜃(𝑎𝑗|𝑞𝑗)表示在所有预测中某一预测答

案的出现频率。



Active Prompting
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