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摘摘摘要要要

本文介绍了我们在第二十五届中国计算语言学大会（CCL 2025）中文叙实性推理评
测（FIE2025）中荣获双赛道第第第一一一名名名和第第第二二二名名名的系统方案。针对中文叙实性推理任
务中模型需要从谓词语义正确推断事件真实性的挑战，我们提出了层层层次次次化化化思思思维维维链链链
（Hierarchical Chain-of-Thought, HCoT）推理框架，通过结构化的多级推理过程引
导模型逐步识别关键谓词、分析其叙实性类型及其在否定、疑问等复杂语境下的叙实
性变化。在非微调赛道中，我们通过集成多种强大的推理型大模型（如Deepseek-R1-
671B、Deepseek-v3-671B、GPT-4o、Gemini-2.5-pro-0506等）的预测结果，并采用自
适应投票策略，取得了0.9376的分数。在微调赛道上，我们构建了高质量的思维链指
令数据集，发现专注于推理能力的基础模型（如DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B）经
微调后在叙实性推理任务上优于同等规模甚至更大参数量的通用大模型（如Qwen2.5-
72B-Instruct）。通过伪标签训练进一步优化，最终在官方评测中取得0.9396的最高正
确率。实验结果表明，我们提出的层次化思维链结构与推理模型的结合在中文叙实性
推理任务中具有显著优势，特别是在处理复杂语境和隐含语义的情况下。
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Abstract

This paper presents our champion system for the Chinese Factivity Inference Evalua-
tion (FIE2025) at the 25th China Computational Linguistics Conference (CCL 2025),
achieving first place in the fine-tuning track and second place in the non-fine-tuning
track. To address the challenge of correctly inferring event factuality from predicate
semantics in Chinese texts, we propose a Hierarchical Chain-of-Thought (HCoT)
reasoning framework that guides models through a structured multi-level reasoning pro-
cess to progressively identify key predicates, analyze their factivity types, and examine
their factivity changes under complex contexts such as negation and interrogation. In
the non-fine-tuning track, we achieved an accuracy of 0.9376 by integrating inference
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results from multiple reasoning-focused large language models (including Deepseek-
R1-671B、Deepseek-v3-671B、GPT-4o、Gemini-2.5-pro-0506, etc.) using an adaptive
voting strategy. For the fine-tuning track, we constructed a high-quality chain-of-
thought instruction dataset and discovered that base models specialized in reasoning
capabilities (such as DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B) outperformed dialogue models of
similar or even larger sizes (such as Qwen2.5-72B-Instruct) after fine-tuning for factivity
inference tasks. Through further optimization with pseudo-label training, we ultimately
achieved the highest accuracy of 0.9396 in the official evaluation. Our experimental
results demonstrate that the combination of our hierarchical chain-of-thought struc-
ture and reasoning-focused models offers significant advantages in Chinese factivity
inference tasks, particularly when handling complex contexts and implicit semantics.

Keywords: Hierarchical Chain-of-Thought , Reasoning-focused LLMs , Chinese
Factivity Inference

1 引引引言言言

叙实性推理（Factivity Inference, FI）是自然语言理解中的一项核心认知能力，指从特定
谓词的语义特性推断相关事件真实性的语言推理过程 (袁毓林, 2020)。作为语义理解的重要组
成部分，叙实性推理广泛存在于人类日常交际中，对于构建具备深层语义理解能力的智能系统
具有重要意义。第一届中文叙实性推理评测（FIE2025）为评估大型语言模型（LLMs）在中
文语境下的叙实性推理能力提供了标准化测试平台 (Tianchi-FIE2025, 2025)，推动了该领域的
研究进展。

