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Abstract
科学文本通常因其技术性语言和复杂的数
据而传达权威性。然而，这种复杂性有时会
导致错误信息的传播。非专家特别容易受
到基于科学表格的误导性声明的影响，因
为这些表格信息密度高且被认为具有可信
度。现有的表格声明验证模型，包括最先
进的大型语言模型（LLMs），通常在精细
化推理上表现不佳，导致在验证科学声明
时出现错误和缺乏精确性。受到认知负荷
理论的启发，我们提出，通过开发模块化、
可重用的推理组件（即原子技能）来减少
认知负荷，可以增强模型解释基于表格的
声明的能力。我们引入了一种技能链构模
式，可以动态地组合这些技能，以便在减
少认知负荷的情况下实现更准确和更具普
遍性的推理。为评估这一点，我们创建了
SciAtomicBench 1，这是一个具有细粒度推
理注释的跨域基准。我们只使用 350个微
调示例，通过原子推理训练的模型，在性
能上超越了 GPT-4o的链式思维方法，以远
少于其他训练数据的情况达到了最先进的
结果。

1 介绍

在科学领域，专业术语、复杂的表达以及专家
的光环赋予了信息权威，但也使其易于被故
意扭曲和快速传播误导性信息 (Cabanac et al.,
2021; Else, 2021; Lim et al., 2021)。非专业读者
由于缺乏深入的领域知识，容易将误导性或错
误的主张当作事实接受，因为科学内容本身具
有的固有可信度 (Osborne and Pimentel, 2023)
。这种误置的信任可能会带来严重后果；例如，
欺诈性的心脏干细胞研究误导了科学家，导致
患者接受无效治疗，并分散了正当医学进步的
资源 (Kowalczyk, 2017)。具体来说，基于欺诈
性心脏干细胞研究的 CONCERT-HF试验导致
了患者死亡 (Bolli et al., 2018)。因此，检测和
标记科学误导信息既紧迫又必不可少。
在科学领域，表格作为记录和表示数据的关
键媒介，通过将复杂的数据压缩成易于访问的

1我们的数据集和模型将在 https://github.com/
CelestineZYJ/SciAtomicBench发布后公开。

格式 (Inskip et al., 2017)，许多论断依赖于它们
的精确解读。然而，非专业人士常常难以解析
这些密集的格式，使得表格成为细微误解的重
要载体。因此，对表格的准确理解对于验证论
文中相关论断的真实性和保持可靠的科学环境
至关重要。为此，研究人员利用大型语言模型
（LLMs）来解决科学表格事实核查挑战，通过
验证论断与表格 (Gupta et al., 2020; Chen et al.,
2020; Wang et al., 2021a; Akhtar et al., 2022; Lu
et al., 2023) 。然而，针对表格设计的模型在
应用于科学领域的细微需求时仍显不足 (Lu
et al., 2023)。此外，即使是像 GPT-4 (OpenAI,
2023)这样的最先进的闭源大型语言模型，其
表现仍比人类逊色 20 % (Lu et al., 2023)。
我们的分析揭示了现有模型的一个关键限
制：它们往往缺乏在推理过程中明确分解和调
用细粒度原子技能的意识，这限制了它们对复
杂表格理解任务的泛化能力。如图 1所示，我们
的原子推理方法将验证分解为细粒度推理步骤
中的三项基本技能：(1)概念匹配，(2)值提取，
和 (3)数值计算。当这些技能被明确应用时，模
型得出正确的结论。相比之下，ChatGPT无论
是通过直觉还是链式思维 (Chain-of-Thoughts,
CoT) (Wei et al., 2022)推理，都未能隔离这些
操作，反而依赖于混合或跳过步骤的推理，导
致错误。
受到认知负荷理论的启发，(Plass et al., 2010)
，该理论认为人类工作记忆是有限的，学习在
教学设计最大限度地减少额外负担时得到优
化，我们观察到大型语言模型（LLMs）在解
释信息密集型科学表格时面临类似的挑战。由
于模型无法灵活地识别和重用大量且多样的表
格断言中所包含的常见推理操作，它们承受着
沉重的认知负荷和处理负担。为了解决这个问
题，我们引入了一套高度模块化、可重用和可
推广的能力，称为原子技能，每个技能都包含
一种独特的推理操作（例如，概念消歧、数值
计算、趋势检查）。将繁重的验证工作流程分
解为这些原子技能可以减少模型的推理负担，
并促进在新颖的表格和断言类型以及多样化领
域中的更强泛化能力。
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Assets

Trap depth (eV)

C5 peak C4 peak 

Untreated nanocomposite  0.37 + 0.1 1.1 + 0.1

Microcomposite 0.35 + 0.1 1.1 + 0.1

Vinylsilane-treated nanocomposite 0.41 + 0.1 1.12 + 0.1

Aminosilane-treated nanocomposite 2.4 + 0.1 1.12 + 0.1

HMDS-treated nanocomposite 2.0 + 0.1 1.14 + 0.1

Trap depths in all composites calculated using initial rise method from the TSC spectra

Table Caption

The average ratio of trap depth for the C5 peak to the C4 peak across all treated
nanocomposites is approximately 1.1, indicating a consistent trend of higher trap depth for the
C5 peak relative to the C4 peak.

Claim

Ground Truth Label

Refute

Intuitive reasoning
Step 1: Claim Understanding

GPT Chain-of-Thought

The claim is supported by the table information. The average
ratio of trap depth for the C5 peak to the C4 peak across all
treated nanocomposites is approximately 1.1.

Label Support

... The ratio of C5 to C4 trap depth for each treated
nanocomposite is around 0.37 to 2.4 / 1.1 to 1.14, so the claim
that the ratio is approximately 1.1 is supported by the data...

Label Support

Our Method: Atomic Reasoning for Table-Based Scientific Claim Verification 

The correct ratio is 1.42

Step 2: Reasoning

Step 3: Reflection and Conclusion

Label Refute

The claim is evaluating the average ratio of trap depths between the C5 peak and the C4 peak ...

Planning Structure Analysis Numerical Analysis

Extract the trap depth values ...
Calculate the average of ...

... locate the row of "Vinylsilane-
treated nanocomposite" ...

... to find the average:
4.263 / 3 = 1.421 ...

The average of these ratios is approximately 1.421, which is higher than the claimed average
ratio of 1.1. Therefore, ... approximately 1.1 is refuted by the table.

Samples

Figure 1: 我们的 SciAtomic基准中的一个材料科学表格声明验证示例，说明了直观推理、CoT推理和我
们提出的原子推理之间的区别。

为了让模型具备原子技能，我们为能力训练
策划了一个紧凑多样的数据集，并引入了一种
技能链接架构，该架构在上下文中生成技能，
如图 2所示。传统的 CoT提示将任务分解为
一个统一的推理路径 (Wei et al., 2022)，既不
强制进行细化的技能控制，也无法防止在冗
长序列中出现的信息丢失问题，这种问题在关
键细节在链中间消失时会降低性能 (Liu et al.,
2024)。而我们的方法则为每一步定义了精确
的上下文和目标，并将它们连接起来，使得每
一步仅消耗其前一步的输出。在这些适当的
条件下，模型能够动态选择和组合合适的原子
技能，学习何时以及如何调用每个模块化的能
力，而不是不加区别地增加链的长度。这种有
纪律的模块化方法减少了认知负担，更有效地
利用了推理时间扩展，并促进了对于不同表格
声称的泛化能力。
在我们寻求更增强的表格声明解释过程中，
我们面临着第二个关键挑战：现有的科学表格
声明验证基准测试由于领域多样性有限和复
杂性不足而受到影响。专家标注的数据集本质
上是稀疏的，许多基准包括的声明未能反映现
实世界科学探究的复杂性质。为了克服这些限
制，我们引入了一个跨领域的完整精心策划的
基准，涵盖材料科学、医学、金融和机器学习。
我们的数据集包括原子推理链的详细注释，并
提供了声明难度和推理复杂性平衡分布。
我 们 的 实 验 结 果 展 示 了 我 们 Atom-

icTableLLM 的高效性和高效能。仅使用 350
个微调示例，我们就将基于 Deepseek-Qwen-7b
模型在金融领域的性能从 63.12 % 提升到了
85.70 %。在公开的 SciTab基准测试中，我们
的模型优于具有 CoT推理的 GPT-4o，并超越
了当前最先进的基线，这些基线通常是在更大
规模的数据集（例如百万级）上训练的。我们

