
第 44 卷摇 第 4 期 吉 林 大 学 学 报 (信 息 科 学 版) Vol. 44摇 No. 4
2026 年 7 月 Journal of Jilin University (Information Science Edition) July 2026

文章编号:1671鄄5896(2026)04鄄0863鄄09

基于思维链的问答系统增强推理方法

收稿日期: 2025鄄07鄄21
基金项目: 国家自然科学基金资助项目(42172161; 52474035); 黑龙江省自然科学基金联合基金重点资助项目(ZL2024D003); 中石

油创新基金资助项目(2024DQ02鄄0114)
作者简介: 曹茂俊(1978—摇 ), 男, 黑龙江大庆人, 东北石油大学副教授, 主要从事深度学习、 智能计算在测井曲线识别中应用研究,

(Tel)86鄄13796988520(E鄄mail)caomaojun@ 126. com; 通讯作者: 王亚飞(1999—摇 ), 男, 河南安阳人, 东北石油大学硕士
研究生, 主要从事深度学习、 人工智能研究, (Tel)86鄄18639313868(E鄄mail)wyf339966@ 163. com。

曹茂俊, 王亚飞, 肖摇 红, 彭摇 超, 杨家晨
(东北石油大学 计算机与信息技术学院, 黑龙江 大庆 163318)

摘要: 针对生产测井数据多源异构、 解释多解性强和传统方法依赖专家经验且效率较低等问题, 提出了

一种基于思维链(CoT: Chain of Thought)的问答系统增强推理方法。 该方法在大语言模型元 AI( LLaMA2:
Large Language Model Meta AI2)基础上, 引入参数高效微调低秩适配( LoRA: Low鄄Rank Adaptation)技术,
通过在自注意力和前馈网络层插入低秩矩阵, 实现了模型性能保持与计算资源优化的平衡。 同时, 构建

了发散思维链( DCoT: Divergent Chain of Thought)推理框架, 使模型能生成多条推理路径, 提升系统对

复杂生产测井问题的多步解释能力。 实验表明, 该方法在 F1 、 精确率和召回率上分别提升 4. 6% 、 7. 0%
和 2. 1% , 验证了其推理性能的优越性。 研究证明, LoRA+DCoT 方法在提升测井数据智能解释方面具有

良好的实用性和可扩展性。
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Chain鄄of鄄Thought Based Enhancement Method for Inference
in Question鄄Answering Systems
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(School of Computer and Information Technology, Northeast Petroleum University, Daqing 163318, China)

Abstract: To address the issues of multi鄄source heterogeneity in production logging data, strong multi鄄solution
interpretability, the inefficiency and expert鄄dependency of traditional methods, a question鄄answering system
enhanced reasoning method based on CoT(Chain of Thought) is proposed. This method is built on the LLaMA2
large language model and the parameter鄄efficient fine鄄tuning LoRA ( Low鄄Rank Adaptation ) technique is
introduced, which inserts low鄄rank matrices into the self鄄attention and feed鄄forward network layers to achieve a
balance between model performance maintenance and computational resource optimization. A DCoT(Divergent
Chain of Thought)reasoning framework is constructed, enabling the model to generate multiple reasoning paths
and enhancing the system蒺s multi鄄step interpretation ability for complex production logging problems.
Experimental results show that this method improves F1 score, precision, and recall by 4. 6% , 7. 0% , and
2. 1% , respectively, compared to the baseline model, demonstrating strong reasoning performance and
application potential. The research proves that the LoRA+DCoT method has good practicality and scalability in
improving the intelligent interpretation effect of logging data.
Key words: large language model; chain of thought; production logging; enhanced reasoning; low鄄rank

adaptation(LoRA); divergent chain of thought(DCoT)



0摇 引摇 言

随着 Transformer[1]架构的提出与优化, 大规模预训练语言模型(LLMs: Large Language Models)在

自然语言处理领域取得了显著进展, 其不仅能生成高质量的文本, 还展现出强大的推理与理解能力。
而如何进一步提升大模型的推理深度与可解释性, 成为当前人工智能研究的热点问题。 在传统重工业

领域如石油勘探与开发中, 尤其是生产测井解释环节, 人工智能[2] 技术的应用仍处于探索阶段。
当前, 生产测井数据通常表现为多源异构性与强多解性, 其解释过程高度依赖专家经验, 存在解释

