
Available online at www.sciencedirect.com

Procedia Computer Science 00 (2025) 000–000
www.elsevier.com/locate/procedia

International Neural Network Society Workshop on Deep Learning Innovations and
Applications

探索温度对大型语言模型的影响：热还是冷？
Lujun Lia,∗, Lama Sleema, Niccolo’ Gentileb, Geoffrey Nichilb, Radu Statea

aUniversity of Luxembourg
bFoyer S.A.

Abstract

采样温度是大型语言模型 (LLMs) 中的一个关键超参数，它在 softmax 层之前修改 logits，从而重塑输出 token 的分
布。最近的研究通过证明 LLMs 能够理解语义而不仅仅是记住数据，挑战了“随机鹦鹉”的类比，并指出随机性，由采
样温度调节，在模型推理中起着重要作用。在本研究中，我们系统地评估了温度在 0 到 2 范围内对六种不同能力的数
据集的影响，并对三种不同大小的开源模型进行了统计分析。小型 (1B-4B)、中型 (6B-13B) 和大型 (40B-80B)。我们
的研究结果揭示了温度对模型性能的技能特定影响，凸显了在实际应用中选择最佳温度的复杂性。为了解决这一挑战，
我们提出了一种基于 BERT 的温度选择器，利用这些观察到的效果来识别给定提示的最佳温度。我们证明这种方法可
以显著提高中小型模型在 SuperGLUE 数据集中的性能。此外，我们的研究扩展到 FP16 精度推理，揭示了温度效应与
在 4 比特量化模型中观察到的一致。通过评估三个量化模型中高达 4.0 的温度效应，我们发现“突变温度”——发生显
著性能变化的点——随着模型大小 1 的增加而增加。
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1. 介绍

自从 ChatGPT 发布以来，大型语言模型（LLMs）显著地影响了学术界和工业界，彻底改变了人工智能
的发展。不同规模的开源模型促进了多个领域的进步，[27] 包括问答和摘要。影响 LLMs 性能的一个关键
因素是超参数调整。例如，Top-K 采样从 K 个最可能的候选项中选择下一个令牌，而 Top-P 采样则从其累
积概率超过 P [9] 的最小令牌集合中进行采样。此外，重复惩罚减少已经出现的令牌的概率，有助于避免重
复。在本文中，我们关注于温度，这是使用最频繁的超参数之一。在 LLMs 的推理过程中，该参数用于缩放
输出层的 logits，有效地控制模型预测的随机性。温度的概念，记作 T [1] ，最初由 Ackley 提出，他强调其
在塑造 Boltzmann 分布中的关键作用。形式上，i -th 令牌的概率 Pi 由 Pi =

eyi/T∑V
j=1 ey j/T

给出，其中 yi 表示 i

-th 令牌的预 softmax 激活（通常称为 logit），T 代表温度，V 是词汇表中的令牌总数。值 Pi 确定 i -th 令
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牌将被生成的概率，之后模型输出由采样算法产生。随着 T 增加，概率质量函数（PMF） [8] 变得更加均
匀；相反，当 T 趋近于零时，分布坍缩为一个 函数，使得算法总是选择最可能的令牌并表现出贪婪行为。
在每个生成步骤中，通过随机采样更新后的概率分布 [13] 来选择新令牌。
在这项研究中，我们关注三个关键研究问题（RQ）：（RQ1）温度在多大程度上影响 LLMs 在不同能力上

的表现？（RQ2）温度对不同能力和模型是否有均一的影响，并观察到的主要差异是什么？（RQ3）是否存在
针对每项能力的最佳温度，并且是否可以为特定提示确定最佳温度？本文的剩余部分组织如下：第 2 节回
顾相关工作。第 3 节描述实验方法。第 4 节详细说明实验设置。第 5 节展示并分析结果。最后，第 6 节总
结全文。