的贡献有三个方面：

• 我们提出了数据高效的原子推理，使语言
模型能够学习高度模块化和可组合的推理
技能，从而增强它们在不同主张类型和科
学领域中的泛化能力。

• 我们开发了专门针对表格的大型语言模
型，AtomicTableLLM，该模型在科学表格
声明验证中超越了最新的模型，展示了在
科学领域中卓越的推理和泛化能力。

• 我们构建了一个新的科学表格声明数据
集 SciAtomicBench，并用细粒度的原子技
能和长推理链进行标注，涵盖包括材料科
学、医学、金融和计算机科学在内的多个
科学领域。

2 相关工作

2.1 表格专用大型语言模型
之前关于表格语言模型的工作主要集中在通
用领域的资源上 (Lehmberg et al., 2016; Wang
et al., 2018; Hu et al., 2019; Yin et al., 2020; Deng
et al., 2020; Herzig et al., 2020; Iida et al., 2021;
Wang et al., 2021b; Xie et al., 2022; Liu et al.,
2022)。最近在大型语言模型方面的进展 (Dinh
et al., 2022; Hegselmann et al., 2023; Jiang et al.,
2023; Chen, 2023; Zhao et al., 2023; Li et al.,
2023, 2024; Zhang et al., 2024c) 显示了在表格
理解任务中的令人印象深刻的零样本和少样
本性能。为了进一步提高推理能力和性能，其
他大型语言模型（LLM）技术已经被应用于
表格专用的 LLM，包括数据增强 (Li et al.,
2024; Zhang et al., 2024b)、指令微调 (Hegsel-
mann et al., 2023; Zhang et al., 2024a)、提示工
程 (Jiang et al., 2023; Deng et al., 2025) 、上
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Benchmark
/ Method

Domains Training
Samples

Efficiency

Scigen ML / /
Sciab ML / /
FinQA Fin / /
SciAtomic ML, Med,

Mat, Fin
350 3

Tablellama / 2.6 m 7
Tablegpt / 2.4 m 7
Tapex / 5 m 7
TableLLM / 14 k 7

Table 1: SciAtomic 与表格主张验证基准和方法的
比较。ML表示机器学习。Fin表示金融。Mat表示
材料科学。Med表示医学。

下文学习 (Zhao et al., 2023) 、代码生成 (Lu
et al., 2025; Zhang et al., 2025)、链式推理 (Chen,
2023; Zhang et al., 2024c)和多智能体协作 (Li
et al., 2023)。尽管在通用领域取得了可喜的进
展，但之前没有研究专注于科学论文，因为高
质量标注数据的可获得性有限。此外，我们是
第一个将表格推理过程分解为一个原子技能集
并研究新的组合推理链的人，从而确保模型正
确调用必要的技能。

2.2 科学表格-主张基准

以往的科学事实核查数据集主要集中在文本描
述上 (Wadden et al., 2020; Sarrouti et al., 2021;
Wang et al., 2023)。最近，对科学表格或图表
的事实核查的兴趣日益增加，因为科学领域
中大量关键信息是通过这些形式传达的 (Zhou
et al., 2023; Huang et al., 2024, 2025)。这些论文
使用来源如维基百科 (Gupta et al., 2020; Chen
et al., 2020) 、新闻 (Akhtar et al., 2022) 和研
究论文 (Wang et al., 2021a; Lu et al., 2023) 的
证据。然而，这些数据集通常忽略了表格事
实核查中涉及的推理过程。相反，我们为每
个声明-表格对注释了细粒度的原子技能和长
推理链。此外，以往的工作专注于单个领域，
包括机器学习 (Lu et al., 2023) 或生物医学领
域 (Gupta et al., 2020; Chen et al., 2020; Wang
et al., 2021a; Akhtar et al., 2022) ，这限制了其
测试语言模型概括能力的能力。为了解决这一
差距，我们构建了第一个跨多个学科的多样化
数据集，包括机器学习、材料科学、医学科学
和金融。

3 SciAtomic基准测试

在本节中，我们正式化基于科学表格的主张验
证任务，并描述 SCIATOMIC基准的构建。

3.1 问题定义

我们研究基于科学表格的断言验证任务，其
目标是在给定表格 T 的情况下，确定断言 C
是 SUPPORTED 还是 REFUTED 。形式上，一个
由 θ 参数化的模型 fθ(·) 预测一个真实标签
Y = fθ(T,C)，其中 Y ∈ {SUPPORT, REFUTE}。
每个表格 T = (P, {Ti,j})由提供领域特定上下
文的标题 P ，以及按照 RT 行和 CT 列组织的
单元格 Ti,j 组成。断言是陈述性的科学声明，
可能需要定量推理、多步骤推论或对表格及其
标题的上下文解释。
现有的工作主要关注计算机科学表格中的声
明，导致模型在科学领域中的鲁棒性受到限制。
为了解决这一差距，我们引入了 SCIATOMIC基
准，其中包括基于来自材料科学、医学科学和
金融等代表性不足但高度重要领域的表格的声
明。所有这些领域都提出了各种推理挑战，并
需要精确、可解释的验证来支持科学的完整性
和决策制定。

3.2 数据收集

计 算 机 科 学。 我 们 使 用 SciGen 数 据
集 (Moosavi et al., 2021) 构建 SCIATOMIC 的
计算机科学子集，该数据集包含从计算机科学
领域的 arXiv 论文中提取的科学表格和说明。
我们抽样了 1,376个表格-说明对，重点在于保
持结构和内容的多样性。
财务。我们手动整理了来自随机抽样的 S & P
500公司合并财务报表的 343张表格，包括损
益表、资产负债表、现金流量表和权益报告。
原始数据通过截图获取，并使用 GPT-4-Vision
转换为结构化格式。
医学科学。我们从 PubMed Central Open Access
中提取的 PubTables-1M (Smock et al., 2022)的
生物医学文献中选择了 1,468个表格，通过布
局感知解析确保了高细胞级的准确性，使其非
常适合医学领域的科学主张确立。
材料科学。为了代表尚未充分探索但技术丰
富的材料科学领域，我们纳入了来自 MatSc-
iTable (Circi et al., 2024) 的 37 个由专家注释
的表格，主要涉及聚合物复合材料。由于领域
的稀疏性和深度，我们为每个表格生成多个主
张，以抓住多样的推理路径，并强调特定领域
的语义以进行多样且具有挑战性的验证。
我们在表格 2中展示了数据统计。关于数据
收集的进一步信息包括在附录 A中。
为了在减少标注负担的同时有效生成高质
量的声明，我们采用了一种人机协作框架 (Lu
et al., 2023) 。受之前工作的启发，我们使用
GPT-4o 通过结构化提示生成支持和反驳的声
明，随后进行人工验证。详细信息请参见附
录 B。
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Value Extraction
Schema Understanding
Trend Detection