周期长、 效率低、 主观性强等问题, 难以满足智能化油田建设的迫切需求。 虽然已有部分研究尝试

引入深度学习[3]方法辅助解释, 但在多模态信息融合、 推理链构建以及系统交互性等方面仍存在显著

不足。
CoT(Chain of Thought)作为一种新兴的推理范式, 通过引导模型显式生成中间推理步骤, 显著

增强了其在多步逻辑任务中的表现力与稳定性。 Kojima 等 [4] 提出了零样本思维链( ZSCoT: Zero鄄
Shot CoT) , 通过引入“让我们一步一步地思考冶的提示, 显著提升了模型在推理任务中的表现, 展

示了预训练语言模型在无任务示例情况下的推理潜力。 2022 年, Wei 等 [5] 研究了语言模型的涌现

能力, 发现这些能力在模型达到一定规模后才显著显现, 并探讨了进一步扩展模型规模可能带来的

新能力。 2023 年, Wang 等 [6] 提出了计划和解决( PS: Plan鄄and鄄Solve)提示策略, 通过将任务划分为

子任务并逐步执行, 解决了 ZSCoT 在多步推理中的遗漏步骤问题。 2024 年, Yue 等 [7] 提出利用广

泛认可的多模态推理基准( MMMU: Massive Multi鄄discipline Multimodal Understanding and Reasoning
Benchmark) , 并在 MMMU 上进行多模态 CoT 评估, 无需进一步培训。 但上述研究都是基于单条思

维链的推理模式, 虽然提升了模型的逻辑连贯性, 但在处理开放域问题或需要创造性解决方案的任

务时仍存在局限性。 与传统 CoT 的单一路径推理不同, DCoT( Divergent Chain of Thought)通过生成

多条推理路径, 模拟人类专家的发散性思维, 显著提升了模型对多解性问题的覆盖能力, 尤其适用

于测井数据解释中的复杂场景。
为此, 笔者提出一种基于思维链的问答系统增强推理方法, 结合 LLaMA2(Large Language Model Meta

AI2)等先进预训练语言模型, 引入 LoRA(Low鄄Rank Adaptation)与 DCoT 推理机制, 实现对测井问题的多

路径、 多步骤智能解释。 其不仅提升了模型在复杂工业任务中的适应性与推理精度, 也为构建高效、 可

交互、 具备可解释性的智能生产测井系统提供了新思路与关键技术支持。

1摇 预备知识

1. 1摇 测井基础知识
生产测井是油气田开发和动态监测中的核心技术, 主要用于评估井筒内流体性质、 产能分布、 井筒

完整性及其变化趋势。 常见的生产测井的数据以曲线、 表格和文档等形式存在, 具有连续性、 时效性强、
多源异构等特点。

测井解释是对测井数据进行定量和定性分析的过程, 传统方法多依赖人工经验判断, 存在效率低、
主观性强的问题。 随着数据体量增大和解释任务复杂化, 传统软件系统逐渐难以满足现场对高效、 智能

和可解释系统的需求。 因此, 融合自然语言处理、 知识图谱[8]与深度学习[9]等先进技术, 提升测井解释

的智能化水平。
1. 2摇 LLaMA2 语言模型

大语言模型元 AI(LLaMA)是 Meta 公司推出的一系列开源大语言模型[10], 旨在推动自然语言处理领

域的研究与应用。 其最新版本 LLaMA2 在架构设计和训练策略上进行了多项优化, 显著提升了模型的性

能和泛化能力。 LLaMA2 基于 Transformer 解码器架构, 融合了预归一化、 旋转位置编码以及高效注意力

机制[9]等先进技术, 使其在中等参数规模下实现了卓越的表现和更稳定的训练过程。
在实际应用中, 开源模型 LLaMA2[11]展现出强大的文本生成、 理解和推理能力, 广泛适用于包括问

答系统[12]、 对话生成、 文本摘要、 信息抽取等多种下游任务。 LLaMA2 通过其优异的泛化能力和强大的
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上下文推理能力, 可以有效提升测井解释的准确性和自动化水平, 促进智能化油气勘探与开发的进步。
此外, LLaMA2 较为轻量的模型规模和高效的计算特性, 也使其更易于在实际生产环境中部署和扩展,
降低了硬件和能耗成本。
1. 3摇 模型微调与 LoRA 技术