然而，中文叙实性推理任务面临诸多挑战。首先，模型需要准确识别句子中的关键叙实性
谓词，这要求对中文语法结构和词汇语义的深入理解；其次，不同类型的谓词（叙实性、反叙
实性和非叙实性）具有不同的语义特性，模型需要掌握这些复杂的语义分类知识；最后，在否
定句、疑问句等复杂语境下，谓词的叙实性可能发生动态变化，进一步增加了推理难度 (曾et
al., 2008)。现有方法主要依赖简单的提示词设计或直接微调，缺乏系统性的推理结构指导，在
处理复杂语境和隐含语义时表现有限。
针对上述挑战，我们提出了基于层次化思维链（Hierarchical Chain-of-Thought,

HCoT）的推理框架，通过结构化的多级推理过程引导模型逐步识别关键谓词、分析其叙
实性类型，并考虑复杂语境下的叙实性变化。在非微调赛道中，我们集成多种推理型大模型1的
预测结果，采用自适应投票策略，取得了0.9376的正确率；在微调赛道上，我们构建高质量的
思维链指令数据集，发现专注于推理能力的基础模型经微调后在叙实性推理任务上优于同等规
模甚至更大参数量的通用大模型，最终通过伪标签训练优化获得0.9396的最佳成绩，在双赛道
中分别荣获第二名和第一名。实验结果表明，精心设计的层次化思维链结构与推理能力优化的
模型相结合，能够有效提升中文叙实性推理的表现，特别是在处理复杂语境和隐含语义方面具
有显著优势。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 思思思维维维链链链

思维链推理（Chain-of-Thought, CoT）作为一种提升大模型推理能力的关键技术，已
被广泛应用于复杂任务求解中 (Chu et al., 2023)。传统CoT方法通常采用单层线性推理路
径，难以处理需要多维度分析的复杂语义任务。近期研究开始探索多多多级级级思思思维维维链链链（Multi Level
Chain-of-Thought, MLCoT）方法，通过构建结构化的多级推理过程来提升模型的复杂推理能
力 (Tahmid and Sarker, 2024)。在叙实性推理任务中，思维链可以引导模型先识别关键谓词，
再分析其叙实性类型，最后考虑语境因素（如否定、疑问等）对叙实性的影响，形成从局部到
整体的递递递进进进式式式结结结构构构化化化分分分析析析。与传统CoT相比，结构化多级思维链能更有效地处理语义复杂度

1术语说明：本文中”推理型大模型”特指具备思维链输出能力的大模型（如DeepSeek-R1系列），区别于一般的
通用型大模型；”模型推理过程”指模型执行预测的计算过程；”叙实性推理”指从谓词语义推断事件真实性的预测任
务。
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高、需要多步交互推理的任务，显著提升了模型在真实性推理等依赖语言内部语义关系的任务
中的表现 (Wei et al., 2022)。

2.2 推推推理理理型型型大大大模模模型型型

随着大语言模型技术的发展，专注于推理能力的推推推理理理型型型大大大模模模型型型逐渐成为研究热点 (Wang et
al., 2022)。与传统对话型大模型相比，推理型大模型在架构设计、预训练目标和指令优化上更
加注重逻辑推理能力的培养。近期研究表明，即使规模较小的推理型模型（如DeepSeek-R1系
列）在特定推理任务上也能优于规模更大的通用非推理大模型 (Guo et al., 2025)。这些模型通
常采用多多多头头头自自自注注注意意意力力力机机机制制制的改进版本，更有效地捕捉长距离依赖关系，并在训练过程中加入
针对性的逻辑推理样本 (Reid et al., 2024)。在中文叙实性推理等语义理解任务中，推理型大
模型表现出明显优势，特别是在处理需要利用谓词叙实性特征进行事件真实性判断的复杂场景
时 (Liu et al., 2025)。