Causal Inference
Logical Condition Matching

OOD Knowledge Utilization
Concept Disambiguation 
Concept Matching

Step 1: Claim Understanding Step 2: Reasoning Step 3: Reflection & Conclusion

Sub
Planning

Structure
Analysis

Numerical
Analysis

Causal
Analysis

Conceptual
Understanding

Reflection

Support

Support

Refute

Conclusion

Refute

Sub Task ①

Planning

Conceptual
Understanding

Numerical
Analysis

Causal
Analysis

Structure
Analysis

Skill Set

Sub Task ②

Sub Task ③

Numerical Comparison
Numerical Calculation
Range/threshold Check

Figure 2: 通过配备原子技能的细化推理步骤来说明我们的技能链模式。

正面论述。 我们提示 GPT-4o基于完整的表
格生成精确的多步骤科学论断，需要对趋势、
衍生指标以及领域知识进行推理。提示强调确
定性并避免使用模糊表达，以确保具有挑战性
和可验证性。
通过最小的语义翻转和针对性的数据显示创
建的反驳声明在微妙地颠倒意义的同时保留了
语言结构，模拟真实的科学误导信息，目的是
隐藏误导信息并扩大危害。这种策略阻止了浅
层模式匹配并促进了模型的稳健推理。

4 声称验证的原子推理

在这一部分中，我们介绍了 AtomicTable，这是
一种针对基于表格的科学主张验证的技能链生
成方案。AtomicTable 旨在通过对验证任务的
细粒度和模块化分解来提高 LLM的推理能力。
我们的动机来自两个互补的维度：任务本身的
性质以及 LLM处理复杂推理的方式。
从任务分解的角度来看，基于表格的声明验
证通常涉及多个独特且交错的推理操作，例
如匹配实体、聚合数值、解释结构或识别因果
模式。每一种操作都可以视为一个独立的子任
务。通过明确地将整体验证分成这样范围明确
的子任务，我们可以实现更具解释性和可控性
的推理，这与人类认知策略中的分而治之原则
相符。
从模型能力的视角来看，我们从认知负荷理
论中汲取灵感，该理论强调在复杂任务中减少
对工作记忆的负担。我们通过定义一组基本的
推理技能来实现这一点——这些是模块化的、
可重用的推理单元，当需要时模型可以调用。

SciTab Our SciAtomic

ML. Mat. Med. Fin.

Neg. 411 400 160 364 381
Pos. 457 400 164 318 381
Sum 868 800 324 682 762

Table 2: Scitab和 SciAtomic的统计数据。Neg.表示
否定主张。Pos.表示肯定主张。ML.表示机器学习。
Mat.表示材料科学。Med.表示医学科学。Fin.表示
金融。

模型不是整体上处理整个主张，而是逐步进
行，在每个阶段只应用相关的技能。这种模块
化有助于约束搜索空间，减少对虚假模式的过
拟合，并提高对未见过的主张和表格结构的泛
化能力。

4.1 技能链模式
我们将技能链模式形式化为：

interpretation → planning → [subplan → cell grounding

→ reasoning → recap]N → conclusion

在该模式中，模型首先解释整体验证目标，并
生成包含 N 个子目标的高层次计划。每个子
目标通过一个涉及证据扎根、原子推理和结果
总结的局部推理循环进行处理。所有子目标的
结果然后被综合成一个最终判决。
•解释：给定表格 T 和声明 C ，模型生成验证
任务的解释：

I = f interp
θ (T,C)

•计划：基于解释，模型生成一组 N 子计划或
子目标：

P = {p1, p2, . . . , pN} = f plan
θ (T,C, I)

•单元格落地：对于每个子计划 pi，模型将识
别表中相关的单元格作为证据：

Gi = f ground
θ (T,C, pi)

•推理：模型将适当的原子推理技能应用于基
础证据：

Ri = f reason
θ (T,C, pi, Gi)

•回顾：推理的结果总结为一个局部结果：
Ui = f recap

θ (T,C, {Rj}j≤i, pi)

•结论：最后，所有局部回顾被汇总为一个全
局决定：

Y = ffinal
θ (T,C, {Ui}Ni=1), Y ∈ {SUPPORT,REFUTE}

这种结构化推理流程提供了三个关键好处：
(1) 每一步仅关注其局部上下文，减少了来自
无关历史的干扰；(2) 使用基本技能避免推理
功能的无意缠结；(3) 模块化链条提高了可解
释性和稳健性。
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Model Size SciTab SciAtomic ML Material Medical Finance

GPT-4o (Intuitive) 7b 0.4951 0.7513 0.6451 0.6246 0.5814
GPT-4o (CoT) 7b 0.5507 0.9025 0.8580 0.8152 0.8570

TAPEX 4b 0.4060 0.5975 0.5264 0.5617 0.5197
TableLLaMa 7b 0.5749 0.6263 0.5337 0.5710 0.5328
TableGPT2 7b 0.6959 0.6750 0.5176 0.5432 0.5249
TableLLM (Text) 7b 0.4215 0.4913 0.4604 0.5000 0.4856

Phi-4 3.8b (base) 0.5184 0.5113 0.5185 0.5166 0.5118
3.8b (ft) 0.5472â‘ 0.7188â‘ 0.6356â‘ 0.5934â‘ 0.6181â‘

LLaMA

3.2â“3b (base) 0.5012 0.5038 0.4815 0.4956 0.4843
3.2â“3b (ft) 0.6106â‘ 0.6688â‘ 0.5740â‘ 0.5176â‘ 0.5276â‘

3.1â“8b (base) 0.4724 0.4925 0.4938 0.5059 0.4829
3.1â“8b (ft) 0.5910â‘ 0.6513â‘ 0.6296â‘ 0.5381â‘ 0.5643â‘

Qwen-2.5

1.5b (base) 0.5367 0.5675 0.4938 0.5308 0.5210
1.5b (ft) 0.5933â‘ 0.6663â‘ 0.5617â‘ 0.5484â‘ 0.5866â‘

3b (base) 0.5530 0.5163 0.4722 0.4765 0.5827
3b (ft) 0.5795â‘ 0.7000â‘ 0.5988â‘ 0.5308â‘ 0.6247â‘

7b (base) 0.4850 0.4975 0.4691 0.4985 0.4948
7b (ft) 0.5956 â‘ 0.7100â‘ 0.6821â‘ 0.6202â‘ 0.6562â‘

14b (base) 0.6578 0.7550 0.6296 0.6085 0.5932
14b (ft) 0.7009 â‘ 0.8025â‘ 0.7130â‘ 0.7067â‘ 0.7165â‘

Deepseek-R1-LLaMA 8b (base) 0.5611 0.6663 0.6049 0.5689 0.5958
8b (ft) 0.6129â‘ 0.7150â‘ 0.6512â‘ 0.6276â‘ 0.6430â‘

Deepseek-R1-Qwen

7b (base) 0.5853 0.6300 0.5895 0.5411 0.6312
7b (ft) 0.5924â‘ 0.8063â‘ 0.7593â‘ 0.7331â‘ 0.8570 â‘

14b (base) 0.6560 0.7500 0.6728 0.6818 0.7205
14b (ft) 0.6613â‘ 0.8200â‘ 0.7653 â‘ 0.7654 â‘ 0.8045â‘