2. 相关工作

最近的文献中对温度影响的研究仍然有限。大多数研究只使用一个温度值进行报告，而没有系统地探索
更广泛的范围，除了 Llama 模型系列在代码生成测试中使用了两个设置 [24] 。此外，旨在同时评估多种模
型能力的一般数据集，例如用于人工通用智能（AGI; [28] ）的数据集，往往缺乏对单一基础能力的具体关
注。例如，更高的温度增加创造力 [29] ，而较低的温度改善逻辑推理。对于像复杂数学问题这样需要逻辑
和创造力的任务，这些影响可能会相互抵消。这使得很难看到温度的真正影响，我们称这种现象为“温度悖
论”。
最近的研究检查了温度设置如何影响不同的任务和动态配置。[22] 使用提示工程和 0 到 1 的范围在多任

务场景中探索了温度，发现对 LLM 的性能没有显著影响。[19] 在创意写作中研究了温度，测量困惑度和余
弦相似性，发现对创造力只有微弱的影响。[29] 提出了一种用于代码生成的自适应温度策略，将较高的温度
分配给较难的标记（如 Python 函数的开始），而将较低的温度分配给模型置信度更高的标记，显示出较高
的温度可以帮助复杂任务。然而，尽管温度调整对 LLM 用户、RAG 系统和代理 AI 系统很重要，目前仍没
有为不同的 LLMs、任务或提示选择温度的明确指导方针。

3. 方法

为了解决“温度悖论”并以最小的偏倚更准确地衡量温度对每种能力的影响，我们采用具有明确能力偏
好的数据集，并使用单一提示格式，仅查询模型一次以避免多提示协助。这种方法能够更精确和无偏倚地评
估大型语言模型的内在能力。我们假设温度以不同的方式影响不同的模型能力。因此，我们的研究集中于六
种核心内在能力，这些能力不仅代表大型语言模型的主要能力，也是计算语言学研究的核心。

3.1. 评估内在能力

因果推理 (CR)：一种认知能力，历史上仅被归于人类，指的是通过遵循严格的逻辑原则，从给定的前
提中推导出结论 [14] 。在本文中，我们使用 CRASS [10] ，这是一种公开可用的反事实推理数据集，简化
了评估过程，要求模型选择正确答案而不是生成答案。Top-1 精确度 (T1) 被用于量化模型在多次重复后
通过选择置信度最高的类别正确预测真实类别的频率。创造力 (CT)：创造力涉及生成新颖且有价值的想
法、概念或产品，需具备原创性和有效性 [23] 。对于 CT，我们采用评估故事的四个维度的框架：流畅性、
灵活性、原创性和详尽性，使用基于 Torrance 创意写作测试 (TTCW) 的程序定制的问题 [7] 。在此框架
中，每个类别包含多个标准评估问题，真假由专家判断确定。十二篇公开可获取的《纽约客》故事被用作情
节，然后通过计算所有 Q & A 对中正面评价的数量来计算 TTCW 精确度 [12] 。上下文学习 (ICL)：ICL
反映了大型语言模型理解文本并使用上下文信息和少量示例执行任务的能力 [21] 。在本研究中，我们关注
LongBench-TREC 长上下文任务 [3] ，该任务中模型从一系列问题和答案中学习，必须基于此上下文对最后
一个问题进行分类。分类分数 (CLS)，通过准确性测量，评估模型识别模式和做出正确预测的能力，与真实
值进行比较。
指令跟随 (IF) : IF 衡量模型在提示中跟随指令的能力，这对于有效的 LLM 应用至关重要。在本研究中，

我们使用了 InfoBench [20] ，它引入了分解需求跟随比率 (DRFR) 作为评估指令跟随性能的指标。DRFR
将复杂指令分解以进行更细致的评估，并已证明具有更高的可靠性和有效性。
机器翻译（MT）：MT 评估大型语言模型（LLM）在不同语言之间翻译文本的能力，这是 LLM 表现出

强劲性能的关键领域。我们使用 FLORES-101 基准 [11] 进行多语言评估，采用 spBLEU 作为指标。BLEU
分数衡量模型输出与参考译文之间的相似性。为了确保可比性，我们通过除以 100 来规范化 spBLEU 分数，
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使所有结果均在 [0, 1] 范围内。鉴于英文在 LLM 训练数据中的普遍性，我们专注于从英语到其他语言的翻
译，选择不同类型的组合（例如，英语到马耳他语、印尼语、拉脱维亚语、冰岛语和高棉语），以涵盖不同
级别的翻译难度。
摘要（SUMM）：摘要旨在将长文本压缩为简明的总结，同时保留关键信息和主要思想。此任务的一个主