2.3 参参参数数数高高高效效效微微微调调调

针对大语言模型的微调，参参参数数数高高高效效效微微微调调调（Parameter-Efficient Fine-Tuning, PEFT）技术
已成为平衡计算资源与模型性能的主要策略 (Han et al., 2024)。传统全参数微调方法计算成本
高且易导致过拟合，而PEFT方法通过仅更新模型中的小部分参数，显著降低了训练成本并保
持了模型的泛化能力。在推理任务微调中，LoRA（Low-Rank Adaptation）等技术通过在原始
权重矩阵旁增加低秩矩阵来实现参数高效更新，已被证明在保持模型通用能力的同时能有效提
升特定任务性能 (Dettmers et al., 2023)。近期研究进一步探索了适适适应应应性性性rank配配配置置置和层层层次次次选选选择择择
性性性微微微调调调策略，根据不同层的重要性动态调整微调参数量，在叙实性推理等复杂语义任务上取得
了更好的效果。结合伪标签训练和数据增强等技术，参数高效微调方法可以进一步提升模型在
低资源条件下的推理性能 (Hu et al., 2022)。

3 实实实现现现方方方法法法

图 1 展示了我们方法的整体流程框架，分为思维链设计、不微调赛道与微调赛道两大部
分，体现了从推理提示构造到模型训练与集成推理的完整链条。

Figure 1: 中文叙实性推理任务的系统框架与处理流程

3.1 层层层次次次化化化思思思维维维链链链设设设计计计

针对中文叙实性推理任务的特点，本文提出了层次化思维链（Hierarchical Chain-of-
Thought, HCoT）推理框架。该框架通过结构化的多级推理过程，引导大语言模型从复杂
的语义分析中逐步提取关键信息，最终得出准确的叙实性判断。

HCoT框架的核心思想是将复杂的叙实性推理任务分解为四个层次化的子任务。首先，模
型需要从给定的背景句中识别出核心的谓词成分，这些谓词通常是决定整个句子叙实性特征的
关键要素。其次，模型需要根据语言学知识对识别出的谓词进行分类，判断其属于叙实性谓
词、反叙实性谓词还是中性谓词。第三个层次要求模型分析否定词、情态词等语境因素对谓词
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叙实性特征的影响，因为这些语境元素可能会改变谓词的预设特性。最后，模型需要综合前三
个层次的分析结果，推导出结论句的真值判断。

相较于传统的端到端推理方式，HCoT框架的优势在于其推理过程的可解释性和系统性。
通过将复杂的语义分析任务分解为可管理的子任务，该框架不仅提高了模型推理的准确性，还
保证了推理过程的连贯性和透明性。

为了确保思维链提示的一致性和标准化，我们设计了如表1所示的结构化提示模板。该模板
包含了任务背景介绍、叙实性概念定义、具体分析步骤和输出格式要求等关键组成部分，为模
型提供了清晰的推理指导。

组组组成成成部部部分分分 具具具体体体内内内容容容

任务定义 中文叙实性推理任务的基本介绍，明确任务目标和重要性
概念解释 叙实性谓词、反叙实性谓词、中性谓词的定义和典型例子
输入信息 核心谓词、谓词类型、背景句、结论句等结构化输入
分析步骤 1. 识别关键谓词：找出背景句中的核心谓词

2. 确定谓词类型：判断谓词的叙实性特征
3. 分析语境影响：考虑否定词、情态词等因素
4. 推理结论：综合分析得出结论句真值

输出要求 详细推理过程说明+ 最终答案（T/F/U）

Table 1: 层次化思维链提示模板结构

值得注意的是，HCoT框架的设计充分考虑了中文语言的特殊性。中文句子中的叙实性标
记往往更加隐含和复杂，需要模型具备深入的语义理解能力。通过层次化的分析过程，该框架
能够有效处理中文语境中的复杂语义现象，特别是在处理否定结构、情态表达和隐含预设等方
面表现出色。