Table 3: 在 350个训练样本上微调的 LLMs与其基础版本及 SOTA LLMs的性能比较。â‘表示微调后的增
益。评估指标是预测准确率。

4.2 原子技能集

我们方案中的每一步推理都被实现为基本推理
技能的组合，使模型能够根据局部任务需求进
行针对性的推理：

Ri = f reason
θ

(
{sk}k∈Ai ; T,C, pi, Gi

)
Ai ⊆ {1, . . . ,K} 表示在步骤 i 选择的原子技
能的索引集；每个 sk 代表一个针对特定推理
类型而定制的不同推理模块。这些技能作为
模块化和可解释推理的基础。通过将关键能力
分离为轻量级、可复用的组件，我们允许模型
在每个步骤只调用必要的技能，从而减少认知
负担并提高精度和泛化能力。这个设计也增强
了透明度，因为推理过程可以明确归因于不同
的、定义明确的能力。我们定义了如下原子技
能集，用以捕获通常用于基于表格的科学主张
验证的核心操作：
•概念理解：解释领域特定语言并将抽象主张
与表格语义对齐。
•结构分析：分析表格的组织结构，包括行列
关系和层次化的表头。
•数值分析：执行诸如比较、聚合和单位归一
化等定量操作。
•因果分析：推断数据模式和趋势所暗示的因
果或相关关系。
这种原子设计不仅支持组合推理，还提高了
系统在不同表格类型和科学环境中的适应性。

通过将复杂的推理分解为更小的、特定技能的
步骤，我们的框架促进了更准确、稳健和可解
释的验证。
在我们的技能链表述基础上，我们引入了一
个包含五个维度的综合评估框架，以评估模
型生成的推理链的质量：细粒度、信息冗余、
对齐、可解释性和准确性。详细定义位于附录
B.4。
粒度衡量每个推理步骤的细致程度。精细粒度
的推理能够从密集的表格内容中精确提取知
识，并支持技能应用中的更高模块化。
信息冗余量化了推理链中多余或无关信息的存
在。减少冗余对于提高现实世界科学应用中的
推理效率和可扩展性至关重要。
对齐捕捉了相邻推理步骤之间的逻辑连贯性。
强对齐确保步骤之间的逻辑进展，促进一致性
并减少推理偏差。
可解释性反映了推理过程对人类读者，尤其是
非专家的理解程度。在科学领域中，表格具有
高信息密度，清晰的推理链对于透明度和可信
度至关重要。
准确率评估推理链中每个单独步骤的正确性，
从而提供对推理准确性更细致的视角。
我们原子推理链和 GPT-4o思维链的比较评
价结果如图 3所示。准确性、非冗余性和一致
性由 GPT-4o在三次运行中评估并取均值。粒
度和可解释性由三位人工标注者在 0到 10的
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Figure 3: GPT-4o CoT推理和我们的原子推理链在
五个维度上的质量评估。

范围内进行评估，且分数取平均值。

4.3 原子技能分布分析

我们在图 4中分析了原子技能的分布。尽管存
在领域特定的复杂性，大多数主张是通过一小
组一致的数值和结构技能解决的。这表明复杂
推理可以被分解成具有强泛化能力的紧凑的、
可重用的单元。

5 实验

5.1 比较基线

我们将我们的模型与 (1) 现有最先进的闭源
LLM 进行比较，包括 GPT-4 (OpenAI, 2023) ，
然后将我们的模型与 (2) 表格专用的 LLM 进
行比较，包括 TAPEX (Liu et al., 2022)、TableL-
lama (Zhang et al., 2024a)、TableGPT (Su et al.,
2024) 和 TableLLM (Zhang et al., 2024b) 。我
们还包括 (3)用于消融的各种 LLM，包括 Phi-
4 (Abdin et al., 2024)、Qwen-2.5 (Qwen et al.,
2024) 、LLaMA (Grattafiori et al., 2024) 和增
强推理的 Deepseek-R1 系列模型 (Guo et al.,
2025)。

schema understanding

trend detection

value extraction
ood knowledge utilizationconcept matching concept disambiguationcausal inference

logical condition matching

numerical calculation

range/threshold check

numerical comparison

Structure Analysis
Conceptual Understanding

Causal Analysis
Numerical Analysis

Figure 4: 材料科学中的原子技能分布。

5.2 实现细节

我们使用来自机器学习领域的 350 个训练样
本和 50 个验证样本对大型语言模型（LLMs）
进行了微调。模型经过 3个周期的训练，学习
率为 1e-5。对于文本生成，我们将温度设置为
0.8，并应用了 k=0.9的 top-k采样。
我们通过使用原子的推理链，将基础的大型
语言模型与经过微调的对应模型进行比较，来
评估原子推理的有效性。我们在 SciAtomic数
据集上将我们的原子大型语言模型与现有的最
先进模型进行比较。
在表格 3中，我们的主要观察结果如下：
（1）即使只有 350个训练样本，原子推理也
能改善所有基础大规模语言模型。这突显了原
子监督的高效性，在数据有限的情况下也能带
来强大的性能提升。
（2）即便是专门用于推理的大型语言模型，
也能显著地从原子监督中受益。这种改进在不
同大小和预训练目标的模型中都持续存在，这
表明原子监督提供了超出标准思维链提示的补
充性归纳偏置。

(3)原子推理为 LLMs（大语言模型）提供了
强大的跨领域泛化能力。在域外评估集上，经
过微调的模型始终优于其基础模型，表现出更
好的适应能力。
除了评估原子推理带来的性能提升之外，
我们还评估了现有最先进模型在我们的 Sci-
Atomic基准测试上的表现。
（4）现有的最先进的表格声明验证模型在我
们的 SciAtomic基准上表现不佳。尽管这些模
型经过大规模事实验证数据集的训练，但在面
对 SciAtomic所需的细粒度、组合推理时表现
出明显的性能差距。相比之下，我们经过细调
的原子模型在使用 7,429倍更少的训练样本的
情况下超越了 TableLlama。这突显了我们的基
准所带来的独特挑战，以及对更具可解释性和
忠实推理监督的需求。

5.3 行动中的原子推理：出现、扩展与失败
模式

在本节中，我们进一步分析科学表格主张验
证中的原子推理，包括新领域中出现的未知技
能、高效的训练和推理扩展，以及在 CoT和原
子推理中的错误分析。

新兴技能。 在我们的案例研究中，通过固定
的原子技能训练模型进行推理链能够增强跨领
域的泛化能力。值得注意的是，在推断过程中，
模型不仅应用已知技能，还通过组合新颖或复
杂的技能表现出新的行为。例如，在对 350个
来自机器学习领域的原子推理链进行训练后，
DeepSeek-R1-Qwen-7B模型在材料科学领域的
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Figure 5: 在机器学习领域中，训练（上）和推理
（下）时间的缩放效应。

评估中表现出了新的技能组合。给定一个关
于 PI/OFG纳米复合材料表面特性的表格，模
型生成的推理链显示，它正确地识别出了随着
OFG增加，需要计算 y值变化率的需求。有趣
的是，它还结合了其对表格结构的理解以及对
OFG进料比相邻性的认识，以执行一种复合技
能。此技能结合了值提取、数值计算和模式理
解，生成了如下的推理步骤：“计算相邻 OFG
进料比之间 y的 (mN/m)2 差异⋯⋯平均减少
是–1.2 %。”
如图 5所示，我们的技能链模式通过引导模
型使用模块化、可重用的原子技能，实现了比
CoT更高的训练效率。这种结构化的方法在少
量示例和更可扩展的监督下实现了更好的泛化
能力。