要挑战是可靠的评估。为了解决这个问题，我们使用 “benchmark_llm_summarization’’ 数据集 [26] ，该数
据集提供了专家撰写的参考摘要。在评估中，我们采用基于参考的 Rouge-L F1 度量，该度量衡量生成的摘
要与参考摘要之间最长公共子序列的重叠情况，平衡精确度和召回率，并已被证明与人工判断具有良好的相
关性 [16] 。

3.2. 大型语言模型作为评审评估

Table 1: Selected datasets and evaluation metrics

Ability Dataset Samples Metrics Source Evaluations
CR CRASS 3500 Top-1 accuracy [10] GPT3.5
CT Creativity_eval 84 TTCW Accuracy [7] GPT3.5
ICL LongBench-TREC 1015 CLS score [3] Exact Matching
IF InfoBench 3500 DRFR [20] GPT3.5
MT Flore101 2100 Normalized spBLEU [11] SPM tokenizers
SUMM benchmark_llm_summarization 2114 Rouge-L F1 Score [26] Exact Matching

Fig. 1: Cosine Similarity Using BERT Embedding
Model

“LLM 作为判断者”已被广泛使用，并被证明与人类判断高度一致 [18] 。由于 LLM 固有的随机性和文
本表达灵活性，即使在小型和中型模型中，往往会在目标回应之前或之后出现无意的结果。这使得基于参考
的评估，例如精确匹配或相似度指标，尤其具有挑战性。例如，相似度指标有两个主要问题：（1）很难为正
确答案设定明确的分界线；（2）基于嵌入的方法往往会遗漏关键词，例如“不是”，如图 1 [2] 所示。
高级模型如 GPT-4o 和 DeepSeek [5, 4] 在许多基准测试中取得了强劲的结果。对于复杂答案或评估具

有挑战性的任务，我们使用 LLM-as-a-Judge。对于 CR、CT 和 IF，我们使用精心设计的提示对 ChatGPT
进行代替精确匹配或人工注释。这些判断用于计算第 3.1 节中描述的指标。对于具有简单参考答案的其他
三种能力，我们使用标准评估方法，如表 1 所示。

4. 实验

4.1. 总体实验设置

在本研究中，实验从选择旨在挑战最新技术（SOTA）模型的多样化基准数据集开始，如表 2 所示。评估
主要通过问答格式或匹配函数进行，并对每个数据集应用特定指标。所有模型都采用 AWQ 方法 [17] 量化
为 4 位，并使用 vLLM [15] 作为默认的推理加速框架。每个问题在 12 个模型中被测试三次。

Small Size Models (1B - 4B) Medium Size Models (6B - 13B) Large Size Models (40B - 80B)
Model Size Date Model Size Date Model Size Date
Llama-3.2-1B-Instruct 1.2B Sep 2024 Llama-2-7b-chat-hf 6.7B Jul 2023 Llama-2-70b-chat-hf 69.0B Jul 2023
Llama-3.2-3B-Instruct 3.2B Sep 2024 Llama-2-13b-chat-hf 13.0B Jul 2023 Meta-Llama-3-70B-

Instruct
70.6B Apr 2024

Phi-3.5-mini-instruct 3.8B Jun 2024 Mistral-7B-Instruct-v0.2 7.2B Mar 2024 Mixtral-8x7B-Instruct-
v0.1

46.7B Dec 2023

Qwen2.5-1.5B-Instruct 1.5B Sep 2025 Meta-Llama-3-8B-
Instruct

8.0B Apr 2024 – – –

Qwen2.5-3B-Instruct 3.1B Sep 2025 – – – – – –

Table 2: 调查了具有各自尺寸和发布时间的小型、中型和大型模型。

温度设置范围从 0.1 到 1.9，递增为 0.3，导致每个模型有七种不同的配置。排除了高于 2.0 的温度，因
为先前的研究显示较高的值往往会产生没有信息和过于不连贯的文本 [6] 。每个模型只用一个测试问题进行
评估。我们始终使用 gpt-3.5-turbo-0125 作为评估模型，温度设置为 0.01，并选择了如表格 2 所列的开源模
型。采用了核采样，因为它产生的混淆度值最接近于人类文本 [13] ，具体参数如下：max_length = 4096,
Top_P = 0.9, 重复惩罚（RP）= 1.0, 和 max_new_tokens = 1024。
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4.2. 补充实验