3.2 模模模型型型选选选择择择

在中文叙实性推理任务中，模型的选择直接影响推理效果的优劣。基于任务特性和模型能
力的深入分析，我们针对不同赛道制定了相应的模型选择策略。

不不不微微微调调调赛赛赛道道道模模模型型型 微微微调调调赛赛赛道道道模模模型型型

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B
DeepSeek-v3-671B Qwen3-8B
DeepSeek-R1-671B Qwen3-14B
GPT-4o Qwen3-32B
Gemini-2.5-pro-0506 Qwen2.5-72B-Instruct

Qwen3-32B

Table 2: 中文叙实性推理任务中的模型选择

不微调赛道模型选择策略：对于不微调赛道，我们重点关注模型的原生推理能力和语义理
解深度。叙实性推理任务要求模型能够准确识别谓词的语义特征并进行复杂的逻辑推断，这对
模型的推理架构和预训练质量提出了较高要求。经过广泛的实验验证，我们发现大规模推理型
模型在此类任务上表现卓越。Deepseek-R1-671B作为专门优化推理能力的超大规模模型，在处
理复杂语义关系时展现出显著优势。GPT-4o凭借其强大的多模态理解能力和精细的语言建模，
在叙实性判断的准确性上表现突出。Gemini-2.5-pro-0506则在语境理解和细粒度语义分析方面
具有独特优势，特别适合处理中文语境中的隐含语义现象。

微调赛道模型选择策略：微调赛道的模型选择需要平衡推理能力、微调效率和计算资源约
束。通过对比实验，我们发现了一个重要现象：专注于推理能力的中等规模基础模型经过精心
微调后，其性能可以超越更大规模的通用非推理大模型。DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B作为
推理型模型的代表，其架构设计更贴近逻辑推理任务的需求，在叙实性推理的关键环节（如谓
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词识别、语义分类、语境分析）上具有天然优势。相比之下，虽然Qwen2.5-72B-Instruct等非
推理大模型参数规模更大，但其设计目标偏向通用对话生成，在专业语义分析任务上的表现反
而不如专业化的推理模型。

针对叙实性推理这类专业语义分析任务，模型的专业化推理能力比纯粹的参数规模更为关
键。这一发现为未来的模型选择和优化提供了重要指导。

3.3 模模模型型型投投投票票票

在不微调赛道中，为了充分利用不同模型的互补优势，我们设计了基于专家仲裁的自适应
投票策略。该策略的核心思想是通过多模型预测结果的综合分析，由专业能力较强的模型担任
最终仲裁者，从而减少单一模型的判断偏差。

我们的投票机制包含多模型并行推理、结果汇总分析和专家模型仲裁三个关键环节。首
先，我们选择了在叙实性推理任务上表现优异的多个模型进行并行预测，包括Deepseek-r1-
671b、GPT-4o、Gemini-2.5-pro-0506等。随后，将各模型的预测结果和推理过程整合成结构化
的信息，供仲裁模型进行综合分析。最终，我们选择Gemini-2.5-pro-0506作为仲裁模型，基于
其在复杂语义理解和逻辑推理方面的卓越表现。

为确保投票过程的标准化和有效性，我们精心设计了专门的投票提示模板，如表 3 所示。
该模板不仅包含叙实性推理的理论背景和任务定义，还提供结构化的分析框架，引导仲裁模型
进行系统性判断。

模模模板板板组组组成成成 具具具体体体内内内容容容

任务背景 叙实性推理的定义与重要性；

不同谓词类型的特征说明（如正叙实、反叙实、中性）；
专家身份设定与任务目标明确。

原始问题信息 背景句（text）；

结论句（hypothesis）；

核心谓词（predicate）；

谓词类型（type）。

多模型预测汇总 列出各模型预测结果（T/F/U）；
对预测一致性进行分析；
识别模型间存在的冲突并加以标注。

分析框架 回顾原始任务信息；
评估各模型推理的主要依据与差异；
识别冲突与一致性的模式；
整合信息，形成专业化最终判断。

输出要求 提供详细的推理过程说明；

输出唯一最终答案（T/F/U）；
给出判断的置信度评分。

Table 3: 模型投票提示语模板结构

3.4 数数数据据据构构构造造造

针对微调赛道的特殊需求，我们构建了高质量的层次化思维链指令数据集。该数据集的核
心目标是引导模型学习叙实性推理的内在逻辑，通过结构化的推理过程提升模型在复杂语义分
析任务上的表现。