预训练语言模型虽然具备较强的通用能力, 但在特定领域任务中通常表现有限。 微调技术通过在目

标任务上调整模型参数, 显著提升专业场景下的表现。 目前微调方法主要分为全参数微调(Full Fine鄄
tuning)和参数高效微调(PEFT: Parameter鄄Efficient Fine鄄Tuning), 并且后者能以更低的训练成本实现接近

全参微调的效果。
LoRA[13] 作为典型的 PEFT 技术, 其核心思想是在冻结预训练模型参数的基础上, 于 Transformer

图 1 摇 LoRA 模型结构

Fig. 1 摇 LoRA model structure diagram

的注意力层和前馈层插入低秩可训练矩阵, 实现参

数高效更新。 LoRA 不仅大幅减少显存消耗和训练

时间, 还能在推理阶段将增量权重与原模型权重合

并, 并不影响推理效率和部署复杂度。 因此, 笔者

选用LoRA 技术作为模型微调的主要方案, 以提升

测井问答系统的推理效率与资源适配能力。 图 1
给出了 LoRA 的模型结构, 通过在注意力层插入

低秩矩阵(A、 B)实现参数高效更新。 图 2 为 LoRA
微调原理示意图, 显示增量权重与原权重的合

并过程。
LoRA 通过向 Transformer 层注入两个低秩矩阵 A 和 B, 将传统全参数微调中庞大的参数量压缩数个

数量级。 微调过程中, 预训练区中 W0 固定不变, 增量权重通过低秩矩阵计算:
h = (W0 + 驻W)x = W0x + BAx, (1)

其中 x 为输入向量, h 为输出向量, W0 为冻结的预训练权重, A沂迬 r伊d、 B沂迬 r伊k为可训练的低秩矩阵,
r垲min(d,k),琢 为缩放因子, d 为输出维度(W0 的行数), k 为输入维度(W0 的列数)。 训练时, 仅更新 A
和 B 参数, 保持 W0 不变; 推理时, 将 BA 与 W0 合并, 实现零推理延时(见图 2)。

图 2摇 LoRA 微调原理

Fig. 2摇 LoRA fine tuning schematic

1. 4摇 思维链推理
思维链推理是一种模拟人类逐步展开思考过程的方法, 旨在通过引导大型语言模型生成清晰、 连贯

的中间推理步骤, 从而提升模型在处理复杂任务时的可解释性和准确性。 然而, 传统的思维链通常依赖

于单一路径的线性推理流程, 在面临多解性强的任务时, 存在明显的局限性。 单一推理路径容易忽略潜

在的多样解法, 限制了模型探索问题全貌的能力, 特别是在专业领域如生产测井数据解释中, 因地质条

件复杂多变, 问题本身通常具备多种合理解释。 因此引入发散思维链解决多路径问题。 具体示例如图 3
所示。
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图 3摇 生产测井思维链应用实例

Fig. 3摇 Application example of chain鄄of鄄thought in production logging

2摇 发散思维链增强推理方法

针对生产测井数据多源异构且存在强多解性的特点, 笔者提出了一种基于发散思维链[14] 的增强推

理方法。 该方法以大语言模型 LLaMA2 为基础, 结合 LoRA 与多路径推理策略, 有效实现了测井问答系

统的多步逻辑推理和多样化答案生成。 整体方案涵盖数据分析、 LoRA 微调配置、 发散思维链构建以及

模型性能评估四大核心环节, 旨在提升系统对复杂测井问题的推理能力和适应性。
2. 1摇 数据分析与预处理

生产测井[15]数据通常由曲线图、 报表表格及解释文档等构成, 并具有如下典型特征:
1) 连续性与多解性: 测井曲线连续性强, 但因地层复杂, 同一曲线可能对应多种地质解释;
2) 结构化与非结构化并存: 表格与图像数据结构清晰, 而文档和说明内容多为非结构化文本;
3) 多源异构: 数据来源多样, 包括生产平台、 地质解释系统与人工记录等, 格式兼容性要求高。
为此, 笔者设计数据融合机制, 将曲线、 表格、 文本等信息统一映射到语义空间, 为后续问答任务

提供语义支撑。
2. 2摇 LoRA 配置与微调方法

在大语言模型中, Transformer 是基础架构, 其中注意力模块尤为关键。 微调时, 固定预训练参数,
仅对 LoRA 参数进行训练。 设预训练权重为 W0, 训练时不更新该权重, 而是在其基础上学习两个低秩