4.2.1. SuperGLUE 上最佳温度选择
SuperGLUE 是一个由八个任务组成的基准，用于评估词义消歧、自然语言推理、指代消解和问答。上一

节的主要结果可以用来确定给定提示和模型的最佳温度，前提是已知提示所需的主要能力。为此，提出了一
个基于微调 BERT 框架的分类模型，称为“基于 BERT 的选择器”，该模型在专为主要实验定制的实验提
示上进行训练，并最终用于对每个输入提示进行分类。另一种选择是基于将向 GPT 模型询问的精心设计的
提示来获得所需的提示能力，这种方法被称为“基于 GPT 的选择器”。
该选择器的基本思想如下：设 F 为一个选择模型，可以是 BERT 或 GPT，基于给定的提示 xp 充当能

力预测器。模型输出 F(xp) 表示与给定提示 xp 最密切相关的预测能力。例如，给定一个训练提示，如 xp =
“将 ‘J’aime le chat’ 从法语翻译成英语”，模型 F(xp) 预计会预测“MT”（机器翻译）为最需要的能力。因
此，选择最佳的温度参数 T ∗ = arg maxT D(T, F(xp),M) ，以在不同温度设置下最大化模型 M 在任务 F(xp)
上的估计性能，其中 D() 表示从之前主要实验结果中获得的给定模型 M 在不同温度下的性能分布。
为了测试这个框架，我们评估了三个不同大小的模型——Llama-3.2-1B-Instruct（小）、Llama-3-8B-

Instruct（中），和 Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1（大） [25] ——在 SuperGLUE 基准测试上的表现。基准测试
中的每个问题都被问了三次，每个实例都是通过递增随机种子（一开始设为 42）生成的，每次迭代增加 1。

4.2.2. 扩展设置实验
我们还在保持 4-bit 量化的同时研究了温度范围 [0, 4] 。虽然我们观察到在高于 2 的温度时性能下降和生

成不一致的现象，但我们没有发现大型模型中特定“突变温度”的证据。为了进一步探讨推理精度的影响，
我们在同样的三个模型上使用 FP16 精度重复了主要实验，重点考察了从 0 到 2 的温度范围，以确定当推
理精度改变时温度影响是否不同。此外，由于 Top- K 和 Top- P 采样在候选选择层面影响输出分布，而 RP
则在 logits 层面操作，我们进一步评估了 Top- K （2, 5, 10）、Top- P（0.8, 0.9, 1.0）和 RP（0.0, 1.0, 2.0）
的各种设置。这些实验在上述所有三个模型上进行，以系统评估这些参数对性能的影响。

5. 结果与分析

5.1. 统计分析结果

表 3 总结了基于三类模型结果的六种能力的温度-性能相关性。“P. Coef.”和“S. Coef.”分别对应皮尔
逊和斯皮尔曼相关系数。“Range ( % )Max”可以解释为不同温度下相对性能的变化，而“Range Max ( %
)”指的是尺寸类别内最大相对变化范围。“CV”(变异系数) 表示平均性能与标准差的比率，而“CV Max”
表示在尺寸类别内观察到的最高变异系数。每组中温度和模型的平均准确率和标准差也被报告。

Table 3: 三种模型类别中六种能力的温度-性能相关性的比较。

Ability P. Coef. P. p-value S. Coef. S. p-value Range Max ( % ) CV Max Average Accuracy Standard Deviation
Small Medium Large Small Medium Large Small Medium Large Small Medium Large

CR -0.07 0.00 -0.07 0.00 146.02 49.37 19.41 58.79 14.88 6.43 0.41 0.52 0.82 0.05 0.03 0.02
CT -0.14 0.00 -0.10 0.00 186.81 154.55 82.02 82.64 72.90 28.07 0.36 0.45 0.47 0.27 0.12 0.08
ICL -0.10 0.00 -0.09 0.00 122.04 55.52 20.19 48.83 21.66 7.20 0.38 0.26 0.49 0.06 0.04 0.01