在初步实验中，我们使用了基于默认提示语2的指令作为基础，评估模型的零样本能力和推
理倾向。后续我们通过系统性设计，进一步优化了提示结构并构建出具有层次化推理能力的微
调数据。

图 2 展示了我们构建的层次化思维链指令数据的典型样例，体现了数据集在结构化设计与
推理引导方面的关键特征。

2默认提示语参考了公开项目https://github.com/UM-FAH-Yuan/Factivity-LLM 中提供的数据指令。
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数据构造过程遵循理论指导、结构化设计、质量优先的原则。我们首先基于语言学理论中
的叙实性分类体系，确保每个训练样本都包含明确的谓词类型标注和语义特征说明。随后，为
每个样本设计了详细的思维链分析过程，涵盖谓词识别、语义分类、语境分析和逻辑推理四个
层次。数据集涵盖了各类谓词类型（叙实性、反叙实性、中性）以及多种语境条件（肯定句、
否定句、疑问句等），确保模型能够学习到全面而多样化的推理模式。

为保证数据质量，我们建立了多层次质量控制机制。所有构建的思维链都经过语言学专家
的审核，确保推理过程与理论知识一致，推理结论与标准答案匹配。此外，我们还通过交叉验
证和一致性检查，进一步提升了数据集的可靠性和有效性。

Figure 2: 层次化思维链指令数据样例

3.5 参参参数数数高高高效效效微微微调调调

考虑到计算资源的限制和模型规模的庞大，我们采用了参数高效微调（Parameter-Efficient
Fine-Tuning, PEFT）策略来优化模型性能。该策略的核心优势在于仅需更新模型中的少量关
键参数，即可实现显著的性能提升，同时避免了全参数微调带来的计算成本过高和过拟合风
险。

在具体实现上，我们选择了LoRA（Low-Rank Adaptation）技术作为主要的微调方
法。LoRA通过在原始权重矩阵旁引入低秩分解矩阵，实现了参数更新的高效化。相比传统
的全参数微调，LoRA不仅大幅降低了显存需求和训练时间，还能更好地保持模型的通用能
力，避免在特定任务上的过度拟合。表 4 展示了LoRA微调的具体参数配置。

参参参数数数名名名称称称 参参参数数数值值值 说说说明明明

train type LoRA 低秩适应技术，提升微调效率

lora rank 128 平衡表示能力与资源消耗

lora alpha 64 LoRA 缩放因子，有助于训练稳定

target modules all-linear 对所有线性层进行参数注入

Table 4: LoRA 超参数配置

在微调过程中，我们以最小化交叉熵损失函数为优化目标：
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J(θ) = −
∑
zi∈V

zi log (P (zi)) (1)

P (zi) =
ezi∑

zi∈V ezi
(2)

其中，V 是词汇表的大小，zi 为真实分布中第i 个词的值（对于one-hot 编码，目标词的zi
为1，其余为0），P (zi) 为模型预测该词的概率。
通过将微调范围设定为”all-linear”，我们对模型中所有线性变换层进行了优化，确保推理