推理时间缩放 我们的技能链结构专门设计用
于在推理步骤之间强制逻辑进展，这有助于避
免对无关历史的冗余关注，并防止意外的技能
激活。这种局部化的依赖性提高了推理效率。
如图 5所示，在推理时间上，大型语言模型在
原子推理的扩展上比连锁推理更有效率。

误差分析。 我们进行错误分析，比较连锁思
维（CoT）和原子推理在三个类别中的表现：雪
球错误、上下文冲突错误和粗粒度错误。
雪球错误：图 6 显示，使用原子推理的

Deepseek-R1比 GPT-4o的思维链（CoT）产生
的雪球错误更少。这是由于技能链模式的局
部化依赖性和模块化技能使用，限制了错误传
播。
冲突错误：由于上下文信息与推理出的事实
之间的矛盾而产生的上下文冲突，在 CoT和原
子推理中发生的频率相当，这表明我们的方法
在保持一致性的同时不牺牲事实的对齐性。

粗粒度错误：由于推理中跳过中间步骤或汇
集多个操作而引起的粗粒度错误在我们的原子
推理方法中显著减少，这得益于其细粒度和逐
步的结构。
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Figure 6: 分别由 DeepSeek-R1-Qwen-7B-Atomic 和
GPT-4o-CoT对 100个推理失败样本中的三种推理
错误类型进行人工评估。

6 结论

我们提出了原子推理，这是一种数据和规模
高效的范式，可以让语言模型学习用于科学
表格声明验证的模块化、可组合的推理技能。
通过将复杂的验证分解为模块化的原子技能
并引入技能链构架，我们的方法提高了跨声
明类型和科学领域的泛化能力。我们还发布
了 SciAtomicBench，这是一个带有精细推理注
释的跨域基准，有助于严格评估。我们的表格
专用模型 AtomicTableLLM实现了最先进的性
能，证明了原子推理在提高推理准确性和数据
效率方面的有效性。

7 局限性

我们在整篇论文中讨论了各种限制。在这里，
我们提供了更多细节。我们的数据收集自用英
文编写的开放获取数据集，提供的实例数量受
原始来源限制。在未来，我们计划扩展我们的
模型，以包含其他语言和领域中的表格-声明
对。由于 API的变化、GPT-4模型的内在随机
性和人工标注，我们的标注数据集可能不易重
现，因此我们将发布我们的数据集。此外，有
限的计算资源限制了我们在更大模型上进行实
验。最后，我们的标注人员是从博士生中招募
的，他们的观点可能与其他领域专家的观点有
所不同。

8

伦理考虑在本文中，我们提出了一种基于科学
表格验证声明的方法，以确保科学交流中的事
实准确性。我们的方法通过只使用 350个实例
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的有限训练集，实现了有效的声明验证，而无
需依赖大量的指令微调注释。通过减少对人工
标记的依赖，我们的方法在科学 AI中促进了
公平性、可扩展性和包容性，并为大型语言模
型（LLMs）在全球社区的广泛普及做出贡献。
尽管我们的方法试图减少错误信息，我们的生
成结果可能仍然会存在幻觉问题。
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A 基准集合详细信息

计算机科学。 我们使用公开可用的 SciGen
数据集 (Moosavi et al., 2021) 构建了我们的
SciAtomic基准的计算机科学子集，该数据集
由从计算机科学领域的 arXiv论文中提取的科
学表格及其相关说明组成。我们从 SciGen数据
集中抽取了 1,376对表格和说明（我们在 §B.3
中更详细地讨论了数据质量控制）。

财经。 在金融领域，我们从随机抽取的 S P
500公司中手动整理了合并损益表、资产负债
表、股东权益报表和现金流量表的表格。数据
最初以截图形式捕获，并使用 GPT-4-Vision转
换为结构化格式。不同于以往专注于小型或简
化表格的金融数据集，我们的集合反映了完整
企业财务报告的全部复杂性。总共提取并标准
化为统一格式的高保真表格有 343个。

医学科学。 我们从 PubTables-1M 中选择了
1,468 个医学表格 (Smock et al., 2022) 来构建
一个医学表格声明数据集。这些表格最初来
源于 PubMed Central 开放获取中的科学论文，
PubTables 的提取系统确保了高细胞级别的准
确性。

材料科学。 材料科学领域的表格编码了丰富
的信息，如材料属性和成分，这给科学表格声
明验证带来了独特的挑战。然而，这个领域在
现有基准中仍然代表不足，这主要是由于获得
干净且结构化的表格数据的困难。自动提取方
法通常在单元级别的准确性上存在困难，特别
是在捕捉数值、测量单位和实验描述符方面。
因此，我们结合了由MatSciTable发布的 37个
高质量、专家注释的表格，它们专注于聚合物
复合材料。为了缓解数据稀疏性并充分利用每
个表格的丰富内容，我们为每个表格构建了多
个声明，反映了基于领域特定语义的多样化推
理轨迹。

B 主张标注细节

B.1 正向声明生成
我们的目标是构建具有挑战性的多步骤论点，
以反映真实的科学推理。对于每个表格，我们
使用带有 ChatGPT (OpenAI, 2023)的结构化提
示框架，结合多步骤指令。该提示指导模型：

• 识别非平凡模式（例如，极值、趋势、比
率）。

• 综合领域知识和来自标题的上下文提示。

• 制定需要至少五个隐含推理步骤的陈述性
主张。

为确保清晰性和可验证性，我们明确禁止模糊
或主观语言（例如“显著更好”），而是鼓励进
行精确比较（例如“比...高出 12.3 %”）。生成
的论点省略中间计算和直接单元格引用，以模
拟真实的科学论述。每个生成的论点都经过人
工审核，以确保事实正确性、清晰性和语言自
然性。

B.2 否定陈述生成
为了构建模拟现实世界科学误导信息的驳斥陈
述，我们实施了两种互补的策略：
与其从头开始生成错误的断言，这样容易引
入词汇上的人为瑕疵，我们提示 ChatGPT对真
实的断言进行最小化的编辑，以达到逆转其意
思的目的。这样保留了原来的句法和结构，使
得错误更为细微且更难以察觉。
我们还通过改变关键的定量元素（例如，阈
值、数量、单位）来生成被驳斥的主张，这种
改变方式是与基础表格数据相矛盾的，同时保
持主张的形式。这种方法模拟了有害的错误报
告（例如，颠倒安全限值或结果标签），需要
模型对表格进行深入推理以检测不一致之处。
这些策略共同产生了一组具有挑战性和现
实性的否定论点，从而提高了验证模型的鲁棒
性。

B.3 数据质量控制
在科学领域中，严谨性和上下文特异性至关重
要。例如，在比较材料性能时，单一的表格可
能在不同的实验条件下报告多个指标，省略这
些上下文可能会导致歧义和误解。虽然现有的
科学表格声明验证基准 (Wang et al., 2021a; Lu
et al., 2023)已经奠定了重要的基础，但它们对
需要细粒度、上下文敏感推理的声明验证重视
不够。相比之下，我们的基准优先考虑科学严
谨声明的构建和验证，仔细关注消除歧义并保
留重要的领域特定条件。

解决歧义和范围外问题。 为了解决歧义问
题，我们进行了多轮声明重写、隐含引用重写
和上下文信息添加。我们还实施了一个不在范
围内（OOS）移除过程，以修改 OOS声明，同
时保持可验证性。我们首先识别需要表格数据
之外的外部科学背景的声明，这些声明通常包
含隐含引用或领域特定术语。对于每个识别出
的 OOS声明，ChatGPT-4 (OpenAI, 2023)然后
执行重写，以消除对外部知识的依赖，同时保
留声明的核心意义和与表格的可验证性。