IF -0.40 0.00 -0.37 0.00 154.65 116.63 22.03 72.22 47.64 8.04 0.49 0.68 0.73 0.26 0.08 0.02
MT -0.216 0.00 -0.40 0.00 192.32 162.59 76.86 91.09 72.14 27.35 4.72 5.95 11.55 3.19 2.54 1.96

SUMM -0.51 0.00 -0.45 0.01 154.29 89.20 4.35 72.89 32.70 1.57 0.16 0.21 0.23 0.09 0.02 0.00

在这个表中可以观察到，IF、MT 和 SUMM 的性能与温度之间表现出较强的相关性，如两个相关系数所
示。这些相关性的统计显著性得到了零 p 值的进一步支持。此外，随着模型规模的增大，“范围最大值”和
“CV 最大值”均减少，这在统计上表明较大的模型对温度诱导的变化更加稳健。平均准确性指标进一步显
示，较大的模型在所有六种能力上均达到更高的统计性能。特别是，对于 CT、IF 和 SUMM，不同规模模
型之间的性能差异相对较小，但对于 CR、ICL 和 MT，这种差异更加显著。这些发现为根据具体功能需求
选择模型规模提供了实际指导。
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5.2. 温度对不同能力的影响

图 2 展示了温度对不同大小模型在各种评估能力上的影响。线条表示每个模型大小的平均性能，而阴影
区域对应于 ±0.2 个标准差。为了保持一致性，表 1 中列出的所有评估指标——包括机器翻译的 spBLEU
——都统一称为“准确度”，并已归一化至区间 [0, 1] 。
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Fig. 2: 不同模型规模的平均性能趋势，阴影区表示变异性。

因果推理 (CR) . CR 问题是违背直觉的，并且需要逻辑推理，每个问题有三个选项。中型和大型模型超过
了 33.3 % 的随机基准线，而小型模型的表现仅略高于这个概率水平——大约高出 7 %——在大多数温度设
置下，表明其推理能力有限。大型和中型模型在温度为 1.3 时显示出轻微的改善，提示更高的温度可能有助
于解决复杂问题。CR 的最佳温度并不总是零，而且温度的升高不一定会降低性能。相反，在本研究范围内，
小型模型并未表现出显著的因果推理能力。

创造力 (CT) . 建议中大型模型设定在 1.3 的最佳温度以最大化创造力。小型模型在 T = 1.0 时显示出明显
的创造力下降，而中大型模型只在 T = 1.7 时受到影响。通常情况下，温度首先会增加然后减少创造力。小
型模型在较低温度时更具创造力，而大型模型则更稳定并产生更多样化的输出，如其更宽的阴影区域所示。
总的来说，温度对创造力有显著影响，中等值最为有益。

上下文学习 (ICL) . 大型模型获得最佳的平均性能，而中型和小型模型之间的差异最小。这表明，作为大
型语言模型的一种新兴特性，ICL 需要足够大的模型尺寸，这突显了规模法则的重要性。中型模型的性能下
降比小型模型更少。在温度为 1.7 时，小型模型比中型模型退化得更快，尽管在较低温度下表现优于中型模
型。大型模型在 0 到 2 的温度范围内保持稳定的性能，未观察到性能的突然下降。尽管大型模型在较高温
度下可能会有轻微的性能提升，提高温度通常会降低性能。

指令遵循 (IF) . IF 的行为尤其值得注意。随着温度从 0 增加到 1，IF 的性能几乎没有变化。然而，当温度
超过 1 时，不同模型会经历相对明显的负面影响，且模型尺寸越大，这些负面影响出现的时间越晚。随着温
度的变化，性能改变是突然的：小型模型在 1.0 到 1.3 之间表现出突变，中型模型在 1.3 到 1.6 之间，而大
型模型则在 1.6 到 1.9 范围内表现出温和的突变。因此，对于需要严格遵循指令的 LLM 用户，建议将温度
设置在 1 以下。