链路的全面提升，训练过程中采用了梯度累积和学习率预热等技术，进一步提升了微调的效果
和稳定性。

3.6 伪伪伪标标标签签签学学学习习习

为了进一步提升模型性能，我们引入伪标签学习策略作为微调过程的重要补充。该策略利
用已微调模型对未标注数据进行高质量标注，通过扩充训练数据规模来提升模型在多样化场
景下的泛化能力。我们采用基于置信度的筛选机制，利用微调后的DeepSeek-R1-Distill-Qwen-
32B模型对测试集进行叙实性推理预测，根据模型输出的概率分布计算置信度分数，仅选择置
信度超过预设阈值的样本作为伪标签数据，有效避免了低质量伪标签的负面影响。在数据融合
方面，我们采用渐进式混合训练方法，保持原始标注数据权重不变的同时逐步引入筛选后的伪
标签数据进行联合训练。经过实验发现，过多轮数的筛选标注收益递减且变动较小，因此我们
最终通过两轮筛选和标注将测试集数据加入训练，在保证标签质量的前提下有效扩充了训练数
据规模。

4 实实实验验验

4.1 评评评测测测指指指标标标

本次评测采用总正确率（Total Accuracy）作为主要评价指标，计算公式如下：

total acc =
correct art + correct nat

total art + total nat

其中，total acc 为总正确率，correct art 为人造语料集中模型回答正确的数据
量，correct nat 为真实语料集中模型回答正确的数据量，total art 为人造语料集中的数据
总量，total nat 为真实语料集中的数据总量。
该指标能够综合反映模型在人造语料和真实语料两个子集上的表现，为模型的叙实性推理

能力提供全面的量化评估，评测任务是将微调模型方向与不微调模型方向分开评比。

4.2 实实实验验验参参参数数数设设设置置置

4.2.1 训训训练练练参参参数数数设设设置置置

参参参数数数名名名称称称 参参参数数数值值值 说说说明明明

参数精度 bfloat16 使用混合精度进行高效训练

训练轮数 3 保证训练充分，同时避免过拟合

批次大小 1（训练/验证） 考虑显存限制，采用小批次训练

学习率 1e-4 稳定的初始学习率，便于模型收敛

梯度累积步数 8 实现等效大批次训练

最大序列长度 2048 提供充分语境信息以提升推理能力

预热比例 0.05 采用预热策略平滑启动学习率

Table 5: 训练超参数配置

表 5 详细展示了我们在DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B 模型上所采用的参数高效微调配
置。这些超参数经过精心调优，有效提升了模型在叙实性推理任务中的性能。
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4.2.2 推推推理理理参参参数数数设设设置置置

在推理阶段，我们采用精细调控的解码策略，以降低模型生成结果的随机性、提升输出的
稳定性和置信度，同时为思维链式推理保留充足的生成长度预算，从而更好地发挥大模型的推
理能力。表 6 汇总了本实验中的主要推理参数配置。

参参参数数数名名名称称称 参参参数数数值值值 说说说明明明

infer backend pt 使用PyTorch 后端进行模型推理

temperature 0.1 极低的采样温度，控制输出确定性

Top-p 0.7 保留一定随机性以增强语言自然性

Top-k 10 限定候选词数量以提升输出质量

max new tokens 512 保留足够字符预算，支持复杂思维链
生成

Table 6: 推理阶段参数配置

在保持生成结果稳定性的同时，较大的最大生成长度（512 tokens）允许模型输出更完整
的思维链结构，提升模型在叙实性推理任务中的表现。此外，通过设置较低的温度（0.1）与限
制性采样策略（Top-p = 0.7, Top-k = 10），有效降低了推理输出的随机性，确保高置信度、
高一致性的响应。

4.3 实实实验验验结结结果果果

4.3.1 不不不微微微调调调赛赛赛道道道实实实验验验结结结果果果

在不微调赛道中，我们通过系统性的提示词优化和模型集成策略来提升叙实性预测效果。
表7展示了不同模型配置下的详细实验结果，充分验证了我们所提出方法的有效性。

序序序号号号 模模模型型型 total acc correct art correct nat

1 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B（默认提示语） 0.6766 0.7222 0.6595

2 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B（HCot） 0.8184 0.8011 0.8250