交叉验证。 我们使用多路径一致性来交叉验
证长思考、短思考和人类思考过程，从而确保
数据的高质量。如果出现不一致，另一名注释
者将总结现有的程序并给出最终的标签。
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B.4 数据评估原则
• 准确性：我们将逐步准确率定义为所有推
理步骤的平均正确性。如果一个步骤 f

step
θ

的输出 Ri被 SOTA LLMs判断为正确，则
认为该步骤是准确的。形式上，

Accuracy =
1

N

N∑
i=1

I [ModelCheck(Ri)]

其中 ModelCheck(Ri) 表示步骤 i 的输出
被 SOTA LLMs标记为正确，N 是步骤的
数量。

• 粒度：粒度描述支持准确执行推理步骤所
需的上下文 Ci 的最小且足够的范围，这
一特性由人工标注者评分，得分范围为
0-10。这种权衡确保每个推理单元在压缩、
集中的输入上操作，同时保持正确性，实
现模块化分解而不失真。

• 可解释性：我们定义可解释性为每个推理
步骤 fstep 能够被人类读者在语义和逻辑
上跟随的程度。一个推理步骤被认为是可
解释的，如果人类在给定相同的局部上下
文 Ci 的情况下，能够重现或验证该步骤。
形式上，我们定义：

Interpi = I
[
fstep(T,C, Ci) = R̂human

i

]
，其中 R̂human

i 表示由人类标注者仅基于输
入上下文 Ci 独立产生的推理结果。高可
解释性确保模型的推理链可以被审计和信
任。

• 信息冗余：我们将信息冗余定义为在局部
上下文 Ci 中存在不影响在步骤 i 进行推
理的非必要元素。具体来说，如果一个输
入 x ∈ Ci是冗余的，则：

f ·
θ(T,C, Ci) = f ·

θ(T,C, Ci \ {x})

我们的数据构建通过强制每个输入标记对
于模型的输出都是必要的，明确消除此类
冗余：

∀x ∈ Ci, f ·
θ(T,C, Ci) ̸= f ·

θ(T,C, Ci \ {x})

• 充分对齐：充分对齐确保每个推理步骤
fstep 正确地融合并基于前一步的信息构
建，在整个推理过程中保持逻辑一致性。
正式地，我们将每个步骤的对齐定义如下：
对于给定的推理步骤 i ，推理结果 Ri 应
与累积到步骤 i − 1的知识保持一致，并

且不应在上下文中引入任何矛盾或错误。
具体来说：

Aligni = I
[
fstep(T,C, Ci) = fstep(T,C, Ci−1)

]
，其中 Ci表示直到步骤 i为止累积的上下
文和信息，而 fstep表示在第 i阶段的推理
步骤。高水平的充分对齐意味着模型的推
理步骤与之前的步骤一致，并且在过程中
不会丢失或错误更改任何相关信息。如果
Aligni = 1，推理步骤是正确对齐的；否
则，它是不对齐的。

C 注释细节

我们邀请了四位具有计算机科学学术背景的志
愿者，他们从高年级本科生到研究生不等，作
为人工标注人员参与。每位参与者大约花费
五小时验证科学论点、评估相关推理步骤，并
根据表格数据进行错误分析。参与完全是自愿
的，没有提供经济激励。标注者是出于内在动
机自愿参与。为了确保标注质量和公平性，我
们在任务开始前提供了明确的指导原则和简短
的指导课程。在参与者的标注中观察到的一致
性支持了所得数据集的可靠性和有效性。

C.1 声明标注
在对主张进行注释时，如果在不同的推理路径
分配的标签存在不一致（即，多路径标签不一
致），将进行额外的人工审查。在此步骤中，人
工注释者会考虑所有从先前注释尝试中获得的
信息，并确定一个最终的、统一的标签，以确
保数据集的可靠性和准确性。

C.2 技能链评估
技能链评估包括粒度、信息冗余、对齐、可解
释性和准确性。其中，准确性、对齐和冗余通
过基于 GPT的评估自动评分。相反，粒度和可
解释性由于其主观性需要人工判断。

D 提示的附加细节
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Prompt for Claim Generation

SYS_PROMPT = f""" # # # **Task**
You are a helpful assistant to give several claims that could be inferred by the table content. Please follow the steps
below to give your answer:
1. Read the table content carefully and try to understand what information is given in the table.
2. Identify more than five key aspects that you can make claims about trend,maximum, average, inference, etc.
that are meaningful in the domain. When writing the claim, ensure you incorporate specific knowledge from the field
related to the table. Naturally incorporate the domain knowledge into the calculation.
3. Make the claims complex in mathematical calculation but clear in expression. The data in the table must clearly
support the claim based on physical principles of the domain or experimental facts, not just superficial correlations.
4. In order to verify the claim, commplex calculations like multi-step complex deduction, sum, trend, multiplication
and etc. should be needed.
5. Adjust the claim to be more deterministic, precise, diverse, and complex. Delete vague words like "poorly", "smi-
larly", "substantially", "consistently" and "significantly". Change vague words to comparative metrics like "perform
worse than", "same", and "increase" and include specific calculated numbers from the table.
6. Write the scientific claim to make it more natural by integrating the domain knowledge into the numerical trend
rather than explicitly stating it. The revision should maintain a formal scientific tone, keep the focus on the numerical
relationship, and avoid directly explaining the underlying mechanism. Convey the scientific conclusion implicitly
through the data variation
7. The claim should involve complex and challenging calculations, requiring a deep understanding of the table as well
as partial knowledge of the domain. Naturally incorporate the domain knowledge into the calculation. It goes beyond
simple cell-to-cell operations or comparisons. Include multi-step implicit mathematical calculation in the claim and
do not explictly write all the steps. The calculation process must include more than five steps, at most eight steps,
and most of the steps need to be include in the implicit calculation. When generating this claim, the intermediate
calculation steps should not be written out, and the specific numerical values from the table should not be mentioned.
Only the final conclusion should be presented.
8. Do not write claims that need to be verified by locating all the cells in the table. Generate claims that require
calculation between several cells in the table. Avoid trivial numerical comparison. Involve complex multi-step implicit
computation for the claim.
9. Check the calculation results to be correct, if it is not correct, calculate it again and ensure the final results shown in
the claim is correct. The claim should include the final numerical computational result. Write concrete determinstric
claim. Avoid speculative sentences like "possibly due to..." or "may..."
# # # **Response Format** Your Response: # # # Understand the Table [thoughts about the table content]
# # # Claim Aspects [more than five aspects of the table content that you can make claims about] [aspect 1], [aspect 2],
[aspect 3], ...
# # # Claims Details [one claim about each aspect, each in a separate bullet point] - [aspect 1]: [claim 1] - [aspect 2]:
[claim 2] ..."""
USER_PROMPT = """ # # # Table <caption> <table>
Your Response: """

Figure 7: 在生成主张之前进行数据增强提示，并生成积极的主张。

Prompt for Claim Generation

# # # **Example**
# # # Table Caption Amount of freezable water and non-frozen water in XLPE/silica nanocomposites conditioned at
50◦C 100 % th from MDSC measurement (one sample for each material).
Table | material | Freezable water (mg/g) | Non-frozen water (mg/g) | Total water (mg/g) | | XLPE | CellTag | 0.4 | 0.4 | |
5 wt % VS | 1.1 | 2.6 | 3.7 | | 12.5 wt % VS | [BOLD] 5.3 | [BOLD] 7.7 | [BOLD] 13.0 |
# # # Original Claim The non-frozen water content also increases with higher silica content, and at a higher rate
compared to freezable water, suggesting that silica’s interaction with water molecules predominantly enhances the
freezable fraction.
Your Response: # # # Thought The original claim states that non-frozen water content increases with higher silica
content, and at a higher rate compared to freezable water. To make the claim not supported by the table, I can alter the
rate comparison, suggesting that non-frozen water increases at a slower rate than freezable water, which contradicts
the data.
# # # Claim The non-frozen water content also increases with higher silica content, but at a slower rate compared
to freezable water, suggesting that silica’s interaction with water molecules predominantly enhances the freezable
fraction.