机器翻译 (MT) . 在较低范围内稍微增加温度仅略微改善了小型和中型模型的翻译性能。温度的升高对机
器翻译的影响是最具破坏性的，如表格 3 中所示的性能和 CV 的最高范围所示。这种趋势可以归因于翻译
固有的确定性性质，所有模型在性能上的下降均是相似的。最佳温度接近于零 ( 0 + ϵ )，而语言理解性能主
要依赖于训练数据的广度和模型的参数规模。
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总结（SUMM）. 温度效应曲线在初始阶段是稳定的，但在较高温度下急剧下降，尤其是对于小型模型。统
计分析显示性能与温度之间存在很强的负相关性。SUMM 任务与 IF 任务呈现类似趋势，但中型模型的突
变温度更高（大约 1.7 ），而大型模型没有明显的突变温度。

5.3. 补充实验

5.3.1. SuperGLUE 上的最佳温度选择
我们在三个模型上进行了实验，如表 4 所示。该表显示了在不同温度设置下的 SuperGLUE 验证精度：

ACCD 表示默认温度为 1.0 时的准确率，ACCB 和 ACCC 分别表示通过动态选择最佳温度使用我们微调的
BERT 模型和基于 ChatGPT 的提示实现的准确率。此比较清楚地显示了从最佳温度选择中得到的性能差
异。

Table 4: 默认和动态选择温度设置下的 SuperGLUE 验证准确率。

Model Type COPA WIC WSC Average

Llama-3.2-1B-Instruct
ACCD 0.510 0.196 0.346 0.252
ACCB 0.600 0.500 0.356 0.494
ACCC 0.600 0.477 0.365 0.477

Meta-Llama-3-8B-Instruct
ACCD 0.860 0.547 0.673 0.600
ACCB 0.900 0.556 0.673 0.612
ACCC 0.900 0.549 0.664 0.605

Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1
ACCD 0.800 0.608 0.298 0.593
ACCB 0.800 0.608 0.298 0.593
ACCC 0.800 0.608 0.298 0.593

调整温度可以大大提高 Llama-3.2-1B 和 Meta-Llama-3-8B-Instruct 在 WIC（SuperGLUE 任务之一）上
的表现。这表明最优温度选择器提供了稳定的性能，避免了使用固定温度时可能出现的性能下滑。在处理小
模型时，这确实是需要考虑的必要参数之一，尤其是在资源受限的场景中。考虑到 SuperGLUE 主要评估一
系列不同的能力，我们的最优温度选择器仍能展示出一致的改进。需要指出的是，这个选择器并不能从根本
上提高性能——监督微调（SFT）仍然是主要的方法——但它通过避免次优设置来确保模型达到最佳可能性
能。对于大模型，我们没有观察到显著的性能差异，这表明优化温度设置对较大模型来说一般不太关键。然
而，正如之前的发现所建议的，当大型模型用于解决复杂推理任务时，较高的温度有时可以带来性能提升。
因此，在这种情况下，调整温度可能仍然是必要的。

5.3.2. 扩展设置的结果
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Fig. 3: 性能在温度扩展到 4.0 时

图 3 展示了随着温度变化，4-bit 精度模型在六项能力上的性能曲线；“Full”指的是 FP16 精度推理。扩
展温度范围有助于识别“突变温度”（即性能急剧下降的温度）和温度设置的潜在上限。大模型对于温度的
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增加更具鲁棒性，而小模型在较低温度下经历显著的性能损失，这与我们的预期一致。尤其是，每个模型都
有其自己的突变温度，而大模型通常表现出更高的阈值。

FP16 精度. 如图所示，3 显示，模型的最佳温度在整个温度范围内没有出现显著变化。总体上，结果表明
在两个精度级别之间的最佳温度没有实质性区别，尽管性能存在 10 % –20 % 的差异。由于我们的主要实验
是在 4 位量化下进行的，这些发现也验证了我们结果的有效性，并展示了它们在推理精度方面的可扩展性。

Experiment CR CT ICL IF MT SUMM
p1 p2 p3 p1 p2 p3 p1 p2 p3 p1 p2 p3 p1 p2 p3 p1 p2 p3