3 DeepSeek-v3-671B（HCot） 0.8224 0.8029 0.8297

4 Deepseek-r1-671B（HCot） 0.8724 0.8889 0.8662

5 GPT-4o（HCot） 0.9328 0.9588 0.9230

6 Gemini-2.5-pro-0506（HCot+投票） 0.9376 0.9780 0.9224

Table 7: 不微调赛道实验结果

实验结果表明，我们提出的层次化思维链（HCoT）推理框架在不微调场景下取得了显
著的性能提升。通过对比序号1和序号2的结果可以发现，相同的DeepSeek-R1-Distill-Qwen-
32B模型在采用HCoT提示后，总体正确率从67.66%大幅提升至81.84%，提升幅度达到14.18个
百分点。这一结果充分验证了结构化思维链在引导模型进行复杂语义推理方面的重要作用。

进一步分析不同规模模型的表现，我们发现大规模推理型模型在叙实性推理任务上展现出
明显的优势。Deepseek-r1-671B凭借其强大的推理架构，在采用思维链提示后达到了87.24%的
正确率。更为突出的是GPT-4o模型，其在思维链引导下实现了93.28%的高正确率，特别是在
人造语料集上达到了95.88%的优异表现，这表明大规模模型在处理结构化语义分析任务时具有
显著优势。

最终，通过引入基于专家仲裁的自适应投票策略，我们成功将系统性能提升至93.76%。该
投票机制以Gemini-2.5-pro-0506作为仲裁模型，综合多个高性能模型的预测结果，有效减少了
单一模型的判断偏差。值得注意的是，该方法在人造语料集上取得了97.80%的卓越表现，同时
在真实语料集上也保持了92.24%的稳定性能，体现了良好的泛化能力。通过这一精心设计的投
票策略，我们成功将不微调赛道的性能从单一模型的最高水平87.24%提升至93.76%，充分展现
了模型集成方法在复杂语义任务中的有效性。
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4.3.2 微微微调调调赛赛赛道道道实实实验验验结结结果果果

微调赛道的实验通过系统性的模型选择、参数优化和数据增强策略来提升性能。表8展示了
不同模型配置的详细结果。

序序序号号号 模模模型型型与与与方方方法法法 total acc correct art correct nat

1 Qwen3-8B + 默认提示语 0.7066 0.5932 0.7493
2 Qwen3-14B + 默认提示语 0.8754 0.9140 0.8608
3 Qwen3-32B + 默认提示语 0.8979 0.9337 0.8845
4 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B + 默认提示语 0.9107 0.9427 0.8986
5 Qwen3-32B + HCot 0.9190 0.9523 0.9064
6 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B + HCot 0.9259 0.9695 0.9095
7 Qwen2.5-72B-Instruct+HCot 0.9117 0.9606 0.8932
8 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B + 伪标签 0.9269 0.9677 0.9115

9 模型集成（多模型结果集成） 0.9396 0.9779 0.9252

Table 8: 微调赛道实验结果

实验结果揭示了几个重要现象。首先，模型规模的增大对性能提升具有显著效果，
从Qwen3-8B的70.66%到Qwen3-32B的89.79%，展现了参数规模对推理能力的重要影响。其
次，优化策略的效果差异明显：HCoT方法在不同模型上均表现出色，将Qwen3-32B的性
能从89.79%提升至91.90%，将DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B从基础提示语的91.07%大幅提升
至92.59%。
值得注意的是，专门优化推理能力的DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B模型在应用HCOT后的

表现（92.59%）超越了参数规模更大的Qwen2.5-72B-Instruct模型（91.17%），这表明针对性
的推理能力训练比纯粹的参数规模更为关键。通过精细的参数微调策略，我们成功将DeepSeek-
R1-Distill-Qwen-32B模型在叙实性推理任务中的正确率从81.84%显著提升至92.59%，实验结果
充分验证了该方法在资源受限场景下的有效性与实用性。
伪标签学习策略进一步将DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B的性能提升至92.69%。实验结果