矩阵A 和 B, 最终权重通过以下方式合并:
W = W0 + 琢BA,

其中 琢 为缩放因子, 用于控制 LoRA 对模型的影响强度, A 和 B 的秩为 r。 笔者将 LoRA 模块插入到注意

力机制中的 Q、K、V 3 个线性映射层, 如图 4 所示。

图 4摇 LoRA 在注意力层中的低秩适配结构

Fig. 4摇 LoRA蒺s low鄄rank adaptation structure in the attention layer
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缩放因子 琢 是关键调节参数, 其决定了 LoRA“补丁冶对模型行为的影响大小。 为验证不同 琢 取值对

训练效果的影响, 笔者在数据集上进行了对比实验, 结果如表 1 所示。
表 1摇 不同 琢 / r 比例的鲁棒性分析

Tab. 1摇 Robustness analysis for different 琢 / r ratios
琢 / r 训练稳定性(梯度方差引) 准确性 琢 / r 训练稳定性(梯度方差引) 准确性

0. 5 极高 58. 1 2. 0 中 65. 1
1. 0 高 63. 5 4. 0 不稳定(梯度裁剪触发率尹) 62. 3

摇 摇 当 琢 / r=2 时, 表明参数更新更平滑, 有效避免训练震荡, 并且准确性更高。 对秩参数 r, 其决定了

LoRA 低秩矩阵的维度, 常见取值有 1、4、8、16、32。 秩的大小直接影响微调效果与参数量, 过大并不一定

带来更优表现。 表 2 给出了在生产测井数据集上, 不同 LoRA 权重插入方式和秩参数的效果对比。 将

LoRA 同时应用于 Q、K、V 层, 且设定秩为 8, 能获得最佳的微调性能。
表 2摇 生产测井数据集在不同权重和不同秩的效果对比

Tab. 2摇 Comparison of the effects of production logging datasets at different weights and different ranks
权重类型 r=1 r=4 r=8 r=16 r=32

Wq 50. 4 51. 3 52. 1 53. 4 52. 5
Wq,Wv 56. 4 60. 3 61. 2 59. 560. 2

Wq,Wk,Wv 62. 1 63. 5 65. 2 64. 163. 7

2. 3摇 发散思维链构造方法
传统的 CoT 采用单一的线性流程, 易导致遗漏其他潜在推理路径。 为提升模型在复杂问题上的推理

覆盖度, 笔者引入了 DCoT 构造策略, 如图 5 所示。 主要包括以下核心内容:
1) 提示模板设计: 在输入中明确指定生成多个思维路径的数量 k, 格式为“[问题] +[选项] +

[答案数 k]冶, 模型输出结构为“[答案 1: CoT1]+…+[答案 k: CoTk]+[最终答案]冶;
2) 推理多样性训练: 通过多条不同推理路径对同一问题进行训练, 增强模型对的泛化能力;
3) 路径选择机制: 基于语义相似度和得分策略, 从生成的多条思维链中自动筛选最优路径。
该 DCoT 策略模拟人类专家的发散性思维方式, 显著提升问答系统对不确定性和模糊性问题的适应

力, 尤为适合多解性强的测井解释任务。

图 5摇 DCoT 的训练与推理流程

Fig. 5摇 Training and inference process for DCoT

2. 4摇 推理效果评估指标
为全面评估基于思维链的问答系统推理性能, 笔者构建了多维度、 多层次的评估体系, 涵盖准确性、

鲁棒性、 效率及可解释性 4 个方面。 具体指标如下。
Precision(精准率)表示模型预测正确的答案占所有预测答案的比例, 反映答案的准确度:

PPrecision =
TP

TP + FP
。

摇 摇 Recall(召回率)表示模型预测正确答案占所有真实正确答案的比例, 衡量模型识别正确答案的能力:
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RRecall =
TP

TP + FN
,

其中 TP(True Positive)为模型正确预测的答案数量, FP(False Positive)为模型错误预测的答案数量, FN

(False Negative)为模型未能预测出的真实答案数量。
采用 F1 分数作为精准率与召回率的调和平均数, 用于综合衡量答案生成的完整性与精确性。 F1 分

数的计算基于语义级别的匹配, 具体通过预训练语言模型生成问题与答案的嵌入向量, 利用余弦相似度

判定语义匹配程度, 如下:

F1 = 2 伊
PprecisionRRecall

PPrecision + RRecall
。

3摇 实验对比与分析

为验证笔者提出的基于 LoRA 与 DCoT 方法在生产测井问答任务中的有效性, 设计并实施了一系列

对比和消融实验。 实验涵盖数据集构建、 模型训练、 性能对比与策略评估等环节, 以全面分析该方法在

实际应用场景下的表现。
3. 1摇 数据集构建

笔者所用数据集来源于大庆油田现场生产测井数据, 涵盖测井解释报告、 生产报表、 曲线数据及图

件说明等多种文档类型。 为提升大语言模型的推理能力, 数据统一转换为指令微调格式, 构建了包含

1 万条高质量问答的多路径思维链数据集。 该数据集集成了多模态融合, 通过描述性语言将表格、 文本

与图像数据转化为自然语言问题; 针对多解性特点设计了多个合理思维链路径, 增强模型复杂推理覆盖

能力; 且问题设计紧贴井场实际需求, 如层位产能分析、 流体类型判断及完井层段解释, 具有较强的应

用价值。 数据集按 8 颐 1 颐 1 比例划分为训练、 验证和测试集, 确保评估的客观性和稳定性。 数据集属性

示例如表 3 所示。
表 3摇 数据集示例

Tab. 3摇 Data set example
序号 属性 说明 示例

1 id 唯一序号 4 587

2 question 题干
测井数据电阻率: 20 赘·m, 孔隙度: 18% , 含水率: 45% 。

根据这些数据, 判断该地层的流体类型。
3 context 上下文 地层的流体类型大致分为油层、 气层、 水层、 油气层等。
4 answer 标准答案 油气层

5 correct_cots 多条思维链 1) 基于电阻率分析。 2) 基于含水率分析。 3) 综合考虑 3 个参数分析。

3. 2摇 模型训练配置

训练模型基于开源 LLaMA2鄄7B 架构, 采用 PyTorch 框架和 Transformers 库实现。 为降低训练成本并

提升迁移能力, 微调采用 LoRA 技术, 核心配置包括: 在阿里云搭载 NVIDIA Tesla A100 40 GByte 的

Graphics Processing Unit 节点上进行训练, 使用 AdamW 优化器和线性学习率衰减调度, LoRA 插入于 Q、
K、V 3 个层, 秩参数通过实验确定为 r=8, 琢 / r= 2。 训练时长约 100 h, 直至 loss 收敛, 期间模型表现稳

定, 无显著过拟合或梯度爆炸。 训练过程通过 Wandb 进行监控, 实时跟踪 loss、 精度及学习率等指标,
验证了 LoRA 配置的有效性和适用性。
3. 3摇 对比实验

为全面评估笔者所提出的基于思维链增强推理方法在生产测井问答任务中的效果, 选取当前主流且

公开可获得的多个大规模开源模型作为对比对象。 具体包括 OLMo[16](基于解码器鄄only Transformer 架

构, 并在多个硬件类型上进行了训练)、 Bloom[17](一个多语言的大型语言模型(LLM), 拥有 1 760 亿个参

数, 能以 46 种自然语言和 13 种编程语言生成文本)、 MosaicML Pretrained Transformer[18](一种 decoder鄄
style 的 model, 每个 query 只能访问到在它之前的 value)、 Falcon[19](仅使用互联网语料,不需要额外数据
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源就可以训练一个不错的大模型)、 Gemma[20] (GoogleDeepMind 和 Google 其他团队开发, 灵感来自

Gemini, 并且在发布模型权重的同时发布了支持开发者创新、 促进协作以及指导负责使用 Gemma 模型的

工具)、 Mistral[21](用于复杂的多语言推理任务, 包括文本理解、 转换和代码生成) 等 6 个 7B 规模的

模型, 以及业界较为成熟且广泛使用的 LLaMA2鄄7B 模型。 所有模型均在相同的硬件环境下, 使用相同的

测井问答数据集进行推理测试, 确保测试条件公平统一, 实验结果如表 4 所示。
表 4摇 实验结果

Tab. 4摇 Experimental results
Model 参数 Precision Recall F1 Model 参数 Precision Recall F1

OLMo鄄7B 7B 56. 5 55. 0 55. 7 Gemma鄄7B 7B 60. 8 58. 9 59. 8
Bloom鄄7B 7B 55. 9 54. 1 55. 0 Mistral鄄7B 7B 61. 2 59. 8 60. 5
MPT鄄7B 7B 58. 0 56. 2 57. 1 LLaMA2鄄7B 7B 63. 5 62. 1 62. 8
Falcon鄄7B 7B 57. 1 55. 3 56. 2