(Top-P, RP) = (0.9, 1.0) ; Top-K ∈ { 2, 5, 10 } 1.00 0.99 1.00 0.27 0.46 0.57 1.00 0.99 0.99 0.90 0.86 0.99 0.98 0.98 0.99 0.86 0.83 0.99
(Top-K, RP) = (5, 1.0) ; Top-P = [0.8, 0.9, 1.0] 1.00 0.99 1.00 0.53 -0.29 -0.33 0.98 0.96 0.98 0.98 0.91 0.91 0.98 0.99 0.99 0.97 0.97 0.99
(Top-P, Top-K) = (0.9, 5) ; RP = [0.0,1.0,2.0] 1.00 1.00 1.00 0.18 -0.08 0.47 1.00 1.00 1.00 0.86 0.58 0.90 0.99 0.99 1.00 0.98 0.99 0.99

Table 5: 具有不同参数值的性能曲线的成对皮尔逊相关系数。

其他参数. 我们通过计算产生的性能曲线之间的皮尔逊相关系数，分析了变化单个参数的效果，同时保持所
有其他参数不变。具体而言，对于每个参数，我们选择三个不同的值，并计算它们对应的温度-性能曲线之
间的成对皮尔逊相关系数。这些值 p1 、p2 和 p3 分别表示第一个与第二个、第一个与第三个、以及第二个
与第三个参数设置的相关性。这些结果总结在表 5 中。可以清楚地观察到，除 CT 之外，不同参数设置之
间温度效应的相关性非常高，表明影响最小。相反，RP 对 CT 和 IF 有显著影响。对于 CT，Top- K 的影
响小于 RP，而 Top- P 具有最大的影响，这可以从相对较低甚至负的相关系数中看出。因此，当模型需要
执行创造性任务时，必须适当地设置 Top- P ，并且 RP 也应小心配置。然而，这三个参数对温度性能曲线
的影响最小，仅在 CT 和 IF 任务中需要特别考虑。

6. 结论

在本研究中，我们通过检查六种能力在更广泛的温度范围内的表现，扩展了先前关于温度效应在语言模
型中的工作的研究。我们还改进了 GPT 评估方法和测试协议，重点关注温度效应的统计和实证分析。我们
还比较了模型在 FP16 和 4 位量化下的性能，发现温度效应差异最小。通过将温度范围扩展到 4.0，我们观
察到大模型仍然有一个突变温度，但高于 2.0。此外，我们引入了基于 BERT 和 GPT 的温度选择器，展示
了它们在 SuperGLUE 数据集上的有效性，特别是对于小型模型。
为回答 RQ1，“温度在多种能力下对 LLMs 的性能影响到什么程度？”我们发现温度对上下文学习和因果

推理有适度影响，但对小模型中的机器翻译（最多 192.32 %）、创造力（最多 186.81 %）有显著影响（见表
3 ）。斯皮尔曼系数表明温度与性能之间普遍存在负相关关系。
为了解答 RQ2 “温度对不同模型中的能力是否产生一致的影响，以及观察到的主要差异是什么？”我们

发现大型模型对温度变化更具弹性。温度升高稍微提高了因果推理、上下文学习和指令遵循能力，但随后性
能下降。对于摘要和机器翻译，较高的温度通常会产生负面影响，尤其是对于较小的模型而言。温度的影响
在不同的能力和模型大小之间变化很大，很难总结出一致的模式；最佳温度在不同模型之间也有显著差异。
此外，较高的温度并不总是对因果推理、指令遵循和上下文学习等逻辑导向能力有害。
为了回答 RQ3：“是否每种能力都有一个最佳温度，并且能否为特定提示找到最佳温度？”，我们发现没有

单一温度对所有任务都是最佳的。更高的温度并不总是对创意写作最优，零温度也并不总是最适合遵循指
令。然而，通过使用我们的 BERT 模型识别每个提示所需的能力，并参考我们的实验结果，我们可以为每
个提示选择最佳温度。在三个 SuperGLUE 任务中，这种方法提高了小型和中型模型的性能。
本研究存在一些局限性。我们仅考察了温度对六种基于文本的能力的影响；其他能力，如计划和编码，也

可以在未来的工作中进行评估。若不对每个案例进行人工核查，很难验证 GPT 模型评估的准确性。需要更
多测试来确定最佳温度选择器是否对其他相似或更大规模的模型有效。此外，还需进一步研究以数学方式解
释温度如何影响模型性能。
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