表明，伪标签学习策略能够有效提升模型在叙实性推理任务上的表现。通过引入高质量的伪标
签数据，模型接触到了更加多样化的语言表达模式和推理场景，增强了其对复杂语境的理解能
力。虽然提升幅度相对有限，但这一改进为最终的模型融合策略奠定了坚实基础。更重要的
是，伪标签学习提升了模型对边界样本和复杂语境的处理能力，这对于叙实性推理这类依赖细
粒度语义理解的任务而言具有重要意义。
最终，通过多模型多数投票集成策略，我们在官方评测中取得了93.96%的最高正确率，其

中人工文本识别准确率达到97.79%，自然文本识别准确率为92.52%，验证了所提方法在中文叙
实性推理任务中的有效性。

4.3.3 思思思维维维链链链设设设计计计效效效果果果验验验证证证

为了验证层次化思维链（HCoT）设计的有效性，我们在DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B模
型上进行了对比实验。实验结果表明，采用HCoT框架后，模型在叙实性推理任务上的正确率
从67.66%显著提升至81.84%，在微调赛道同样可以从91.07%提升到92.59%,充分验证了该思维
链框架的有效性。
这一显著提升主要体现在以下几个方面：首先，HCoT框架通过结构化的推理过程，引导

模型从复杂的语义分析中逐步提取关键信息，提高了推理的系统性和准确性。其次，该框架将
复杂的叙实性推理任务分解为谓词识别、语义分类、语境分析和逻辑推理四个层次化的子任
务，使模型能够更好地处理中文语境中的复杂语义现象。最后，HCoT框架的设计充分考虑了
中文语言的特殊性，特别是在处理否定结构、情态表达和隐含预设等方面表现出色。

4.4 结结结果果果分分分析析析

通过对实验结果的深入分析，我们得出以下关键发现：1. 思思思维维维链链链的的的有有有效效效性性性：层次化思维链
设计显著提升了模型的叙实性推理能力，这表明引导模型进行结构化的分析对于复杂的语义理
解任务至关重要；2. 模模模型型型类类类型型型与与与任任任务务务匹匹匹配配配：在叙实性推理这类需要深度语义理解的任务上，
专注于推理能力的模型（如DeepSeek-R1系列）比通用大模型更具优势，这说明模型的专业能
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力比纯粹的规模更为关键；3. 人人人造造造语语语料料料与与与真真真实实实语语语料料料表表表现现现差差差异异异：大多数模型在人造语料上的表
现优于真实语料，反映出真实语境中的叙实性推理更为复杂，包含更多隐含语义和上下文依
赖；4. 微微微调调调与与与不不不微微微调调调效效效果果果比比比较较较：经过精心微调的中等规模模型（如32B级别）可以达到甚至超
越不微调的大规模模型（如671B级别），展示了高效微调策略的价值；5. 集集集成成成方方方法法法的的的优优优势势势：
在两个赛道中，模型集成和投票策略都能有效提升最终性能，表明不同模型之间存在互补性，
综合多模型结果可以降低单一模型的误判风险。

5 总总总结结结

本研究针对中文叙实性推理任务，提出了层次化思维链（HCoT）框架和一系列模型优化
策略，在CCL 2025 FIE评测中取得了双赛道第一名和第二名的优异成绩。
本文的主要贡献包括设计了结构化的层次化思维链框架，发现专注推理能力的基础模型在

叙实性推理任务上具有显著优势，提出了有效的模型集成策略，并通过构建高质量思维链指令
数据集和伪标签学习进一步提升模型性能。实验结果表明，我们的方法在官方评测微调赛道中
取得了93.96%的最高正确率，为中文叙实性推理和相关语义理解任务提供了有价值的参考。
未来工作将探索叙实性推理与其他语义任务的联系，研究更通用的语义理解框架，以及如

何将语言学知识更有效地融入大型语言模型中。
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