摇 摇 从表 4 可看出, 虽然各模型性能相近, 但笔者提出的基于 LLaMA2 结合 LoRA 微调和思维链推理机

制的方法, 显著超越了其他所有模型。 OLMo 模型在科研透明性上突出, 但在需要领域自适应的生产场

景中, 其性能劣势明显; Bloom 在多语言任务上性能优异, 但在以中文测井报告为主的场景下, 其跨语言

泛化能力反而导致领域偏差; MPT 的 8k 上下文并未带来显著增益, 说明测井问答对长依赖需求相对有

限, 而更依赖细粒度数值鄄文本对齐; Falcon 与 Gemma 训练语料以通用网络文本为主, 缺乏石油工程领域

知识, 导致在“流体类型识别冶类题目的召回率普遍低于 55% 。
虽然这些开源模型在各自的应用场景中可能表现出色, 但在生产测井问答这种特定任务上, 其并未

能充分挖掘测井数据中的复杂逻辑关系和多解性特点。 而笔者方法通过 DCoT 的构造策略, 能有效地

探索更广泛的解空间, 从而更好地应对测井数据的多解性问题, 生成更准确、 全面的答案。
3. 4摇 消融实验及分析

为进一步剖析本文各关键模块对整体模型性能的贡献, 笔者设计并实施了 4 组消融实验, 系统评估

模型组合条件下对精准率、 召回率及 F1 分数的影响。 消融实验具体方案如下: Original(LLaMA2 原始模

型): 未经任何微调和推理机制增强的基础模型, 作为对照组。 LLaMA2+LoRA 微调: 引入 LoRA 技术对

模型进行参数高效微调, 以适应测井问答任务。 LLaMA2+LoRA+CoT 线性思维链: 在 LoRA 微调基础上,
加入了 CoT, 帮助模型线性组织推理步骤。 LLaMA2+LoRA+DCoT: 结合 LoRA 微调与 DCoT, 以增强模型

的推理灵活性和答案多样性。 实验结果如表 5 所示。
表 5摇 消融实验结果

Tab. 5摇 Ablation results
Model Precision Recall F1 Model Precision Recall F1

Original 56. 5 60. 0 58. 2 Original+LoRA+CoT 59. 0 61. 6 60. 3
Original+LoRA 57. 8 60. 5 59. 1 Original+LoRA+DCoT 63. 5 62. 1 62. 8

摇 摇 从表 5 可看出, 基线模型的 F1 为 58. 2% , 表现为基础水平。 引入 LoRA 微调后, 模型在精准率和

召回率均有所提升, F1 分数提升至 59. 1% 。 进一步将 CoT 线性思维链引入模型, 模型的推理能力得到

显著增强, F1 达到 60. 3% , 精准率和召回率均有约 1% 的提升。 结合 LoRA 与 DCoT 的技术方案实现了

最优性能, F1 分数达到 62. 8% , 精准率和召回率分别提升至 63. 5%和 62. 1% 。
通过对实验结果进行分析, 可以发现 LoRA 技术在预训练模型的关键层插入低秩矩阵, 显著降低了

参数更新的计算成本, 同时保持了模型的高性能。 实验表明, 仅用 0. 16% 的参数量就实现了相当于全

参数微调 97%的效果, 表明 LoRA 在资源优化和性能提升方面具有显著优势。 DCoT 通过引导模型生成

多条推理路径, 有效提升了模型对复杂问题的多解性处理能力。 实验中, DCoT 显著提高了模型的 F1 分

数、 精准率和召回率, 表明其在提升模型推理多样性和答案全面性方面发挥了重要作用。 通过这些方法

的有机结合, 模型在生产测井问答任务中表现出了显著的优越性。
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4摇 结摇 语

笔者提出的基于 LoRA 微调与 DCoT 的方法, 在 LLaMA2鄄7B 模型上实现了生产测井问答任务的较优

性能, F1 分数达到了 62. 8% 。 通过引入发散思维链, 模型能探索更广泛的解空间, 有效应对测井数据中

存在的多解性问题, 从而提升答案的全面性与准确性。
展望未来, 计划进一步研究自适应 k 值的动态选择策略, 提升发散思维链的推理灵活性和精度; 并

探索多模态 DCoT 方案, 融合测井曲线等图像信息, 拓展模型对多源异构数据的综合推理能力, 希望

进一步增强系统的实用性和应用广度。
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