Figure 8: 生成否定声明时使用的少量示例

13

www.xueshuxiangzi.com



Prompt for Generating Atomic Reasoning Chain

EXAMPLE = ‘interpret’:’The claim is comparing the performance of two models trained using discriminative meth-
ods: FINETUNEDDISCRIMINATIVE and CSONLYDISCRIMINATIVE, specifically focusing on their performance
on the test set. The claim states that the FINETUNEDDISCRIMINATIVE model is superior to the CSONLY-
DISCRIMINATIVE model in terms of test perplexity (test perp), test accuracy (test acc), and test word-error-rate
(test wer). Here, "perp" refers to perplexity, "acc" to accuracy (measured in percent), and "wer" to word-error-rate. In
general, a lower perplexity and word-error-rate indicate better model performance, while a higher accuracy indicates
better performance.’, ’plan’:’[Plan 1 Start]Extract the t́est perpv́alue for the ĆS-only-discḿodel, and the t́est perpv́alue
for the F́ine-Tuned-discḿodel, and then compare these two values to verify if the t́est perpv́alue of the F́ine-Tuned-
discḿodel is lower than the t́est perpv́alue of the ĆS-only-discḿodel. [Plan 1 End]
[Plan 2 Start]Extract the t́est accv́alue for the ĆS-only-discḿodel, and the t́est accv́alue for the F́ine-Tuned-discḿodel,
and then compare these two values to verify if the t́est accv́alue of the F́ine-Tuned-discḿodel is higher than the t́est
accv́alue of the ĆS-only-discḿodel. [Plan 2 End]
[Plan 3 Start]Extract the t́est werv́alue for the ĆS-only-discḿodel, and the t́est werv́alue for the F́ine-Tuned-discḿodel,
and then compare these two values to verify if the t́est werv́alue of the F́ine-Tuned-discḿodel is lower than the t́est
werv́alue of the ĆS-only-discḿodel. [Plan 3 End]’, ’cell’:’To extract the t́est perpv́alue for the ĆS-only-discḿodel, we
first locate the row corresponding to ĆS-only-disc.́ Counting from the first row: 1. Spanish-only-LM row 2. English-
only-LM row 3. All:CS-last-LM row 4. All:Shuffled-LM row 5. CS-only-LM row 6. CS-only+vocab-LM row 7.
Fine-Tuned-LM row 8. CS-only-disc row. So the ĆS-only-discḿodel is in the 8th row. Next, we locate the column
for t́est perp.́ Counting from the first column: 1. performance column 2. dev perp column 3. dev acc column 4. dev
wer column 5. test perp column. So the t́est perpćolumn is the 5th column. Then we locate the 5th column of the
‘CS-only-disc’ row. The cell at the intersection of the 8th row and the 5th column is the t́est perpv́alue for ĆS-only-disc.́

The value is 1́.3.́ To extract the t́est perpv́alue for the F́ine-Tuned-discḿodel, we first locate the row corresponding
to F́ine-Tuned-disc.́ Counting from the first row: 1.Spanish-only-LM row 2.English-only-LM row 3.All:CS-last-LM
row 4.All:Shuffled-LM row 5.CS-only-LM row 6.CS-only+vocab-LM row 7.Fine-Tuned-LM row 8.CS-only-disc row
9.Fine-Tuned-disc row. So the F́ine-Tuned-discḿodel is in the 9th row. The t́est perpćolumn is the 5th column. Then
we locate the 5th column of the F́ine-Tuned-discŕow. The cell at the intersection of the 9th row and the 5th column is the
t́est perpv́alue for F́ine-Tuned-disc.́ The value is 2́.8.́’, ’extract’: ’The t́est perpv́alue for the ĆS-only-discḿodel is 1.3.
The t́est perpv́alue for the F́ine-Tuned-discḿodel is 2.8.’, ’reason’: ’The t́est perpv́alue for the ĆS-only-discḿodel is 1.3.
The t́est perpv́alue for the F́ine-Tuned-discḿodel is 2.8. To verify if the t́est perpv́alue of the F́ine-Tuned-discḿodel
is lower than the t́est perpv́alue of the ĆS-only-discḿodel, we compare these two values. Comparing 2.8 and 1.3, we
find that 2.8 is greater than 1.3. Therefore, the t́est perpv́alue of the F́ine-Tuned-discḿodel (2.8) is not lower than the
t́est perpv́alue of the ĆS-only-discḿodel (1.3). This indicates that based on the t́est perpḿetric, the Fine-Tuned-disc
model does not outperform the CS-only-disc model. In fact, a lower perplexity indicates better performance, so the
CS-only-disc model has a better t́est perpv́alue than the Fine-Tuned-disc model.’, ’recap’:’Based on the comparison of
t́est perpv́alues, we found that the F́ine-Tuned-discḿodel has a higher t́est perpv́alue (2.8) than the ĆS-only-discḿodel
(1.3), thus failing to support the claim that Fine-Tuned-disc model outperforms CS-only-disc model in terms of test
perplexity as stated in Plan <plan_idx>. Since the claim requires outperforming on all metrics and we have already
found a contradiction in t́est perp,́ the overall claim is false. <flag>False</flag>’, ’conclusion’: ’Based on the table, we
examined the test perplexity, test accuracy, and test worderrorrate for both the CSONLYDISCRIMINATIVE and FINE-
TUNEDDISCRIMINATIVE models. We found that the FINETUNEDDISCRIMINATIVE model has a higher test
perplexity (2.8) compared to the CS-ONLY-DISCRIMINATIVE model (1.3), indicating a worse performance in terms
of perplexity. While the FINE-TUNED-DISCRIMINATIVE model shows better performance in test accuracy and
test word-error-rate, outperforming the CS-ONLY-DISCRIMINATIVE model in these metrics, it fails to outperform
in test perplexity. Therefore, the claim that FINE-TUNED-DISCRIMINATIVE modeling outperforms CS-ONLY-
DISCRIMINATIVE model on test perplexity, test accuracy, and test word-error-rate is refuted by the table.’

Figure 9: 在原子推理中使用的例子
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Prompt for Generating Atomic Reasoning Chain

SYS_PROMPT[‘interpret’]= f""" # # # Task (1. Understand the problem) You are a helpful assistant to help me
interpret a claim based on a table input. You are given a table and a claim which is based on the table. Now, please
interpret the claim based on the content in the table, please follow the guidelines below.
# # # Guidelines Please only interpret the claim but do not give the answer or solution, just make sure you understand
what you need to do. Make sure the interpretation is concise and clean. Please solve any ambiguity or reference that
may exist in the question, and give your interpretation only based on the caption, table, and claim. Please reason
comprehensively and be careful to consider all conditions, constraints and all possible meanings in your problem
interpretation.
# # # Example Here is an example interpretation: EXAMPLE[’interpret’] """
USER_PROMPT[’interpret’]= """ # # # Table Content <caption>
<table>
# # # Claim <claim>
# # # Your Interpretation of Claim <interpretation> """

Figure 10: 原子推理链生成：步骤 1

Prompt for Generating Atomic Reasoning Chain

SYS_PROMPT[‘plan’] = f""" # # # Task (2. Give a Plan) You are a helpful assistant in giving a step-by-step plan based
on the interpretation of a given claim. Your goal is to determine whether the claim is supported, refuted, or cannot be
verified (not enough information) based solely on the information provided in the table. Please follow the guidelines
below to give the plan.
# # # Guidelines Please list as concrete steps in the plan as possible. Each plan is to verify one subclaim of the whole
claim based on the interpretation of the given claim. Make sure each step doesn’t have an overlap. When conducting
the planning, you should take into consideration of all the mentioned specialized condition in the claim and make plan
to verify all the information of the claim. Frame each plan only in one sentence in a clear, succinct way, avoiding any
ambiguous or implicit reference, ensuring each plan including complete procedures for each subclaim verification step.
Please wrap your plan in [Plan 1 Start]⋯[Plan 1 End], [Plan 2 Start]⋯[Plan 2 End] format
# # # Example Here is an example plan: EXAMPLE[’plan’] """
USER_PROMPT[’plan’] = """ # # # Table Content <caption>
<table>
# # # Claim <claim>
# # # Interpretation of Claim <interpretation>
# # # Your Plan <plan> """

Figure 11: 原子推理链生成：步骤 2

Prompt for Generating Atomic Reasoning Chain

SYS_PROMPT[‘cell’] = f""" # # # Task (3. Ground the cell with information mentioned in subplan) You are an expert
table data extraction assistant. Your task is to precisely locate and extract specific cell values from the provided table
based on the instructions given in the subplan. You must strictly follow the subplan and the guidelines provided below.
# # # Guidelines Your broader aim is to extract all the required information mentioned by the subplan. To achieve this,
you need to ground each cell with required information. Currently, you are working on the <plan_idx> step of the
plan: [Plan <plan_idx>]. Please only try to ground cells and extract data for the designated subplan step by step, DO
NOT perform other steps! When locating the cell, you always count from the first cell (head) of the columns or rows
to locate the row corresponding to the entity mentioned in the subplan. You count row from the first row, count column
from the first column. When locating cells and extracting data from the column or row, indicate the entities you need
to locate and extract with sufficient steps. You should output your grounding steps in <grounding>...</grounding>
format, and output your sentences of the extracted data of the grounded cells in <extraction>...<extraction> format.
# # # Example Here is an example cell grounding and extraction: <grounding> EXAMPLE[ćell]́ <grounding>
<extraction> EXAMPLE[’extract’] <extraction> """
USER_PROMPT[’cell’] = f""" # # # Table Content <caption>
<table>
# # # Claim <claim>
# # # Subplan <subplan>
# # # Your Grounding and Extraction <grounding>
<extraction> """

Figure 12: 原子推理链生成：步骤 3
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Prompt for Generating Atomic Reasoning Chain

SYS_PROMPT[‘reason’] = f""" # # # Task (4. Give a Reasoning with Skills) You are a helpful assistant to use your
own knowledge and reasoning to implement a particular step in the plan, in order to verify the claim based on the table.
Please follow the guidelines below when performing the reasoning on your subgoal.
# # # Guidelines Your broader aim is to verify whether the claim is supported, refuted based on the content of a table, or
cannot be verified (not enough information) based solely on the information provided in the table. To achieve this, you
have previously made a plan about how to achieve that goal, and you have the grounded cells containing the required
data to verify the subplan. Currently, you are working on the <plan_idx> step of the plan: [Plan <plan_idx>]. Please
only try to implement the reasoning of the designated plan step, DO NOT perform other steps! To implement this step
in the plan, you should first use the relevant information from the provided extracted cells in the table based on what
you need. Then you should do the reasoning based on the extracted cell and data, including comparison, calculation,
etc. Please reason carefully, thoroughly, and coherently. Perform each step of reasoning with justification.
# # # Example Here is an example reasoning: EXAMPLE[’reason’] """
USER_PROMPT[’reason’] = f""" # # # Table Content <caption>
<table>
# # # Claim <claim>
# # # Subplan <subplan>
# # # Grounded Cell with Extracted Data <grounding & extraction>
# # # Your Reasoning <reasoning> """

Figure 13: 原子推理链生成：步骤 4

Prompt for Generating Atomic Reasoning Chain

SYS_PROMPT[‘recap’] = f""" # # # Task (5. Verify the Reasoning and Refer back to the Plan) You are a helpful
assistant in generating a coherent transition sentence to conclude what you have done in the previous reasoning step,
refer to the whole plan, and look ahead about what to do next. Please follow the guidelines below to generate the
transition sentence.
# # # Guidelines Your generated transition sentence should be coherent with previous reasoning content, and first
logically conclude what result you get and whether you have achieved the goal of the subplan. Then, you should refer
back to the whole plan, see what you have done, and look ahead to what you should do next. Please generate all these
transitions within three sentences, keep your transition coherent, logical, and clear. If you find the subplan is verified
to be false by your previous reasoning step, conclude why the subclaim is wrong and do not write the transition to next
step, just conclude the whole claim is false since the subclaim is verified to be false, then give an ending flag formatted
as <flag>Flase</flag>. If you find the subplan is verified to be true by your previous reasoning step, cleanly conclude
how you verify it to be true, and give an ending flag formatted as <flag>True</flag>. If you find that the subplan can
not be verified as either true or false with all the existing information, cleanly conclude what you have done for this
subplan.
# # # Here is an example transition: EXAMPLE[’recap’] """
USER_PROMPT[’recap’] = f""" # # # Table Content <caption>
<table>
# # # Claim <claim>
# # # All Plans You are trying to verify this claim based on the content from the given table: This is the whole plan of
what you should do in order to verify this claim: <plan>
# # # Subplan <subplan>
# # # Reasoning <reasoning>
# # # Your transition <transition> """

Figure 14: 原子推理链生成：步骤 5
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Prompt for Generating Atomic Reasoning Chain

SYS_PROMPT[‘conclusion’] = f""" # # # Task (6. Conclude and Get Final Result) You are a helpful agent to conclude
the whole reasoning process and give your final response on whether the given claim is supported or refuted by the
table or not enough information to verify it based on the information provided by the table. Please give your conclusion
following the guidelines below.
# # # Guidelines You should first recap what you have achieved based on all previous reasoning steps. You should
consider carefully whether there are outliers or cases that you haven’t taken into consideration, and whether they are
important to your final conclusion. After thinking thoroughly over all the information you get from previous reasoning
steps and the table information, you should give your final response about whether the claim is supported or refuted
by the table, or whether there is not enough information. Ensure all your sentences are based on the true information.
Please wrap your final answer in <conclusion></conclusion>. If you find the claim is verified to be false by your
previous steps, give an ending flag formatted as <flag>Flase</flag>. If you find the claim is verified to be true by your
previous steps, give an ending flag formatted as <flag>True</flag>. If you find the claim can not be verified to false
or true merely based on the information provided by the table, give an ending flag formatted as <flag>Not enough
information</flag>. You can give only one ending flag in the conclusion as the label for the claim. Please give your
conclusion within four sentences.
# # # Here is an example conclusion: EXAMPLE[’conclusion’] """
USER_PROMPT[’conclusion’] = f""" # # # Table Content <caption>
<table>
# # # Claim <claim>
# # # Plans <plan>
# # # Reasoning and Transition <allReasonTransition>
# # # Your Conclusion <conclusion> """

Figure 15: 原子推理链生成：步骤 6
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